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RESUME. Cet article propose une méthode d’extraction de I'impacb&omnel des images a
partir de descripteurs bas niveau. Nous avons émis I'hygssttgue la précision de ces dernier
encoderait des informations haut niveau intéressanta® discriminantes pour les émotions.

Il n'existe a ce jour aucun descripteur particulierementgté a I'étude de I'impact émotionnel
des images. Les émotions ressenties dépendent en effisigeis informations dans I'image
mais également de sa nature (trés sémantique ou non) oueedeola durée d’observation.
Plus ce temps est long plus l'interprétation sémantiquéinege prend le dessus sur I'émotion
"primaire". A ces descripteurs nous avons associé deusiiesrs performants, particuliére-
ment adaptés a des discriminations d'informations comgsleht s’agit d'un réseau de neurones
multi-couches et d'un SVM dans son extension multi-clasasse sur la stratégie "Un contre
un".

Trés souvent, on associe les émotions a I'expression dgesisaais nous avons décidé de ne
pas faire de cette information la principale caractéristegémotionnelle des images naturelles,
qui en général ne contiennent pas de visages. Nous avonsge#ete effectué nos tests sur une
base diversifiée de 350 images, construite a partir d'imagtsble contenu sémantique.

Notre choix de descripteurs est basé sur des supposés higedes émotions et le contenu des
images mais également sur la précision qu’offrent certdigscripteurs de traitement d'images
en indexation ou en catégorisation. La complexité des @met été prise en compte en inté-
grant, au processus de classification, les résultats de {stcho-visuels que nous avons mis
en place.

Nous avons défini trois classes d’émotions. Les taux deitéusseyens obtenus lors de la clas-
sification sont de 56,15% pour le réseau de neurones et 55h#de SVM. Ces résultats sont
encourageants au regard des résultats de la littératures tests confirment aussi I'hypothése
gue les descripteurs choisis sont complémentaires dame paicessus d’'extraction des émo-
tions.

ABSTRACT.This paper proposes a method to extract the emotional implaichages based on
accurate and low level features. We supposed their accwaaid also implicitly encode high-
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level interesting or discriminant information for emotaimpact extraction.

Emotions are often associated with facial expressionsweutlecided not to consider this fea-
ture as first emotional characteristic of natural images,ichh in general, does not contain
faces. Using this statement, our tests have been done on amaeye database composed of
low semantic diversified images.

The complexity of emotion modeling was considered in ¢leason process through psycho-
visual tests. The twenty five observers assessed the nattdrdne power of emotions felt. For
the nature of the emotion they had the choice between "NegatNeutral" and "Positive" and
the power ranged from "Low" to "High".

With the nature of emotions, we made a classification in thi@eses of emotions. The average
success rate is 56.15% for artificial neural network and 5%@for the SVM classifier; that is
really relevant regarding the equivalent results in thetiture.

MOTS-CLES €motions, classification, réseaux de neurones, SVM, tegthp-visuels, images
couleur.

KEYWORDSemotions, classification, artificial neural network, SVMygho-visual tests, color
images.

DOI:10.3166/TS.x.1-24C) 2013 Lavoisier
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Extended abstract

There are no suitable image processing features for enabtimpact study and
analysis. In the literature, there is no consensus aboutttares used. The chosen
features are often linked to the application. In fact, thetoms depend on different
information in the image but also the nature of the imagehsigmantic or not) or
the observation time. A long observation period may induseraantic interpretation,
in this case it is not a "primary" emotion. For the classifmatprocess we used two
classifiers particularly adapted for complex informatitassification. These are mul-
tilayer artificial neural network and SVM classifiers, thetlane in its extension for
multi-class with the "One against One" strategy.

Emotions are often associated with facial expressionsybutecided not to consider
this feature as first emotional characteristic of naturades, which, in general, do
not contain faces. Using this statement, we built a new intgebase for our tests. It
is composed of 350 low semantic and diversified images with fesv faces.

We chose our features based on the supposed links betwedioesnand images
content but also on the accuracy of some image processihgésan indexation and
categorization. These features are colours, textureal &w global descriptors. We
used some characteristics with fidelity to human vision prtes. For example, the
different colours are extracted with a region growing segtaigon in CIELAB colour
space, which is known to be perceptually uniform. One of wur texture features is
the energy of Gabor features. For this last one, our filtendigoration is one propo-
sed to be close to the vision of the human cortex. Wave Atomeiar second type of
features for textures characterisation. We also used ®IpponentSIFT and GIST as
local and global descriptors.

The complexity of emotion modeling was considered in a diaasion process through
psycho-visual tests. We have organized subjective evahsabn 48 images of our da-
tabase. These tests are divided into two parts separateevbgla(24 images scored
by test). There are in the two tests some images repeatedthusame changes; co-
lour balance modifications or geometric transformatiomés s to observe the results
of some invariant images processing in the emotional imegiraction. The twenty
five observers assessed the nature and the power of emagibnsdr the nature of
the emotion they had the choice between "Negative", "Né&wral "Positive” and the
power ranged from "Low" to "High". We chose this test proticmed emotion mode-
ling because according to us, it is easy to score emotionibywdry. Our modeling is
also equivalent to the dimensional one Valence/Arousalhicky the valence allows
to distinguish positive and negative emotions and the aldbsat varies from "Low"
to "High" defines the degree of arousal. Dimensional modgdsasent more emotions
than discrete ones and seem to be more interesting on nategaés. To limit the
influence of the observation time, observers had 8 secondsaioate each image.
Because our images are low semantic, we do not need to bailcabefut the inter-
action between the emotional impact of two consecutive @sag the psycho-visual
assessments.

With the nature of emotions, we made a classification in tlstasses of emotions.
The average success rate is 56.15% for artificial neuralor&tend 55.25% for the
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SVM classifier; that is really relevant regarding the eql@xaresults in the literature.
We made a marginal classification; one classification pofteeach category of fea-
tures. So we had 6 classifiers. The results of the classditagtiocess revealed that
the features are complementary. Even if some descripton®tibave the best classi-
fication rate they stay interesting for some categories ajtems. For example, the
success rate of OpponentSIFT is lower than SIFT’s but th&égibecognize negative
emotions. So each category of features we extracted coifenedt information for a
best classification. Another interesting analysis is abdimnk between the percentage
of observers who scored an image in one class and the numistassifiers which
score the same image in the desired class. In our process atheast 50% of the
observers put an image in one class, at least 3 of our 6 ctasdiiind the good class
on this image.

1. Introduction

Les images sont de réels vecteurs émotionnels. C'est pouetias sont le sup-
port privilégié des médias, notamment dans un cadre ptditiei Nous comprenons
aisément que c’est I'un des moyens les plus performantsy@culer un message.
Essayer d'identifier 'émotion d’une image est une tacheitdeuse. En effet, diffé-
rentes informations contenues dans une image (couleuntgrug textures, ...) peuvent
étre des vecteurs émotionnels. Mais beaucoappdbri existent sur les liens entre les
images et leur contenu émotionnel notamment sur les caddleur impact. De plus,
I’émotion d’'une image est fortement li€ée a son contenu puasmertains lieux (plage,
cimetiére, ...) nous renvoient a des émotions différelsitres facteurs encore plus
complexes que le contenu ou la couleur globale entrent edges I'interprétation
émotionnelle d'une image. Il s'agit notamment de tous lesefars culturels et per-
sonnels. Ces derniers sont d’autant plus difficiles a peerdrcompte puisqu'ils ne
pourraient étre décrits par des descripteurs objectifs.

L'émotion est une réaction complexe qui engage a la fois tpxet I'esprit. Elle
est déclenchée par une évaluation de la signification peefiendu sens de ce qui
se produit dans la situation. Elle peut étre définie commet &tae réaction affective
transitoire d’assez grande intensité, habituellementgaroée par une stimulation ve-
nue de I'environnement.

On retrouve beaucoup d’autres définitions de I'émotion erction des différentes
écoles. En effet, le concept d’émotion est utilisé de deermmaniéres selon qu'il est
envisagé en référence a I'aspect stimulus, a I'expériemggestive, a une phase d'un
processus, a une variable intermédiaire ou a une réponpendant, globalement,
on distingue dans la littérature deux théories psychologgcprincipales de I'émo-
tion :

— Les théories des émotions de base;

— Les théories de 'évaluation.

1. Définition donnée par le Larousse en ligne http://wwwiase.fr/dictionnaires/francais/émotion



Extraction et analyse de I'impact émotionnel des images 5

Dans les théories des émotions de base dont les péres sinataemes, Darwin, Ek-
man, lzard, Plutchik (Rigoulot, 2008 ; Tayatial., 2009), des émotions dites basiques
ou fondamentales sont énumeérées. |l faut noter que seuténdéemotions de base sont
communes aux différentes propositions (la tristesse, lerepla joie, le dégoit et la
peur).

Dans les théories de I'évaluation (Rigoulot, 2008) auspietges "théories de I'ap-
praisal", les émotions sont définies comme un ensemblelidains le temps de chan-
gements d'états en réponse a I'évaluation d’un stimulusregtou interne particu-
lierement pertinent pour I'organisme. Dans ces théoriessti admis qu'un méme
événement peut provoquer des émotions différentes sekitukion. On s'intéresse
donc au déclenchement de I'émotion plus qu’a I'émotion Sigge (probleéme dit de
différenciation) suscitée.

Quelle que soit la théorie, on retrouve généralement deassifications des émotions
(Liu et al, 2011) illustrées par deux exemples sur la Figure 1 :

— Lapproche catégorielle ou discréete ;
— L'approche dimensionnelle.

Activation
Tense alert
Nervous excited
Stressed elated
Upset happy
Unpleasant Pleasant
Sad contented
Depressed serene
Bored relaxed
Fatigued calm
Deactivation
Un exemple de modéle discret Modélisation di ionnelle : Cir: lex de Russel

Figure 1. Deux exemples de modélisation des émotions

Dans I'approche catégorielle, les processus émotioneelsgnt étre expliqués par un
ensemble d’émotions basiques ou fondamentales, qui semaiges et communes a
toute I'espéce humaine. Il n'y a pas de consensus quant abnecgha la nature de
ces émotions dites fondamentales.

Les modéles de I'approche dimensionnelle se différendientux de I'approche caté-
gorielle par le fait que les émotions résultent d’'un nomb& die concepts représentés
dans un espace multidimensionnel (leial., 2011) .

Les dimensions peuvent étre un axe de plaisir, d’éveil, despace. Ces dimensions
varient en fonction des besoins du modéle. Le modéle le piliséuest celui de Rus-
sell avec les dimensions valence et activation (ou encdemee-arousal) représenté
par le circumplex de Russel sur la Figure 1.

Ces deux dimensions sont décrites ci-apres.
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— La valencereprésente la maniére dont se sent une personne quandjeltdee
par exemple, une image. Cette dimension varie du positifégatif et permet de
distinguer les émotions négatives et les émotions agreable

— L’activation correspond au niveau d’excitation corporel.

L'avantage de ces modeles est de permettre de représentegsugrand nombre
d’émotions. Elles sont représentées dans un espace bsloneel dont les dimen-
sions varient d’une information trop présente a pas ass&taiies émotions peuvent
étre confondues (la peur et la colére par exemple) ou nogseptées du tout (entre
autre la surprise) dans un modéle bidimensionnel de typendalActivation.

Dans la littérature, beaucoup de travaux se basent sur udélisation discréte des
émotions par exemple ceux de Wei et al. (Weal., 2008), Paleari et Huet (Paleari,
Huet, 2008), Kaya et Epps (Kaya, Epps, 2004).

Par ailleurs, plusieurs approches ont été développéed’patraction des émotions
des images. L'une des techniques retrouvée le plus sousgtld eétection de vi-
sages. Beaucoup de travaux reposent sur I'expressionsiged pour déduire I'émo-
tion contenue dans les images. Une émotion est alors assciés traits du visage
(sourcils, lévres entre autres). De nombreux travaux poemsi sur le décodage de
I'expression faciale émotionnelle dont ceux qui font référe, sont ceux de Tomkins
(Tomkims, 1962), de Scherer (Scherer, Ekman, 1984) ou erdmEkman (Ekman,
1992) (le "mentor" de la célébre série américaine "Lie to theDn rappellera éga-
lement la théorie de Todorov (Todorov, Oosterhof, 2009 rséhquelle les visages
auxquels on fait le plus confiance sont joyeux et féminins!

L'autre grande famille de travaux est celle de la détectiesm €motions basée sur les
caractéristiques de I'image (Wef al., 2008 ; Ouet al,, 2004a ; Lucasseet al., 2010;
Liu et al, 2011). On retrouve le plus souvent les caractéristiquearsies :

— Couleurs;
— Textures;
— Formes présentes (détection de visage, d’animaux ...).
Lucassen et al. (Lucassehal, 2010) par exemple, définissent quatre émotions rela-
tives aux textures qui sont :
Chaud-Froid;
Féminin-Masculin;
Dur-Doux;
Lourd-Léger.

A partir des résultats obtenus de I'analyse de la varianceetétudes précédentes
faites par Ou et al. (Oat al, 2004a) (dans lesquelles on retrouve des similarités dans
les échelles émotionnelles), Lucassen et al. (Lucassah, 2010) ont mis en place
des fonctions permettant d’avoir une explication des vaea sur I'échelle de I'émo-
tion couleur. lls ont établi entre autres des liens entresldifférentes émotions et les
parameétres couleurt.c* et h*.

Toujours dans le principe d’extraction de caractéristigjaertains auteurs, par exemple
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Wang et Yu (Wang, Yu, 2005), se sont intéressés a la desmripfimantique des cou-
leurs. A partir de cette information, ils associent & unegenane sémantique émo-
tionnelle.

Enfin, I'extraction des formes permet entre autres de paouloéncore, exploiter les
expressions du visage (d’étres humains ou d’animaux) aefleinent contenues dans
I'image. Dans certains travaux, les différentes lignest@onmes dans I'image et leur
orientation sont prises en compte. Par exemple Dellandréa €.iu et al, 2011),
évoquent 'idée selon laquelle des lignes obliques comqueraient du dynamisme
et de l'action alors que des lignes horizontales ou ved&dl calme et de la relaxa-
tion.

Au vu de la littérature, nous avons choisi de nous inscrimesdzette famille d’ap-
proches d’extraction de caractéristiques. Pour intégedifférents aspects difficiles
a modéliser (influence culturelle ou encore vécu personnel)s avons décidé de
mettre en place des tests psycho-visuels afin de constitgeréférence a notre clas-
sifieur.

Aprés cette introduction, I'article est organisé de la fagoivante. Le cadre de travail
est exposé dans la Partie 2 ; nous y décrirons notre basegdsv@ les tests psycho-
visuels mis en ceuvre. La Partie 3 est consacrée aux diffedascripteurs utilisés
pour la reconnaissance des émotions. Le processus ddickigsi et les résultats
sont détaillés dans la Partie 4. Enfin, nous ferons une syaithe notre étude et nous
donnerons des perspectives a nos travaux dans la Partie 5.

2. Cadre de travalil
2.1. Base d'images

Puisqu’aucune base universelle d’'images de tests n’extigtere dans le domaine
de I'extraction de I'impact émotionnel, il est trés impartale pouvoir constituer la
base la plus diversifiée possible.

Notre base d’'images a ainsi été construite a partir d'imélgess de droit et gratuites
dans sa grande majorité. La base d’'images utilisée dan$@@héuet al, 2012y a
été étendue a 350 images. Elle comprend des paysages, mesianiles personnages,
des aliments, des batiments, comme l'illustre la Figure'8sQune base faiblement
sémantique qui présente I'avantage de présenter des irdagemtidien. Certes, elle
se différencie des autres bases utilisées puisqu’elle néetd pas d’émotions sug-
gérées. De ce fait, elle nous permet de pouvoir organisetedés sans nous soucier
des interactions possibles entre des émotions suscitéelepamages successives.
En effet, des émotions trop fortes influencent I'évaluaties images suivantes. Les
différentes bases d'images souvent utilisées dans I'édedeémotions se distinguent
entre elles par leur contenu. Il existe entre autres deshiisrages abstraites et de
photographies (Machajdik, Hanbury, 2010) ou encore desshdSmages utilisées
en psychologie comme la base IAPS (Latal, 2008)). La base IAPS (Internatio-

2. Le présent article étant une version étendue de ce dernier
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nal Affective Picture System) du Centre d’Etudes de 'Emotét de I'Attention de
I'Université de Floride est trés sémantique alors que celles des images abstraites d
Machajdik et Hanburry nécessitent une sensibilité a I'actr’ évaluation.

Notre but est de pouvoir effectuer nos évaluations sur use leeplus accessible pos-
sible et surtout composée d’'images naturélles

Figure 2. Quelques images de la base

Actuellement, on retrouve dans la base plusieurs imagesidggees par rapport au
contenu mais différentes puisqu’ayant subi une transfoomgarticuliére (transfor-
mation géométrique, modification de la balance des coylddéme si ces opérations
altérent dans, certains cas, le caractére "naturel” deagjam elles nous permettent
d’évaluer le comportement de certains descripteurs dasside traitement d'images
gue nous avons choisis.

Pour associer a chaque image une "vérité terrain" quant Z@uienu émotionnel,
nous avons décidé de mettre en place des évaluations psgeborielles significa-
tives.

2.2. Tests psycho-visuels et leur exploitation

Vingt cing observateurs ont participé volontairement atfféckents tests; 28%
étaient des femmes et 72% des hommes. La moitié était 4gé8 de24 ans, les
autres agés de 25 ans a plus de 50 ans. Au cours de ces dffftaststles observa-
teurs ont évalué les mémes images dans les mémes conditions.

La stratégie de nos tests est intimement liée au modéle diénsochoisi. Nous
avons décidé de travailler sur un modeéle bidimensionnet Bndeux dimensions
sont:

— Lanature de I'émotion;
— La puissance de I'émotion.

Ce choix de modélisation se justifie par notre souhait de riéleo I'évaluation de
I'impact émotionnel des mots traduisant les émotions lsasgsentiellement sur I'ex-

3. http://csea.phhp.ufl.edu/media.html

4. Les résultats des tests menés sur la base d'images s@ssides sur http://francois.lecellier.org/
emotions.
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pression du visage (par exemple la surprise, la joie, larepla tristesse). En effet,
I'expression du(des) visage(s) éventuellement contg¢riz(ss les images n’est pas
I'information principale sur laquelle nous nous sommesuggs. Aussi cette modéli-
sation nous permet d’avoir un protocole de tests facile etsgible & tous les obser-
vateurs en fonction des images de notre base. Il faut gartiesgit qu’'un modeéle
discret peut avoir des résultats qui varient d’'une cultusmé autre. En effet, d’une
langue a une autre ou d’une culture a une autre, on peututiliss mots ou des ex-
pressions différentes pour exprimer les mémes émotions.

Nous avons mis en place deux séries de tests effectuées@mame d’intervalle. Les
observateurs ont évalué la nature et la puissance de I'émstiscitée par les images.
Comme on peut le voir sur la Figure 3, pour définir la naturéétadtion, les utilisa-
teurs avaient le choix entre "Négative", "Neutre" ou "Hesit Quant a la puissance,
elle variait linéairement de faible a forte.

Notre modélisation émotionnelle est équivalente au modallence/Activation, dans

Figure 3. Application de tests d’évalution

lequel la valence permet de distinguer les émotions néggmétagréables tandis que
I'activation, variant de faible a forte, permet de défininigeau d’excitation corpo-
relle. Les résultats de nos évaluations peuvent étre tederfeent représentés dans le
modéle Valence/Activation comme on peut le voir sur la FégdirEntre les émotions
positives et négatives, se trouventles émotions neutasss [Odéal ces derniéres sont
situées sur I'axe "Low High" puisque I'on se situerait augusilieu de I'axe "Unplea-
sant Pleasant". Mais en réalité a cause des incertitudesutrégalement les retrouver
de temps en temps sur I'axe "Unpleasant Pleasant".

Vingt quatre images étaient présentées dans chacune desé@s qui composaient
les évaluations psycho-visuelles. L'ensemble des 48 imagalueés ont été classées
de la facon suivante : 5 images neutres, 17 négatives et 2vpssLes participants
disposaient de 8 secondes pour noter chacune d’elles. &mlgstparait aussi court
c’est tout simplement pour augmenter les chances de récdes émotions primaires
et non des émotions qui découlent d'une éventuelle inte&oé trop poussée de la
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Figure 4. Représentation des résultats de nos évaluatians & modéle
Valence/Activation

sémantique du contenu de ces images.

Notons que le nombre d'observateurs pendant nos tests eStects par rapport au
nombre d'images évaluées. Dans notre cas, chacune des g8srmancernées a été
évaluée par les 25 observateurs. En effet, sur la base IARR)€t al., 2008) qui est
considérée comme une référence dans les études sur legésnatiacune des 1196
images de leur base a été évalué par environ 100 participansiratégie de test est
également différente puisque dans le cas des évaluatiohsR8, les participants ont
noté 60 images par tests. L'image a évaluer était affichédgreré secondes et ils
disposaient de 15 secondes pour les adultes, 20 pour lastgrnfaur indiquer leurs
emotions selon le systéme de notation SAM (Self Assessmanhituin).

Dans nos deux séries de test, certaines images étaierigigestnais présentées avec
un traitement différent d’une série a l'autre, voire au skerla méme série, ou encore
présentées avec deux traitements différents dans une nééimd s deux traitements
appliqués aux images sont :

— Le changement de la dynamique des couleurs;
— La rotation.

Méme si ces traitements modifient le caractére naturel daioes images, ils nous
permettent de pouvoir tester I'efficacité de certains dptars.

Dans les images des séries de tests, il y avait trés peu dgesisamains (6.25%).
C’était une facon pour nous d’éviter I'interprétation desodions liées a ces derniers.
L'émotion est une information d’autant plus complexe a nisdéqu’un simple détail
sur une image peut tout changer. Ceci est illustré par legeside la Figure 5. La pré-
sence de la barriere (image 5(b)) sur I'image 5(a) changaube de classification de
cette image lors des tests. Pour un nombre significatif debhssrvateurs, la barriere
est synonyme d'interdiction de franchissement; ce qui ecddrangé I'émotion qui
passe de 96% a seulement 65% d’'impression positive.

La rotation (image 5(d)) appliquée sur I'image 5(c) modifissi le taux de classifi-
cation par les observateurs.
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(c) Image 3 : 86% Positive (d) Image 4 : 53% Positive

Figure 5. Puissance de I'émotion sur des images naturedip¢t)-(c) et transformée

(d)

Les résultats des tests ont été intégrés au processus ddicddion. Une partie a
servi pour I'apprentissage. Seules les images ayant undauxiassification dans
une catégorie d’émotion (neutre, négative ou positiveggepr d’au moins 10% aux
autres dans cette catégorie, sont considérées commeedatags celle-ci. S'il arri-
vait qu’'une image soit classée a 50% dans 2 classes (ceitiait ne s’est présentée
dans aucun des tests effectués), elle ne serait pas coapewél’exploitation dans le
processus de classification.

3. Descripteurs utilisés pour la reconnaissance des émati®

Passons maintenant a I'extraction des paramétres qui mbp&omis d’envisager
une classification authentique des images selon les "séstéain" données par les
tests psycho-visuels.

Les couleurs sont les premiéres caractéristiques digaimeés des émotions. Les dif-
férentes hypothéses qui ressortent des études bibliagragshsur le lien entre les
émotions et les couleurs concernent le plus souvent le rdageert, le bleu et le
jaune. Par exemple, selon Daniel Beresniak (BeresnialQ)189rouge est une cou-
leur vivante et excitante, par contre la combinaison roggie-provoquerait un senti-
ment tragique. Le jaune est la couleur la plus gaie, la phiss;lrayonnante et jeune.
C’est aussi une couleur tonique et éclatante. La couleuluagynamique selon lui
est I'orange. Cette couleur combine la gaité du jaune etitaalu rouge. Le bleu est
une couleur profonde et mystique qui appellerait au calme.

En effet, les couleurs correspondent principalement a ertaioe interprétation d’'une
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sémantique liée a des situations, a des phénomeénes mais dasulture. Elles ne
sauraient donc étre les seules caractéristiques disenr@a des émotions.

Les textures ont aussi une place importante dans le regseationnel. Par exemple
une grille, quelle que soit sa couleur, a une sémantiquefelfE@ment; ou encore,
le métal ne fait pas le méme effet, que ce soit au toucher ouvadaqu’un brin
d’herbe. Enfin les descripteurs liés a la forme et aux costdes objets de I'image
sont également signifiants. Nous avons aussi supposé qleupgrécision, ces des-
cripteurs encoderaient des informations de haut nive@udasantes pour I'extraction
des émotions.

3.1. Couleurs

Pour identifier les différentes couleurs, nous avons étilise segmentation cou-
leur par croissance de régions (Fernandez-Malograd, 2004). Pour initialiser les
germes de la croissance de régions, nous avons procédé aalyeead’histogramme
en niveaux de gris. La conversion en niveaux de gris estdaitdormément au stan-
dard NTSC dont la relation est donnée par I'équation (1).

gray = 0.299R + 0.587G + 0.114B (1)

L'analyse d’histogramme a été faite sur 'image en niveagigds afin de gagner en
temps de calcul dans la recherche des zones homogeénes.rbessgmnsidérés sont
les maxima de I'histogramme en niveaux de gris. Si cettectiétedes germes a été
faite en niveaux de gris, la croissance quant a elle s’et &&ns I'espace couleur
CIELAB pour minimiser les problémes d’apparition de faissseuleurs au moment
de la comparaison, par la distance euclidienne, entre leeodu pixel & agglomérer
et la couleur moyenne de la région croissante.

Nous n'avons conservé que la couleur moyenne des différeéggons.

3.2. Textures

La caractérisation des textures a été faite sur les imageweaux de gris (obte-
nues par I'équation (1), a I'aide de deux types de descripteu
Le premier descripteur est I'énergie des caractéristigieeSabor basée sur la dé-
composition en bancs de filtres de Gabor (Grigoreal., 2002). Dans le domaine
spatial, un filtre de Gabor est le produit d’'une sinusoidepere et d'une enveloppe
gaussienne.
Un filtre de Gabor 2D est défini en continu par la fonctigne, (=, y) de la fagon
suivante :

,TI _ $12+ 2,12
o sta) —oos (202 1 Yo (LY

avecr’ = xcosO + ysin© ety = ycosO© — xsin O.
Pour calculer les caractéristiques de Gabor, nous avorssdgsg 12 angles différents
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© < [0, [ tous les{; et deux phases différentgsc {0, -7} (O pour le cas syme-
trique et—7 pour le cas anti symetrique). Ce qui revient a un total de géil

Nous avons considéré une gaussienne isotfope 1), d’écart types = 0, 56\. Ce
dernier choix est motivé par les propriétés des cellulesattex visuel qui peuvent
étre modélisées par le filtre de Gabor comme le soulignegb@scu et al. (Grigorescu
etal, 2002).

L'énergie des caractéristiques de Gabor est la combinalssrrésultats des 12 fil-
trages pour chacune des phases considérées.

Les coefficients Wave Atoms sont le second type de descrigptpie nous avons
utilisés pour caractériser les textures. lls sont basésastécomposition introduite
par Demanet et Ying (Demanet, Ying, 2009).

Les Wave Atoms sont, en premiére approximation, une varidatpaquets d’onde-
lettes 2D avec une longueur d’onde d’échelle paraboligiest@ transformée la plus
parcimonieuse pour la description des textures localemmsgillantes et la seule ac-
tuellement pour laquelle un tel résultat est disponiblen(@eet, Ying, 2009).

Comme dans toutes les décompositions multi-échelles (ldslettes par exemple),
on y retrouve plusieurs informations de différents niveaux

Avec la transformée en Wave Atoms, a chaque échelle, le garam orientation est
implicite et varie de maniére plus fine qu'avec d’autrestfarmées (ondelettes par
exemple). Le nombre de coefficients par orientation dépentwktau de décomposi-
tion.

Avant d’appliquer la décomposition en Wave Atoms, nous avedimensionné toutes
les images en 256*256 en prenant soin de faire du « zero pgedsn nécessaire.
Avec cette taille d'image, nous obtenons 5 niveaux de déoaitipn. Nous n’avons
conservé que I'échelle 4 qui nous offre un compromis entnévieau de description et
la parcimonie. Elle est composée de 91 orientations ; chadeetation ayan2* x 24
soit 256 coefficients.

3.3. Descripteurs locaux et globaux

Nous avons utilisé les descripteurs locaux SIFT (dans letgion originale) intro-
duits par Lowe (Lowe, 1999 ; 2004) qui ont montré leur effigadians de nombreux
travaux.

L'image est résumée par un ensemble de vecteurs de castqtées locales inva-
riantes :

— alatranslation;

au changement d’échelle;

a larotation;

— aux changements d'éclairage;
aux projections affines ou 3D.
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Nous avons aussi testé I'apport des OpponentSIFT dansdtidn de I'impact émo-
tionnel des images. Ces derniers sont préconisés par vaardie ®t al. (Sandet

al., 2010) lorsque I'on n'a pas d’priori sur une base d’'images. Ces caractéristiques
décrivent tous les canaux couleurs dans un espace "ans&g/o(th , 02, 03) défini

par I'équation (3) en utilisant les SIFT. Méme si ces dem@nt calculés a partir
d’'une approche marginale (chaque composante couleur eaétéindépendamment
des autres), ce sont des descripteurs couleurs.

R-G

01 V2

0, | = | 3)
R+G+B

05 3

Les descripteurs globaux « GIST » ont été introduits par&®ivTorralba en 2001
(Oliva, Torralba, 2001). lls permettent de représentetriacture dominante spatiale
de la scéne a partir d’'un ensemble de dimensions percefifvesturalité de la scéne,
son ouverture, sa rugosité, son expansion, sa robustBsse.un souci de réduction
de dimension, ces 5 dimensions « perceptives » ne sont maséss mais plutbt esti-
mées a partir des informations spectrales et des informagmssierement localisées.
La premiéere étape pour avoir les GIST est d’'opérer un filtsagdes images avec un
banc de filtre de Gabor. Ensuite, ces descripteurs sontléalsur des imagettes (ré-
gions locales) de dimensions paramétrables.

Les descripteurs « GIST » et les OpponentSIFT sont des éaisitfues couleurs
puisqu’ils ont été calculés sur les trois plans couleursagugoit dans un espace "an-
tagoniste" pour les OpponentSIFT ou dans RGB pour les GI&TteE les autres ca-
ractéristiques (textures et SIFT) ont été calculées suimlages converties en niveaux
de gris, comme décrit précédemment dans I'équation (1).

4. Classification des images

La classification des images est la derniere étape de nacessus d’extraction
de I'impact émotionnel des images. Cette étape comporteuleases :

— Une phase de représentation compacte de l'informatiocette phase est pri-
mordiale car aprés les calculs des différentes caradtgrest, nous obtenons des vec-
teurs de dimensions importantes qui ne peuvent étre dimecteexploités.

— Une phase de discrimination des attributda discrimination se fait a I'aide
d'un classifieur. Nous avons a cette étape testé deux ctassifidans un premier
temps un réseau de neurones multi-couches et ensuite un SYihg, Lin, 2011)
avec un noyau linéaire. En ce qui concerne le réseau de resjrtmnombre de
couches dépendra des dimensions finales des informatioissrardner, suivant la
catégorie des caractéristiques.
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4.1. Représentation compacte des vecteurs de caractguiss

Apres l'extraction des caractéristiques, comme décrisdarparagraphe préceé-
dent, nous disposons d’'un nhombre important d'informaticosnme on peut le voir
dans le Tableau 1, qui donne la taille moyenne des vecteatsiduts par catégorie
de descripteurs et par image.

Tableau 1. Taille moyenne par image des vecteurs de carsiitgres avant la
réduction de dimension

Catégories de descrip- Nombre_ moyen de de S*aille des vecteurs
teurs cripteurs
Couleurs 151 3
OpponentSIFT 500 384
GIST 960 1
Gabor 47 648 12
Wave Atoms (Echelle 4 91 256
SIFT 469 128

Cette étape qui peut s’apparenter a une réduction de diorendes vecteurs d’at-
tributs est donc trés importante pour pouvoir utiliser uasslfieur de type réseau de
neurones ou SVM sans augmenter considérablement les tenadodl.

Les différents vecteurs d’attributs ont été normalisésrradisation L2) avant la phase
de réduction de dimensions.

Plusieurs solutions s’offrent a nous pour réduire les dsiars, mais elles ne sont pas
toutes exploitables dans le cas de I'extraction des énmmtlar exemple, une Analyse
par Composantes Principales (ACP) n’est pas trés facileexgioitable. En effet, les
SIFT et les attributs couleurs n’offrent pas le méme nomlereatactéristiques sur
toutes les images. Aussi, faire une ACP nous obligerait & anespace de référence
et donc a choisir des images de référence (ce choix étanttjéli

La solution que nous avons finalement adoptée, pour rédesrelimensions avant
I'étape de classification, est une quantification vectlari@vec un algorithme de type
k-means

La relation entre le nombre de centroides et le nombre deigeaas est donnée par :

k= VN xd, (4)

aveck le nombre de centroidel, le nombre de descripteurs@fa taille du vecteur
de caractéristiques. L'ensemble des centroides condtituek vecteurs de dimension
d.

Les dimensions des centroides sont récapitulées danslealiab pour chaque caté-
gorie de descripteurs.

L'hypothése que nous avons émise en optant pour les ceasresd qu’en consti-
tuant la base la plus diversifiée possible, on pourrait réswem ces centroides des
informations assez larges, de maniére a pouvoir projeteporte quelle image sur
ces derniers. Ceci permettrait donc de ne pas recalculeetgsoides en fonction de
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Tableau 2. Configuration des différents centroides obtapuss I'algorithme des

k-means
Catégories de descrip- Nombr"e de Taille des vecteurs
teurs centroides
Couleurs 13 3
GIST 15 1
Gabor 72 12
Wave Atoms (Echelle 4 32 256
SIFT 41 128
OpponentSIFT 55 384

la base d'images.

Une fois ces centroides calculés, pour chaque image etduwkiaque catégorie de
descripteurs, nous avons effectué une quantification sietiéo Pour la discrimina-

tion lors de la classification, nous avons utilisé les hisiognes de répartition, qui
équivalent a des "Sacs De Mots" (Bags of words) (Jégioal., 2010); les mots de
notre dictionnaire étant les centroides. Pour chaque intagavers le vecteur d’at-
tributs d'une catégorie de descripteurs donnée, on comept@inbre de fois qu’un
centroide est représentée dans I'image

Comme les vecteurs de caractéristiques, les histogramomesarmalisés en utilisant
une norme L2 avant la classification.

4.2. Discrimination des images

Comme nous l'avons évoqué dans l'introduction, les test®tneffectués pour
constituer une référence a nos classifications finales. drieles tests (59%) a servi
pour I'apprentissage du systeme de classification et Bgudrtie comme séquence de
généralisation. Une premiéere étape d’analyse des résaltété réalisée pour déter-
miner les différents pourcentages de classification degaesaans les trois classes
considérées (émotions négatives, neutres et positives).

Nous avons effectué une classification marginale (chaqiégcae de descripteurs
a éré considérée indépendamment sans fusion ni des attribdés classifications).
Méme si les SVM sont congus a la base pour des problémesdsnaius avons uti-
lisé une extension en probléme multi-classe basée sur tatégie "Un contre Un".
Le choix du SVM se justifie surtout parce qu'il se présentesdimnombreux travaux,
par exemple (Litet al,, 2011) comme étant le meilleur classifieur pour les émotions
Les émotions sont d’autant plus complexes a discriminerdgsemages différentes
peuvent appartenir a la méme catégorie d’émotions. On feséreer cette grande
diversité sur les histogrammes de répartition des codfficigVave Atoms (Figures
7(b) et 8(a)) de quatre images différentes de I'ensemblgpdéntissage (deux images

5. Un centroide est représenté lorsqu’une ligne d'un veastile plus proche possible de la définition de
ce centroide. Plusieurs centroides peuvent donc étreseuiés dans la méme image.



Extraction et analyse de I'impact émotionnel des images 17

positives (Figures 6(a)-(b) et deux négatives (Figurel (H(B.
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(a) Fruits (b) Baby (c) Histogrammes de répartition des Wave Atoms

Figure 6. Deux images positives de I'ensemble d’appreadis®t leurs
histogrammes de répartition des coefficients Wave Atoms

(a) Parrot (b) Building (c) Histogrammes de répartition des Wave Atoms

Figure 7. Deux images négatives de I'ensemble d’appreagesst leurs
histogrammes de répartition des coefficients Wave Atoms

4.3. Quelques résultats

Les taux de classification que nous présentons dans le Tebkant ceux obtenus
suivant chaque type de descripteurs, sur 19 images quispameent a celles des tests
psycho-visuels qui n'ont pas servi pour I'apprentissage.

Une premiere approche de classification a été d’utiliseésaau de neurones.

Le taux moyen de réussite sur ces images est de 56,15% avésaaurde neurones.
C’est un taux de classification intéressant au regard de¢agiié des images et de la
complexité de discrimination de I'émotion qu’elles contient.

Le Tableau 4 donne les résultats obtenus avec le classifiédr Bans ce pro-
cessus de classification une |égére modification a été ampavant le calcul des his-
togrammes de répatrtition : la normalisation des centroidase note que quelques
petites différences sur les résultats obtenus (Wave Atores, 451ST 36,84% sans
normalisation des centroides). Le taux de classificatiogema@vec le SVM est de
55,25%. Méme si le classifieur SVM offre un taux de classificalégérement moins
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Tableau 3. Taux de réussite de classification obtenus avéséau de neurones

Categoriirc'ise descrip- Nombre d'erreurs | Taux de classification
Couleurs 8 57,89%
GIST 11 42,1%
Gabor 7 63,15%
Wave Atoms (Echelle 4 6 68,42%
SIFT 8 57,89%

intéressant que le réseau de neurones, nous pouvons diesgiex types de classi-
fieurs sont équivalents, dans notre cas.

Tableau 4. Taux de réussite de classification obtenus a\@¢ &

Categorilsjrdse descrip- Nombre d’erreurs | Taux de classificatior
Couleurs 8 57,89%
GIST 9 52,63%
Gabor 8 57,89%
Wave Atoms (Echelle 4 9 52,63%
SIFT 8 57,89%
OpponentSIFT 9 52,63%

Les meilleurs descripteurs, avec le réseau de neuronddesavefficients Wave
Atoms pour notre ensemble de test. Méme si ces derniers rigpasries caracté-
ristiques qui donnent le meilleur taux de classificationcaeeSVM, ils restent trés
satisfaisants. L'échelle 4 contient donc bien suffisamndénformation dans notre
cas pour caractériser convenablement les textures.

Les taux de réussite des coefficients de I'échelle 4 de |sfibamée en Wave Atoms
et de I'énergie des caractéristiques de Gabor sont treb@so€es deux types de des-
cripteurs décrivent la méme information dans I'image : Eedures. Cette précision
obtenue au moment de la classification est certainemerguli@@mbre d’orientations
utilisé et a la configuration de la gaussienne de convolujigrse rapprochent des
modeles proposés pour une description proche de la visiole partex visuel.

Aprés les caractéristiques décrivant la texture, les guecrs locaux SIFT offrent
des résultats satisfaisants. Ce sont des descripteurs radgestes dans l'indexation
des images. Ceci justifie sans doute ces résultats intétsssa

On aurait pu penser que la couleur influence énormément lesaia et que la clas-
sification suivant les couleurs donnerait les meilleursiltéss. Bien évidemment la
couleur est un paramétre important dans l'interprétatem &mnotions mais nos taux
de classification bas avec les descripteurs de couleur saimdlplement liés a la nature
méme des descripteurs, sans doute mal choisis, et a lewitexipin. C’est d'ailleurs
I'une des familles de descripteurs qu'il serait intéressiétudier différemment lors
de la poursuite de nos travaux puisque nous sommes congalequouvoir accroitre
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les taux de classification, par une meilleure exploitatiem chractéristiques colorimé-
triques.

Tableau 5. Matrices de confusion du classifieur SVM pour aba@gtégorie de
descripteurs

(a) Couleurs (b) GIST
Nég Neut Pos Nég Neut Pos
Nég 25% 0 75% Nég | 37,5% 0 62,5%
Neut 0 0 100% Neut | 100% 0 0
Pos 10% 0 90% Pos 30% 0 70%
(c) Gabor (d) Wave Atoms (Echelle 4)
Nég Neut Pos Nég Neut Pos
Nég 25% 0 75% Nég | 37,5% 0 62,5%
Neut | 100% 0 0 Neut 0 100% 0
Pos 10% 0 90% Pos 40% 0 60%
(e) SIFT (f) OpponentSIFT
Nég Neut Pos Nég Neut Pos
Nég | 37,5% 0 62,5% Nég 50% 0 50%
Neut 0 0 100% Neut | 100% 0 0
Pos 20% 0 80% Pos 40% 0 60%

Nég— émotions négatives, Neut émotions neutres, Pes émotions positives

Dans la suite de I'analyse des résultats de classificatmrs ne considérerons que
les résultats obtenus avec le classifieur SVM. Il nous ppha$t approprié, au vu du
nombre d’exemples, a cause du choix d'un noyau linéaireffét)  est plus adéquat
de choisir un noyau linéaire au vu de la taille des vecteursagactéristiques et du
nombre d'images dont on essaie de trouver la classe d’énsofdune facon globale,
tous les descripteurs classent bien les images positivesb&ervant les matrices de
confusion des classifications obtenues pour chaque ca@élpdescripteurs avec un
SVM (Tableaux 5(a) a 5(f)) on comprend mieux cette compléari#é qui existe entre
les descripteurs en fonction de la nature des émotions.

L'ajout des OpponentSIFT apporte une information difféeepuisque les erreurs
commises ne sont pas les mémes qu’avec les SIFT. Les OpgdRér{Tableau 5(f))
semblent apporter une information plus intéressante dasser les images négatives
méme si les images positives sont moins bien classées paortaux résultats des
SIFT (Tableau 5(e)). On peut noter également la difficultérpms descripteurs a ce
stade de classer les images neutres. Elles sont indiquiég®sitives soit négatives
sauf avec les Wave Atoms. Ceci peut venir du fait que nousspodons pas de suf-
fisamment d'images neutres a I'apprentissage et aussi ‘@asgimble de test. Il faut
aussi prendre en compte le fait que la définition d’'une ématieutre n’est pas évi-
dente et les images neutres sont trés éclectiques.
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Ces matrices de confusion (Tableaux 5(a) a 5(f)) confirméat ta complémenta-
rité qui existe entre ces caractéristiques dans la diseatian des émotions. On peut
alors imaginer que dans une optique de combinaison de lasémte nos classifieurs,
comme I'ont fait Dellandréa et al. (Liet al., 2011), ces informations différentes per-
mettraient d’arriver a une classification plus intéressant

Tableau 6. Pourcentage d'images bien classées par lesifitass en fonction du
pourcentage d’'observateurs

Pourcentage d'images bien classées
Pourcentage Par aucun | Par moins de Par 3 Par plus de 3
d’'observateurs | classifieur | 3 classifieurs| classifieurs| classifieurs
[35%, 50%] 28,57% 14,29% 28,57% 14,29%
[50%, 60%][ 0 28,57% 28,57% 42,86%
[60%, 70%][ 0 0 0 100%
> 70% 0 50% 0 50%

On note également d’'aprés le Tableau 6 que les images leqlvsrst bien clas-
sées par un grand nombre d’attributs (plus de la moitié ; cequespondrait dans
une stratégie de combinaison de vote de la majorité a laecfasale de I'image) sont
celles ayant été classées dans cette classe par au moinsesO8tskrvateurs. Il y a
néanmoins quelques exceptions, il s'agit des images ayantes modifications de
la balance des couleurs (panier de fruits décolorés pargeg¢mmalgré I'apprentis-
sage, ces images ne sont pas bien classées. Elles sontddsigambres de la classe
de I'image avant modification. Ceci s’est produit sur desgesaqui aprés modifica-
tion de la balance des couleurs ont été désignées négativiesiale positives avant
cette opération. On s’en doutait bien mais les qualitéspi@amissage du systeme de
classification dépendent fortement de la nature de I'enkedibpprentissage. Ceci
suppose une cohérence plus importante et plus intéreskamtdes réponses des ob-
servateurs malgré la grande diversité des images d’'une rolasse d’émotion.

4.4. Autres travaux dans le domaine de I'extraction de I'iiagt émotionnel

L'objectif de cette section n’est pas de déterminer quei¢hmde est la meilleure
sur toutes les bases mais de vérifier que nos taux de classifisant cohérents avec
ceux de la littérature. En effet, il est difficile de compdesr travaux sur I'extraction
de I'impact émotionnel entre eux, a cause des différencies & stratégies de tra-
valil et les bases de tests. On peut, néanmoins, évoquengsdkux de classification
obtenus dans les travaux précédents. Par exemple les tazlasdication obtenus
par Wei et al. (Wekt al,, 2008) sont compris entre 42,3% et 50,25%. lls proposent
une classification émotionnelle des images basée sur destaggmantiques de la
couleur.

Le taux de réussite de Dellandréa et al. (etual., 2011) est de 52% sur leur base
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de tests initial€. Pour obtenir ces résultats, les caractéristiques wggisént les sui-
vantes :

— Les moments de couleur;

Les histogrammes de couleur;

Les corrélogrammes de couleur;

Les caractéristiques texture de Tamura;;

— L’histogramme des orientations des lignes et des confours

Les caractéristiques d’harmonie;

Les caractéristiques dynamiques.

Ces résultats sont obtenus avec 80% de la base de référdisée ygour I'apprentis-
sage et 20% pour les tests. Dellandréa et al. ftial, 2011), ont utilisé les mémes
descripteurs sur la base IAPS (Lagigal., 2008). Pour cette base de données qui est
considérée comme une référence pour les études psychodsgig taux de classifi-
cation moyen apreés fusion avec la théorie de I'évidencee5#d70% contre 52,05%
pour une fusion avec une stratégie de Majority Voting. Dans khpproche, ils se
basent sur une classification dimensionnelle des émotalon ges critéres d'activi-
tés et d'appréciation.

Machajdik et Hanburry (Machajdik, Hanbury, 2010) obtientie meilleurs résultats
sur la base IAPS. Leur meilleur taux de réussite dans leérdiftes classes d’émo-
tions (modélisation discrete choisie : 7 émotions) est dé.8%s différentes caracté-
ristiques utilisées sont :

— Caractéristiques colorimétriques;

— Caractéristiques liées a la texture ;

— Caractéristiques liées a la composition de la scéne (pdefar des détails) ;

— Caractéristiques liées au contenu (détection de visdgaggions de peau).
Au regard de ces différentes stratégies et différenteshksiests, nos résultats s’avérent
donc intéressants. Le gros probléme pour comparer lesatsuhéme en ayant tra-
vaillé sur la méme base, reste la répartition des imagesésettats peuvent, en effet,

étre différents si deux auteurs n’'ont pas le méme ensembjgpentissage (et donc
de tests).

5. Conclusions et perspectives

L'extraction de I'impact émotionnel des images nécessitprise en compte de
plusieurs paramétres. Nous avons modélisé au mieux cesi@@es par les attributs
suivants :

— Les différentes couleurs présentes dans les images;

6. Base construite a partir du site http://www.gettyimacms/
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— Les différentes textures des images;
— Le contenu des images grace a des descripteurs locawbatglo

Nos travaux ont la particularité d’avoir été faits sur uneebd’'images diversifiée que
nous allons mettre a la disposition de la communauté imagas dvons également
utilisé des descripteurs récents, précis et tres efficdmsio dans leur domaine d'uti-
lisation. lls ont permis de déboucher sur des taux de cleadn trés encourageants.
Nous obtenions ainsi des taux de réussite moyens de 56,1684epEseau de neu-
rones et 55,25% pour le SVM. Ces résultats sont intéresgants la mesure ou ils
confirment que nos descripteurs sont cohérents par rapfiortcmation émotion-
nelle contenue dans les images. Les résultats de clagsifisaront également mis en
ligne trés prochainement pour une illustration représamtde nos travaux.

L'une des perspectives essentielles a nos travaux seéaialder notre systéeme d’ex-
traction de I'impact émotionnel sur la base IAPS pour se amapefficacement aux
autres travaux du domaine. Aussi envisageons-nous dedfeataer toute notre base
d’'images afin de pouvoir y effectuer des études entre ledpatfies réponses.

Par allleurs, les couleurs ont été désignées comme un iargortcteur émotionnel
dans les images, dans de nombreux travaux que nous avonsncgé de maniére
non exhaustive. Méme si aucun résultat unanime n’existéeslien exact entre les
différentes couleurs et les émotions, cela reste une pitessante dans I'extraction
de I'impact émotionnel. Il serait logique de poursuivre tr@vaux en explorant une
autre modélisation de I'information couleur afin d’en titermaximum de caractéris-
tiques discriminantes pour les émotions. Un dernier agjpgéat’est pas directement
étudié, mais auquel serait liée I'émotion d’une image sé&harmonie des couleurs.
A I'harmonie s’ajouterait aussi la préférence des couleQes deux aspects ont été
étudiés par Ou et al. (Cat al., 2004b) sur des échantillons unicolores mais également
bicolores. Cette information pourrait étre intégrée a magaux afin d’améliorer les
résultats mais également de vérifier si cette hypothesesewtir des images faible-
ment sémantiques.

Par ailleurs, nous évaluerons des stratégies plus ingresset mieux adaptées d’ex-
ploitation de chaque catégorie de descripteurs afin dsetilles informations de la
facon la plus optimale.

Lintégration des différents descripteurs de 'attentidsuelle (Le Meur, 2005) pour-
rait étre également intéressante pour améliorer nos aésuleci pourrait étre une
piste a explorer dans le but d’obtenir des résultats corderenune évaluation hu-
maine. Nous avons, a cet effet, prévu d’organiser de noxviesstis psycho-visuels
avec un oculométre afin d’évaluer I'attention visuelle dbsesvateurs en fonction
des différentes émotions.
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