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RESUME

Nous présentons la méthode de prédiction de cibles SPEED,
basée sur ’analyse des caractéristiques cinétiques du geste
de pointage. Notre modele repose sur une séparation du
geste de sélection en une phase d’accélération et une phase
de décélération, afin d’estimer précisément la cible visée.
L’analyse de la premiere phase nous permet d’identifier un
pic de vitesse qui marque le début de la seconde phase. Cette
derniere est alors approchée par un modele quadratique
afin de prédire le point d’arrivée du geste. Une premiere
évaluation expérimentale montre que SPEED permet de
prédire une cible plus précisément que les autres méthodes
existantes, dans le cadre de sélections 1D sans distracteurs.

MOTS CLES

Prédiction de cible, geste de sélection, loi de Fitts, cinéma-
tique

ABSTRACT

We present the SPEED method to predict endpoints, based
on analysis of the kinetic characteristics of the pointing
gesture. Our model splits the gesture into an acceleration
phase and a deceleration phase to precisely detect target. The
first phase allows us to identify a velocity peak that marks the
beginning of the second phase. This phase is approached with
a quadratic model to predict gesture endpoint. A pilot study
shows that SPEED predicts a target more precisely than
other existing methods, for 1D tasks without distractors.

Categories and Subject Descriptors

H.5.2 [Information interfaces and presentation]|: User
Interfaces—Interaction styles, Input devices and strategies
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1. INTRODUCTION

Dans une interface graphique, il est souvent nécessaire
de sélectionner une icone, une option dans un menu, une
cellule dans une feuille de calcul... Plusieurs techniques ont
été proposées pour faciliter ces sélections, et ainsi améliorer
les performances de l'utilisateur. La loi de Fitts [8] suggere
que cette amélioration peut s’effectuer par le biais d’une
réduction de I'indice de difficulté I D de la sélection. Dans le
cas d’une tache 1D, cet indice est donné par la formule :

ID = log, (% + 1), (1)

ou W est la largeur de la cible, et A la distance entre la cible
et 'utilisateur. Cette formulation a ensuite été étendue pour
des taches 2D et 3D [10, 16, 13, 1, 2].

En s’appuyant sur ce modele, des solutions ont été proposées
pour augmenter les performances des utilisateurs. La mé-
thode du drag-and-pop (Baudisch et al. [4]) fait apparaitre
des copies des icones lointaines pres du curseur, afin de ré-
duire la distance entre le curseur et les cibles potentielles.
McGuffin et al. [17] agrandit la taille des icones se trouvant
a proximité du curseur, facilitant leur sélection. Guiard et
al. [11] utilise un curseur qui se déplace de cible en cible
sans passer par le vide entre elles. Cependant, l'efficacité de
ces aides est fortement liée a la distance et a la densité des
cibles. Pour McGuffin et al. [17], il est nécessaire de prédire
la cible de I'utilisateur pour proposer une aide efficace.
Plusieurs travaux ont ainsi étudié des algorithmes de prédic-
tion de cibles [3, 15, 17, 18, 19]. Ces algorithmes reposent
principalement sur la trajectoire et la vitesse du curseur
pour prédire la cible de I'utilisateur au cours de son mouve-
ment. Nous proposons ici un nouvel algorithme de prédiction,
SPEED (Speed Profile sEparation for Endpoint Divination),
basé sur une modélisation du profil de vitesse du curseur
lors d’'un mouvement de sélection. Détecter le pic de vitesse
dans le profil de vitesse du geste permet de ne considérer que



la phase de décélération, pour estimer au mieux la cible de
P'utilisateur.

Nous présentons en section Etat de l’art deux techniques
de prédiction basées sur la vitesse de l'utilisateur. Nous
décrivons ensuite ’algorithme SPEED, qui est alors évalué
dans une expérience détaillée en section Fzxpérimentation.
Cette expérience représente le cas simple d’une tache de
sélection monodirectionnelle sans distracteurs.

2. ETAT DE IART

De nombreuses recherches ont été menées afin de proposer
des techniques améliorant le temps de sélection d’un élé-
ment dans une interface graphique. Un grand nombre de ces
travaux note une perte de performances lorsque la densité
des cibles augmente [6, 11]. Pour proposer une aide efficace,
il semble alors nécessaire d’identifier la cible de I'utilisateur,
ou au moins son voisinage, en prédisant le point d’arrivée de
son mouvement [17].

Cependant, assez peu d’études ont été menées sur cette pré-
diction de point d’arrivée. Asano et al. [3] a observé que
lors d’un geste de sélection, I’amplitude du pic de vitesse
dépend linéairement de la distance de la cible. L’algorithme
consiste alors a détecter un pic de vitesse, et en déduire la
distance a laquelle se trouve la cible. La direction courante
du mouvement permet ensuite d’identifier la position de la
cible. Le curseur saute alors vers cette position. Dans le cas
de cibles lointaines, cette méthode permet de sélectionner sa
cible plus rapidement. Néanmoins, une perte de performance
est observée pour des cibles proches ou denses.

Lank et al. [15] propose de se baser sur le profil de vitesse en
entier. A chaque instant, la méthode extrapole une courbe
quadratique du profil de vitesse, et en déduit la distance de
fin de mouvement. Ruiz et al. [18] donne une version plus
robuste de cet algorithme, KEP (Kinematic Endpoint Pre-
diction), dans laquelle la prédiction doit se stabiliser avant
d’étre validée. KEP est actuellement la méthode de prédic-
tion la plus précise, obtenant un taux de réussite moyen de
51.0%, pour un calcul de prédiction réalisé & 85% du mouve-
ment. Dans un cadre applicatif, les auteurs ont montré qu’il
est possible d’améliorer les performances de 'utilisateur en
couplant la prédiction avec une technique de type “extension
de cibles”[17], méme si la prédiction intervient vers la fin du
mouvement[19].

Ce modele prend en compte 'intégralité du geste de dési-
gnation. Cependant, des études ont montré qu’un geste de
sélection peut se décomposer en une phase balistique rapide,
et une phase de contrdle plus lente mais plus précise ([12, 7]).
Nous émettons ’hypothese que décomposer le mouvement en
une phase d’accélération et une phase de décélération permet
d’estimer la fin du mouvement plus précisément. Notre al-
gorithme SPEED, détaillé dans la section suivante, consiste
a modéliser exclusivement la phase de décélération pour en
déduire la cible visée.

3. ALGORITHME SPEED

Notre méthode repose sur 'idée qu’un geste de sélection
peut se décomposer en une phase d’accélération, terminée
par un pic de vitesse, et une phase de décélération, comme
illustrée sur la figure 1.

A partir de la phase de décélération d’un geste (i.e. lors-
qu’un pic de vitesse a été détecté), nous approchons le profil
de vitesse a chaque instant par une courbe quadratique. Nous
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Figure 1: Décomposition d’un profil de vitesse
obtenu pendant le test détaillé en section Ezxzpéri-
mentation.

obtenons alors la distance qu’il reste & parcourir avant la fin
du mouvement. Si cette distance nous semble fiable, nous en
déduisons la position de la cible visée.

Afin de distinguer deux gestes de sélection successifs, nous
considérons qu’un geste commence lorsque la vitesse de
I'utilisateur dépasse un certain seuil, et se termine lorsque la
vitesse redescend en-dessous de ce méme seuil. Ce seuil de
vitesse, que nous notons Vp, est une constante dont la valeur
est fixée empiriquement.

Lorsqu’un nouveau geste est détecté, l'algorithme est réini-
tialisé (toute mémoire des gestes passés est perdue), et suit
ces étapes :

1. Détection du pic : La détection d’un pic de vitesse
distingue la phase d’accélération et la phase de décéléra-
tion.

2. Prédiction de la distance : La distance a laquelle se
trouve la cible visée est prédite pendant la phase de
décélération.

3. Prédiction de la cible : La cible visée est déduite de
la distance prédite et de la direction du mouvement.

Ces étapes sont détaillées dans les parties suivantes.

3.1 Détection de pics

Dans la suite, nous notons (dy, v¢) la donnée du profil de
vitesse acquise au temps ¢, avec d; la distance parcourue,
et vy la vitesse. Nous notons également (dstart, Ustart) la
premiére donnée acquise du geste (on a donc vstare = Vo).
Nous appelons pic local une donnée (di;,,vt,,;,) du profil
de vitesse tel que la vitesse en ce point soit supérieure aux
vitesses acquises juste avant et juste apres ce point, soit :

Vtpic 2 maX(vtpic+17 vtpicfl)' (2)

Un pic local au temps tpic ne pourra alors étre détecté qu’au
temps tpic + 1. Nous appelons aussi pic global le pic local,
parmi ceux détectés, dont la vitesse est la plus élevée. Nous
le notons (d; . La figure 2 illustre cette détection
de pics.

picg? Utpicg)

3.2 Prédiction de la distance

A chaque instant ¢, si un pic global a déja été détecté,
nous considérons tous les points du profil de vitesse entre
tpice €t t. Nous approchons ces données par une courbe
quadratique. Cette courbe a deux racines, d,, et d,,, avec
dr, < dpicg < dr,. Cette deuxieme racine d,, correspond

N

a la distance a laquelle nous estimons que la vitesse de
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Figure 2: Détection de pics. Fig. 2.A : Premier
pic local et global. Fig. 2.B : Nouveau pic local. Sa
vitesse est supérieure a celle du pic global actuel, qui
est donc mis a jour. Fig. 2.C : Nouveau pic local.
Sa vitesse est inférieure a celle du pic global actuel,
qui reste donc inchangé.

l'utilisateur va s’annuler, donc a la fin de son geste. La
distance Destimée = dry — dstart €st alors la distance estimée
entre le début et la fin du geste. Le calcul de cette estimation
est un procédé sensible au bruit. Avec trop peu de données,
le calcul peut donner des résultats aberrants. A 1'opposé, si
nous attendons trop longtemps, nous perdons tout le bénéfice
d’une prédiction. Nous posons :
Deffectué

p(t) Destimse ’ (3)
Ol Deffectue = di — dstart st la distance effectuée depuis
le début du geste. Cette quantité p(t) (représentée sur la
figure 3) est la portion de distance réellement effectuée, par
rapport a la distance totale estimée du geste. Une estimation
a linstant ¢ est considérée comme fiable si la condition p(t) >
po est vérifiée, avec po une constante dont la valeur est fixée
empiriquement. Nous appelons alors distance de la prédiction
la quantité Dprediction = dro — dpicg, €t nOUS posons Py le
point de la scéne pour lequel cette estimation fiable a été
calculée.

%4
Do ectué
Fect Fig. 3.B
Destimée D
dstart dpicg dz dr2

Figure 3: Calcul de la distance de la prédiction.

3.3 Prédiction de la cible

Au moment ou nous calculons la distance de la prédic-
tion Dprédiction, Nous définissons la direction de la prédiction
comme étant le vecteur unitaire :

[? _ PpichO 4
0= T (4)
[Foer]

Notre prédiction Ppréaic est alors définie par la relation :

—
Pprédic - Ppicg + Dprédiction . UO- (5)

La figure 4 illustre la création de ce point.

Ppicg Dprédiction

Pstart

Figure 4: Construction de la prédiction

3.4 Valeurs des parametres

SPEED dépend de deux facteurs, Vi et po. Vo est le seuil de

vitesse délimitant le début et la fin d’un geste. po représente
le ratio de distances que 'utilisateur doit effectuer pour que
la prédiction soit fiable.
Asano et al. [3] montre que la vitesse maximale atteinte
durant un geste de sélection dépend de la distance de la cible.
Une valeur trop élevée pour Vy ne permettrait alors pas de
détecter des gestes de sélections pour des cibles proches. Lors
de pré-tests, nous avons empiriquement fixé Vo & 8 mm/s.
Nous souhaitons comparer nos résultats avec la méthode
actuellement la plus précise, KEP [18], qui prédit une cible
a 85% du mouvement. Nous avons alors fixé po & 0.85. La
section suivante détaille une expérimentation dans laquelle
nous évaluons les performances de SPEED.

4. EXPERIMENTATION

Nous présentons ici le protocole et les résultats de 'expé-
rience que nous avons menée afin d’étudier la précision de
notre algorithme de prédiction.

4.1 Matériel utilisé

L’expérience a été réalisée sur une station de travail clas-
sique avec un écran LCD 22” de résolution 1680 x 1050.
Le ratio controle-affichage de la souris est constant et égal
a 0.125. Ses mouvements sont capturés & une fréquence
moyenne de 100Hz.

4.2 Protocole du test

L’objectif de cette expérience est de quantifier la préci-
sion de SPEED, et de la comparer avec ’algorithme KEP.
La tache a effectuer est une tache de sélection monodirec-
tionnelle. Les sélections se font toujours dans la méme
direction droite-gauche. Les cibles ont une taille de 16,
32, 64 et 128 pixels. Les distances entre la cible de dé-
part et la cible d’arrivée sont 512, 1024, et 1536 pixels.
Les 12 combinaisons Taille/Distance fournissent une gamme
d’Indice de Difficulté (voir I’équation 1) entre 2.32 et 6.60.
Lors de cette expérience, nous avons fixé les constantes
Vo = 8mm/s et po = 0.85. L’expérience est composée d’une
phase d’entrainement et une phase de test lors desquelles
chaque combinaison Taille/Distance est présentée respective-
ment 2 et 10 fois a 'utilisateur. L’ordre des tailles de cibles
présentées aux utilisateurs est établi selon un carré latin de
taille 4. L’expérience dure environ 15 minutes.

L’environnement présenté a 'utilisateur est une grille de
cases. L’une d’elles, en rouge, représente la case de départ.
Une autre, en vert, représente la cible a sélectionner. Une
sélection consiste en un clic droit sur la case de départ, puis
un clic gauche sur la cible. L’alternance clic droit/clic gauche



permet d’éviter des double-clics involontaires. L’utilisateur
n’est pas informé des calculs effectués par SPEED. Dix sujets
ont participé a cette expérience.

4.3 Résultats

Une prédiction a l'intérieur de la cible visée est Réussie.
Une prédiction dans une case adjacente a celle visée est
Proche. La table 1 détaille le taux de réussite pour chaque
combinaison Taille/Distance. Ce taux de réussite varie de
26.2% pour l'indice de difficulté maximal 6.60, & 74.3% pour
I'indice de difficulté minimal 2.32. Nous avons également
implémenté KEP [18, 19] afin de comparer nos résultats. Le
calcul des prédictions pour SPEED et KEP est effectué en
post-traitement sur les mémes données. Nous obtenons un
gain moyen (différence entre le taux de réussite moyen de
SPEED et celui de KEP) de respectivement 27.3%, 31.4%,
27.1% et 17.3% sur les cibles de 16, 32, 64 et 128 pixels.
Ces résultats montrent que baser la prédiction uniquement
sur la phase de décélération permet d’étre plus précis que
considérer le profil de vitesse dans son intégralité.

Distance
Taille 512 1024 1536
16 32.1 (17.6) / 5.0 30.8 (14.2) / 2.0 26.2 (13.1) / 0.0
32 43.0 (19.4) / 17.0 38.1 (9.9) / 3.0 35.1 (15.2) /2.0
64 50.5 (26.6) / 35.0 | 45.4 (17.3) / 16.0 | 46.5 (10.1) / 10.0
128 74.3 (22.3 / 76.0 60.9 (14.5) / 33.0 | 47.9 (14.2) / 22.0

Table 1: Performances de SPEED et KEP pour
chaque combinaison Taille/Distance. Nous in-
diquons le taux de réussite (pourcentage de prédic-
tions réussies en %), le taux de prédictions proches
entre parentheéses, et le taux de réussite de KEP en
bleu.

S. CONCLUSION

Nous avons présenté un algorithme de prédiction de fin de
mouvement de sélection, basée sur une modélisation de la
phase de décélération par une courbe quadratique. Pour une
prédiction obtenue & 85% du mouvement, nous obtenons un
meilleur taux de réussite que KEP. Néanmoins, ’expérience
menée ici ne traitait qu’une unique direction, en I’absence de
distracteurs ; de nouvelles expériences seront nécessaires pour
étudier les performances de SPEED dans des applications
réelles.

Nous espérons aussi que notre algorithme est robuste a
un changement d’échelle et de dimension. En particulier,
nous souhaitons étudier les conditions sous lesquelles notre
méthode pourrait s’étendre & des sélections 3D dans des envi-
ronnements de réalité virtuelle. La trajectoire d’un pointage
3D n’étant pas rectiligne [5, 9, 14], une adaptation de la
direction de la prédiction sera nécessaire.
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