; PUnli\éerbsi:_é Universit Toulouse Il Ecole Doctorale Informatique et Teecommunications
au abatier
TOULOUSE 111 Formation Doctorale Image, Information et Hypernedia

Mogklisation et suivi des ceformations
faciales
Applicationsa la description des expressions du visage dans

le contexte de la langue des signes

TH ESE

pesente et soutenue publiqguement le 22 mars 2007

pour l'obtention du

Doctorat de I'Universie Paul Sabatier { Toulouse llI

secialie Informatique
par

Hugo Mercier

Composition du jury

Directeur de tlese : . Patrice Dalle Professeur UPS, Toulouse

Rapporteurs : . Gerard Balilly Directeur de Recherche CNRS

M

M

M. Maurice Milgram Professeur UPMC, Paris
Examinateur : M. Franck Davoine Charge de Recherche CNRS
M

Invie : . JacquesSangla Charge de veille technologique, WebSourd

[ | [ ] [ ] CNRS
websourD D@I e

Ut
[ | Institut de Recherche en Informatique de Toulouse mmm






Avant-propos

Le pesent document constitue le memoire de la these Moctlisation et
suivi des ceformations faciales - Applicationsa la description desexpressions
du visage dans le contexte de la langue des signes nanee dans le cadre
d'une Convention Industrielle de Formation par la Recherche nuneo 639/2003
pasee entre la socee WebSourd et l'universie Paul Sabatier du 1°" mars
2004 au 31 mars 2007.






Resune

Le visage joue un role peponcerant en langue des signes, notamment pael
sens pore par ses expressions. Peu detudes existent sur lexpressions faciales
en langue des signes; cela est d0 au manque d'outil de descriptionabs cette
trese, il s'agit de cevelopper des nethodes permettant la de<ription la plus
pecise et exhaustive possible des dierents mouvements fa@ux observables
au cours d'une £quence vico de langue des signes.

Le formalisme des mocklesa apparence activeActive Appearance Models
- AAM) est utilie ici pour moctliser le visage en termes de deplacements
d'un certain nombre de points d'inerét et en termes de variations de texture.
Quand il est assocea une nethode d'optimisation, ce formalisme permet de
trouver les coordonrees des points d'inerét sur un visage. Nous tilisons ici
une nethode d'optimisation dite a compaosition inverse , qui permet une
impementation e cace et I'obtention de esultats pecis.

Dans le contexte de la langue des signes, les rotations hors-plan et les-0
cultations manuelles sont fequentes. Il est donc recessaire dekvelopper des
methodes robustesa ces conditions. Il existe pour cela une vagnte robuste
des nethodes d'optimisation d'AAM qui permet de consicerer une image d'en-
tee eventuellement bruiee. Nous avons etendu cette varian te de facona ce
gue la cktection des occultations puisse se faire de manéere autoatique, en
supposant connu le comportement de l'algorithme dans le cas non-occelt Le
esultat de l'algorithme est alors constitle des coordonrees 2D de dacun des
points d'inerét du mocele en chaque image d'une fquence viko, assocees
eventuellementa un score de con ance. Ces donrees brutes peent ensuite
gtre exploiees dans plusieurs applications.

Nous proposons ainsi comme premere application de decrire une fgence
viceo expressive en chaque instant par une combinaison de deformabns uni-
taires actives a des intensies dierentes. Une autre appli cation originale
consiste a traiter une video de manere a empécher l'identi cation d'un vi-
sage sans perturber la reconnaissance de ses expressions.






Abstract

The face, and particularly the meaning of its expressions, plays an ifmor-
tant role in sign languages. A few studies on facial expressions in sign langge
exist. This is due to the lack of description tools. In this thesis we develop
methods that allow accurate and comprehensive description of the dierent
facial movements observed during a sign language video.

We use here the Active Appearance Model formalism (AAM) in order
to model face, in terms of interest point displacements and textue variations.
When used with an optimization method, this formalism allows to nd i nterest
point coordinates on a face. We use here an optimization method called\iverse
compositional”, that can be used to obtain accurate results in an e cient
manner.

In the sign language context, out-of-plane rotations and hand occlusions
occur frequently. Thus, the development of robust methods is neded. It exists,
for that purpose, a robust avor of the AAM optimization methods that allow
to consider the input image as being noisy.

We extended it in order to detect occlusions in an automatic manner, wth
the assumption that the algorithm behavior in the unoccluded case is kown.

The algorithm result consists in 2D coordinates of each interest pointsn
each image of a video sequence, eventually linked with a con denceaiue.
These raw results can then be used for di erent applications.

We thus propose to describe an expressive video sequence, at eacnie,
as being a linear combination of unitary facial deformations activated with
di erent intensities. Another original application consists in a vid eo processing
that prevents the face from being identi ed, while keeping unchanged the
meaning of its expressions.
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Chapitre 1

Introduction

Nous nous placons dans le contexte de l'analyse vicko des expressiofe-
ciales en langue des signes frarcaise (LSF). Il s'agit de cevelopperes outils
permettant la description de la langue des signes obseree par un sgme vi-
o mono-vision. En particulier, nous nous ineressons aux moceks, nmethodes
et outils logiciels permettant la description la plus exhaustive ces mouvements
faciaux obsenes sur une vico.

1.1 Langue des signes frarcaise

La langue des signes (LS) est la langue naturelle des sourds. C'est une
langue visuo-gestuelle : elle utilise le canal visuel en entee de canal gestuel
en sortie. Le terme gestuel doit &tre compris au sens large : la prodtion d'un
message fait intervenir de manére pepondrante les deux mains le visage et
le haut du corps (buste etepaules).

Bien qu'encore objet de nombreuses recherches, notamment par dds-I
guistes, le fonctionnement de la langue des signes commencea étsien connu.
La grammaire des langues des signes est principalement spatiale : un asp
virtuel plae devant le signeur (et partage avec son ou ses interl@uteurs) per-
met de mettre en relation plusieurs objets linguistiques. Tout au bng du dis-
cours, cet espace, appetespace de signationpeut étre successivement rempli
de nouveauxekments, localement etrene, pertinie , e-ekrene, ou vicke.

Lesekements lexicaux peuvent &tre plaes dans I'espace de ghation suivant
une logique temporelle (sur I'axe sagittal pour un repgere temporel rdatif au
temps de lenonciation et sur l'axe laeral pour un regere tempore | absolu),
suivant une organisation reetant la spatialie du signie ou encore s uivant
une organisation visant au confort gestuel du signeur.

Ces dierentsekments peuvent étre les par une action (I ‘un actif, l'autre
passif), ou bien comme quali catif I'un de l'autre equivalent de | 'adjectif).

Les modes de fonctionnement de la grammaire spatiale semblent étrene
grande partie partages par les dierentes langues des signesa traers le monde

17



18 Chapitre 1. Introduction

@ l'exception de certainsekments culturels comme par exenple le sens des
axes temporels). A l'inverse, cette grammaire particulere est d cilement com-
parablea celle des langues vocales, bien qu'on puisse voiregalemecertains
ekements non-verbaux peu formalies entrer en jeu dans les langes vocales
(placement de concept dans I'espace puis etrencements urieurs).

Lesekments lexicaux de la langue eux, sont beaucoup plus cepenahnt de
la culture et varient donc d'une langue des signesa l'autre ; ils soh compo-
®s d'objets appeks commurement signes . lIs sont ¢ nis par I'emplace-
ment, la con guration, I'orientation et le mouvement des mains ainsi que par
une expression faciale. Certains signes peuvent étre egereemt modies par
I'exageration de leurs paranetres (vitesse, ampleur) et en particulier par la
modi cation de I'expression faciale.

La description de formes ou d'aspects s'e ectue par un signe reetan de
manere ererique la forme de I'objet (ou bien de ses contours) & par une
expression particulere (ainsi le gon ement des joues correspondegeralement
a quelque chose d'important, de gros et la succion des jouesa quelge chose
de n, maigre).

D'un point de vue grammatical, la plupart des modes du discours (asséa-
tif, dubitatif, capacitif, interrogatif, regatif, etc.) sont ¢ n is par une expres-
sion faciale. L'expression faciale joue donc plusieurs réles : composaseiical,
ebment syntaxique, modalie ou valeur emphatique.

Le regard joue aussi un rble peponcerant puisqu'il permet la construction
logique de la phrase par le eErencementa l'espace de signationtde change-
ment de contexte entre lenonciation standard ai le regard est pore sur
l'interlocuteur et les transferts personnels, ai le locuteu prend le réle d'un
personnage, voire d'un objet.

Obsene depuis une canera xe, le visage du locuteur peut éte tes fie-
guemment en rotation parce que le regard est pore sur une zone partidere
de I'espace de signation ou bien parce qu'un personnage est jole. Les trsfierts
peuvent amener le haut du corps tout entiera se mouvoir.

L'utilisation de l'espace de signation peut de méme entramer deglace-
ments de signes qui occultent en partie le visage du signeur. Le visageut
étre occule partiellement si un signe doit se faire pes du visage ou bien encore
quand le visage est en rotation hors-plan.

Enn la langue des signes n'a pas de forme ecrite propre, son analyse
s'‘approche de l'analyse des langues orales dans le sens ai l'on doit ttar
toutes les caraceristiques propres a l'identie de la personne qui signe : la
vitessea laquelle elle signe, I'expressivie du visage et du arps, l'intensie de
ses signes, etc. Ceci peut étre consiceke comme lequivalende la prosodie des
langues vocales, c'esta-dire les e ets (sonores) annexes de la lgume, dont le
non-respect ne modi e pas fortement la compehension d'unenone.
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1.2 Probématique

La probematique de cette ttese est letude des nethodes permettant le
eveloppement d'outils logiciels de description des mouvement$aciaux obser-
\es sur une vicko de langue des signes. Ceci impliqgue une molisation des
expressions, sa repesentation informatique et le ceveloppemat de nethodes
d'extraction des caraceristiques de cette description.

Les mouvements faciaux sont les mouvements musculaires possiblesid’
visage, ils comprennent les rotations du crane.

Il s'agit de fournir automatiquement une description pecise et exhaustive
des mouvements faciaux obsenes lors d'une viceo de langue des sigs dans
le but :

{ d'aidera l'analyse linguistique de quences viceos de languedes signes,

{ de permettre certains traitements automatiques de l'image du visage

(ealie augmente, modi cation de I'apparence, anonymisation),

{ de reconna&tre les expressions dans le but d'une aidea la tradction,

La £quence video repesente une production sigree d'une sule personne,
Imee dans des conditions declairage qui nevoluent pas au cours du temps.

On suppose que le visage du locuteur est cep en partie connu du s
eme, ce qui implique qu'un travail (manuel dans notre cas) de calbrage soit
e ectle au pealable. Le but est que ce travail manuel demance sur la phase
de calibrage du syseme soit minimal et peu contraignant et que le sysine
soit capable par la suite de suivre avec pecision les deformationdaciales. La
langue des signes posant un contexte di cile d'analyse (pesence deotations
hors-plan et d'occultations par les mains), le syseme doit &tre obuste. En par-
ticulier, en cas dechec de l'analyse, le syseme devra étrecapable de detecter
cette erreur, de proposer une straegie de reprise et d'en inforrer |'utilisateur.

Nous cktaillons dans le chapitre suivant unetat de l'art relatifal' analyse du
visage en eereral eta la description des expressions en particlier, en cecrivant
les formalismes utilies pour la description manuelle et informatque ainsi que
guelques techniques d'analyse automatique pesentes dans la titature. Nous
cktaillerons en particulier I'approche base sur les mockles ceformables qui
nous semble bien adaptea notre probematique.

Dans le chapitre 3, nous detaillons la mise en uvre d'un des algorithmes
utilisant des mocklesa apparence active : I'algorithmea composition inverse.
Celui-ci seraevalle dans le chapitre 4.

Dans le chapitre 5 nous pesentons une anelioration d'un des algorithne
d'adaptation de mocklea apparence active permettant de prendre encompte
les occultations manuelles, qui sont fequentes en langue des siga. Ce chapitre
pesente aussi une straegie de suivi de deformations sur une squence Vvico.

Enn, dans le chapitre 6 est pesente la manere dont les esultats de
I'algorithme de suivi peuvent etre exploies pour la description des expressions.
Certaines applications, telles que I'anonymisation, speci que au ©@ntexte de la
langue des signes, sont pesentes.
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Chapitre 2

Etat de l'art

L'analyse du visage est une discipline en plein essor dans la communaut
du traitement d'images et de la vision par ordinateur. Nous ¢ nissonsici dans
un premier temps les dierentes probematiques existantes faisant partie du
domaine gereral de I'analyse du visage en donnant, dans la mesure du psible,
les ekrences bibliographiques importantes pour chaque probematique.

Dans un deuxeme temps, nous nous focalisons sur la description deex-
pressions en pesentant dierents formalismes qui ontet ut ilies dans la lit-
erature.

Nous pesentons dierentes nmethodes d'analyse du visage et plusspeci-
guement des expressions en les classant soit dans les approchesedi glo-
bales , sans segmentation soit dans les approches avec segmentation pealable

En n, nous pesentons un tour d'horizon des nethodes d'analyse bases
sur le formalisme des moctles deformables.

2.1 Taches de l'analyse du visage

L'analyse du visage est une discipline dont les premiers travaux sorlesa
I'essor de I'Intelligence Arti cielle, discipline phare de I'informatique des an-
rees 1960. En e et, les premiers travaux sur I'analyse automatique du isage
remontent aux travaux de Sakai, Nagao et Fujibayashi[[Sakai 69] qui proposent
un syseme permettant de cetecter I'existence ou I'absence dun visage dans
une image. Suivent les travaux de Kelly|[Kelly 70] qui,a partir de trois images
de chaque individu (une image du corps, une image de l'arrere-plan teune
image du visage), propose une extraction des contours de la téte et uneda-
lisation des yeux, du nez et de la bouche. En 1973, Takeo Kanade pesenten
syseme de reconnaissance automatique de visage, bas sur une seuteage
[Kanade 73].

21



22 Chapitre 2. Etat de l'art

2.1.1 [etection de visage

La cetection de visage consistea ceterminer la pesence ou l'alsence de
visages dans une image et en cas de pesence a ceterminer sa locsdiion.
C'est une tache peliminaire recessairea la plupart des techniques d'analyse
du visage. Les techniques utiliees sont gereralement issueslu domaine de
la reconnaissance des formes. En e et, le probeme peut étre vuamme la
tktection de caraceristiques communesa l'ensemble des viages humains : il
s'agit de comparer une imagea un moctle gererique de visage et dindiquer s'il
y a ou non ressemblance. Ces nethodes seront donc fortement conditirees
par le choix e ectie pour mockliser un visage.

La sortie d'un cetecteur de visage indigue le hombre de visages peents
dans limage. De plus, la plupart des cetecteurs de visage actuelsomt aussi
des localisateurs de visages : ils renvoient une localisation des &iges ceteces
(une bo'te englobante par exemple).

Unetat de 'art des methodes de detection de visage peut étre trouve dans
[Yang 0Z] et [Hjelmas 01]. Il esta noter qu'une technique populaire, giin'est
pas epertoree dans les articles peedents, aee deve loppee depuis : il s'agit
de la nmethode pesente dans [Viola 04].

2.1.2 Reconnaissance de visage

La reconnaissance de visage consiste a associer une identie a unisage
apes l'avoir cetece. On rencontre deux cas dierents :

{ l'identi cation a il s'agit de trouver dans une base de donrees de vi-

sages, le visage le plus ressemblanta celuietude

{ l'authenti cation au il s'agit de \eri er que le visageetude  a bien l'iden-

tie qu'il petend possder.
Ces deux maneres de poser le probeme font intervenir des opeateurs d'ana-
lyse tes dierents.

Les sysemes d'identi cation de visages possdent une base de doees
sur laquelle est e ectitee un apprentissage. Cette base ¢ nit les dierentes
identies connues du syseme. Une nouvelle image est peserge au syseme et
le but est de cecidera quelle identie connue appartient ce visage ou s'il ne
s'agit d'aucun des visages connus.

Les traitements d'un syseme d'identi cation de visages peuvent étre -
paes en deuxetages distincts : un premier pour trouver une repgsentation
du visage qui permette de regrouper les visages de la méme idemtitet de
discriminer les dierentes identies (mocktlisation) et u netage pour trouver
la classe la plus vraisemblable, lors de la pesentation d'un nouvau visage
(reconnaissance).

Les principales di cules d'un syseme de reconnaissance de vsage sont
la robustesse aux changements d'expressions, de pose, dillumina, ainsi
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gu'aux changements morphologiques dus a l'age et ceux dus a la peence
d'artefacts visuels comme des lunettes ou la barbe.

L'extraction des carackristiques peut consister en un ensemblede me-
sures discriminantes de l'identie : le visage est segmenk eomposantes (nez,
bouche, yeux, etc.) et certaines proprees locales sont extraies. Une approche
plus ecente consicere le visage dans son ensemble ce quievita prise de k-
cision sur la segmentation du visage en composantesa consicerer ; lacision
est reporeea letape de classi cation.

Unetat de I'art des techniques de reconnaissance de visage peut &ttrouwe
dans [Zhao 00] et[[Gross 01].

2.1.3 Reconnaissance démotions

La reconnaissance demotions consistea associer uneemotiona unémage
de visage. Le but est donc de ceterminer, d'apes son visage, letatemotion-
nel interne de la personne. L'ensemble consicke desemotionsa chables par
un visage est gereralement de petite taille : il s'agit de I'ensenble des sept
emotions universelles pesent par Ekman (voir en ).

Il s'agit d'un probeme du méme ordre que la reconnaissance de visage
le visage en entee doit étre clase parmi un ensemble ni de clases repe-
sentant lesemotions. Cependant, ici les caraceristiques extaites doivent &tre
incependantes de l'identie (et de la pose, illumination, etc.)

Les techniques utilies sont donc tes proches de celles utees pour la
reconnaissance de visage, seules vont étre changees les composafeslesa
prendre en compte pour la repesentation d'un visage.

2.1.4 Description des mouvements faciaux

La description des mouvements faciaux consistea fournir une desgstion
la plus ne et pecise possible des dierents mouvements musulaires faciaux
obsenes sur une image ou au cours d'une equence video. Aucune iatpeta-
tion du sens n'est assocee aux mouvements faciaux extraits : il s'agid'une
description de bas niveau, pealable a d'autres etudes (analyse Inguistique,
syntrese de visages, etc.)

Le but de la plupart des travaux arontant cette probematique est de
remplacer la fastidieuse analyse manuelle des mouvements faciauxiqe peut
se faire que par des experts analysant longuement chaque image. Ainsi, le
but est de fournir une description selon un formalisme jusqu'ici dilie par les
experts de la description des mouvements faciaux : FACS (voir e.

C'est un syseme de codi cation des mouvements musculaires duigage qui
permet de renseigner sur l'activation et le dege d'activation d'un muscle du
visage uniqguementa partir d'observations visuelles du visage. Un tesyseme
n'a pasee ckevelopge pour une analyse informatique. En particul ier, certaines
observations sont decrites de manere subjective. Cependant, li s'est par la
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suite impose comme un standardde facto de description des expressions et ce
méme pour les informaticiens.

Les principales di cules rencontees sont le besoin d'une description qui
peut étre tes complexe suivant I'application, ainsi que la robustesse aux chan-
gements d'identie, de pose et les dierentes occultations qui peuvent interve-
nir.

Le travail pesent dans ce nemoire se situe dans cette probematique de
description automatique des mouvements faciaux. La section suivanteraite
plus en cktail les dierents formalismes de description utili ses dans la litera-
ture.

2.2 Formalismes de description des expressions

Nous pesentons dans cette section les dierents formalismes de dscrip-
tion des mouvements faciaux utilises soit pour I'analyse psychologige, soit
pour I'analyse (et en particulier la transcription) des langues des gnes. Nous
pesentons de plus la manere dont les mouvements faciaux peuvdrétre re-
pesenges par ordinateur.

2.2.1 Historique

Au XIX € secle, Guillaume Duchenne de Boulogne est le premiera loca-
liser individuellement les dierents muscles faciaux par activation electrique.
Deselectrodes permettant I'activation des muscles ontee implanees sur une
personne sou rant de paralysie faciale. Il est un des premiersa livera la
communaug scienti que un ensemble de photographies montrant I'actvation
des dierents muscles faciaux. Il montre ainsi que le sourire simere reetant
uneemotion positive est e ectie via I'activation de muscles e ri-oculairesa la
dierence du sourire pog qui n'aecte que les muscles de la bouche. Ce
type de sourire est appek sourire de Duchenne en son honneur. Le muscle
orbicularis occuli active lors d'un sourire sinere ne peut, pour la plupart des
personnes, pas &tre activwe volontairement.

En 1872, Charles Darwin, dans le cadre de sa treorie sur l'origine des
especes, publieThe Expression of the Emotions in Man and Animals (voir
[Darwin 01] pour une traduction frarcaise) dans lequel ilemet la theorie de
l'universalie desemotions chez I'homme et les animaux. Pour lui les etats
d'esprit sont reees de la méme facon chez tous les hommes et chez les
animaux. Les expressions du visage sont un des vecteurs desemotions.

Ces travaux sont repris au XX¢ secle, notamment par I'anthropologue
Ekman [Ekman 69] qui \eri e que I'expression de certainesemotionsest uni-
versellement reconnuea travers le monde. Lesemotions choisiegaient la joie,
la peur, la surprise, la cokre, la tristesse et le degoQt.
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Fig. 2.1 { Photographies des experiences d'activation electrique des rascles
de Duchenne

2.2.2 FACS

Le syseme FACS (Facial Action Coding System) ceveloppge par Ekman et
Friesen [Ekman 78] est un syseme de description exhaustif des maements
faciaux. Il s'agit d'associer un codea chaque activation musculaire d visage
qui peut étre distingiee visuellement. Ces eements atomiques sont appeks
Action Units ou AU. Le manuel du codeur FACS contient ainsi la descrip-
tion visuelle des changements du visage lors de l'occurrence de chegAU ou
chague combinaison d'AUs. De plus, chaque AU peut étre a clee avecune
amplitude dierente. Les auteurs ont retenu un maximum de 5 amplit udes
pour chaque AU.

Une Action Unit ne correspond pas recessairementa un muscle facial isok.
En e et, la structure musculaire du visage fait que l'activation d'u n muscle
entrame le ceplacement de ses voisins dans bien des cas (cearpe que les
muscles sont attaches davantage entre eux qu'aux muscles du crane)

Une longue etude est recessaire pour obtenir un niveau d'expertie re-
cessaire au codage des mouvements faciaux. De plus, méme pour un axpe
I'analyse requiert un travail tes long et fastidieux.

On distingue 46 AUs, pour la description des expressions faciales huaimes.
Cependant, Schereret al. [Scherer 82] ont obserne environ 7000 combinaisons
dierentes d' action units lors de la production d'expressions spontarees.

De plus, la combinaison de plusieurs mouvements faciaux ne peut paré
cecrite facilement par la combinaison visuelle de chacun des mouveents iso-
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o ol A 2

AU 6 AU 2 AU 7

Fig. 2.2 { Exemples daction units
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AU 1 AU 2 AU 4 AU1l+2+4

Fig. 2.3 { Exemple de coarticulation desaction units

es. En e et, il se produit un pfenornrene de coarticulation, de | a m&éme manere
gue la prononciation d'un mot ne peut pas &tre eduitea la concat nation de
la prononciation de chacun de ses phoremes (voir gur3).

2.2.3 En langue des signes

Les recherches autour de la langue des signes suivent la mémeevituin que
celles des langues vocales : la partie non gestuelle (comme la partiemverbale
des langues orales) de la langue n'est dans un premier temps pasetadj car

jugee sans inerét [Regent 04].

Au XIX € secle, Bebian [Bebian 25] s'ineressea uneecriture de | a langue
des signes a viee notamment pedagogique. Il utilise un alphabet dénviron
200 symboles pourecrire la langue des signes, comprenant I'emplacemela
con guration, le mouvement du signe et les expressions faciales, guinomme
alors points physionomiques . Dans ce syseme de notation, 11 symboles
serventa decrire les expressions faciales (de manere globaletanon comme la
combinaison de mouvements faciaux) ; ils sont cedoubks @ chaque gmbolea
valeur positive est assoce un symbolea valeur regative ) etechelonres
selon trois intensies. C'est le syseme le plus riche d'analyse de la langue des
signes qui sera puble jusqua tes ecemment.

Dans les anrees 1960, Stokoe, linguiste, se propose de cecomposer la laagu
gestuelle comme une combinaison deleemes (par analogie aux phoremes des
langues vocales) qui sont au nombre de 55. Les expressions faciales ne s@¥ p
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Image
Stokoe Br W A
HamNoSys [éhm,ﬁljfﬂﬂ]ﬂ}{[* HL:;H_
SignWriting ﬂ
Y4

Fig. 2.4 { Notations du signe [lire] de la langue des signes anericaine dans
les dierents sysemes : Stokoe, Hamnosys et SignWriting

consiceees.

Dix ans plus tard, I'universie de Hambourg propose un syseme de rota-
tion permettant une analyse cetailee de la langue des signes. Ce seme (ap-
pek HamNoSys) est donc cede dans un premier tempsa une communcation
entre chercheurs linguistes. HamNosys est constitte d'environ 500ysnboles
qui reprennent le principe des cleemes de Stokoe. Le syste evolue fe-
gquemment et les expressions n'y apparaissent que tes tardivenm. A I'heure
actuelle, la notation des expressions faciales est en cours de cegppbement.

Dans les anrees 1980, un linguiste frarcais, Christian Cuxac, s'inressea
la langue des signes, et en particuliera ce qui reste appek la paomime. |
teveloppe alors sa tteorie de double vige : un locuteur con rme en langue des
signes jongle sans cesse entre deux modes d'expressiatire en montrant et
dire sans montrer. Le premier (appek aussi viee illustrative) est compos de
structures dites de grande iconicie, ai la production gestuelle a un rapport
direct avec la ealie (ce quietait appek pantomime). Le deux eme (hors viee
illustrative) n'a pas de rapport direct avec la ealie et est com po% de signes
codies, dits standards.

Cuxac insiste sur le réle des expressions faciales en langue des siget il
isole en particulier :
{ une valeur aspectuelle de I'expression, permettant de pecier les die-
rents aspects d'une description (taille, poids, etc.),
{ une valeur modale, permettant d'introduire les modes du discous (in-
terrogatif, assertatif, conditionnel, etc.).
Il aetude la langue des signesa travers une nethode d'annotation de vi-
ceos. L'analyse linguistique est faite via une repesentation en partition
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chaque ligne repesente plusieurs composantes du signe ou du disesuEn par-
ticulier, les expressions sont annoees. Cependant, les outilseddescription ont
mangLe et il est gereralement uniquement repore la pese nce d'une expres-
sion faciale, par la notation MF (pour mimique faciale) sans rien peciser
d'autre, excepe sa duee. Dans quelques cas, les expressioeent annotes avec
une description informelle en frarcais, sans suivre de norme partulere. Il en
esulte des descriptions di cilesa interpeter telles g ue moue dubitative
par exemple.

Paralelementa ces dierentes recherches linguistiques, un syseme décri-
ture des langues des signes, nomne SignWriting aet cevelopge comme ex-
tension d'un syseme de notation de choegraphie, DanceWriting. C'est un
syseme qui s'est construit avec peu de rapport avec la communaatde la re-
cherche linguistique et pourtant le seula avoiret eta etr e utili® par certaines
communaues de sourds. C'est un syseme proche du dessin. Deambreux
symboles permettent d'annoter la con guration des mains, I'emplacenent et
le mouvement.

SignWriting est tes riche en ce qui concerne la description de expressions
faciales : 105 symboles existent pour leurs descriptions. Cependaries die-
rents symboles des expressions ontee cees sans considations linguistiques
ou physiologiques : ainsi il s'agit de la combinaison des parties du visagée @es
variantes possibles pour chaque partie. Dans cette liste de symbolesertains
sont alors impossiblea ealiser physiquement ( regard arrere  par exemple).

2.2.4 Bilan

Apes analyse, il semble que tous les mouvements faciaux aient une im
portance en langue des signes. Ainsi, l'iccal pour la description autoratique
d'expressions est un syseme permettant I'analyse selon une lis exhaustive
des mouvements faciaux ealisables, et dans ce cadre FACS s'awrétre un
formalisme adape.

Les etudes existantes sur la description sysematique des exygssions fa-
ciales ontee merees gereralement dans le contexte de I'analyse de la gestuelle
co-verbale et non de la langue des signes. Il semblerait que la plupades
mouvements faciauxetudes dans le co-verbal soient importants en dngue de
signes. En revanche, certains mouvements faciaux sont bien plusefquents et
charges de sens en langue des signes que dans le co-verbal et doneigiement
peuetudes.

Il s'agit en particulier des mouvements faciaux utilies pour les cescriptions
de forme :
{ le gon ement des joues (AU34) pour la description de quelque chose de
gros, lourd;
{ la succion des joues (AU35) pour la description de quelgue chose de ,n
maigre ;
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{ le pincement des evres (AU28) pour la description de quelque cbse de
plat, vide, nu;

{ le plissement des yeux (AU7) pour la description de quelque chosde
lointain, ou;

{ les joues gonees par la langue (AU36) pour la description de quelque
chose de cache, discret, interdit;

{ la langue entre les dents (AU37) accompagre d'un sou e d'air pour la
description de quelque chose de asque.

2.2.5 Mocles informatiques

La norme de codage viceompeg-4 [MPEG Working Group on Visual 01]
dispose d'un moctle du visage humain ceveloppe par le groupe d'irgrét  Face
and Body AdHoc Group . C'est un moctle ceformable, capable de s'adapter
a une morphologie particulere eta des expressions particuleres (voir Fig. [2.5).

Ce mocele est construit sur un ensemble d'attributs faciaux, appees Fa-
cial Feature Points (FFP). Des mesures sur ces FFP sont e ectiees pour
former des unies de mesure (Facial Animation Parameter Units) qui sevent
a la description des mouvements musculaires (Facial Animation Paraméers -
equivalents des Actions Units d'Ekman).

Les Facial Animation Parameter Units (FAPU) permettent de ce nir des
mouvements eementaires du visage de manere transposable. En eet, il est
di cile de ¢k nir les mouvementseementaires des muscles de manere abso-
lue, mais on peut consicerer l'intensie de leur ceplacement relativea certaines
distances pertinentes comme constant. C'est ce qui permet de doen des ex-
pressions humainesa des personnages non-humains.

Comme exemples de FAPU, on peut citefa largeur de la bouchela distance
de sparation entre la bouche et le neza distance de sparation entre les yeux
et le nez etc.

Par exemple, letirement du coin de la evre gauche (Facial Animation
Parameter 6 stretch_|_cornerlip ) est & ni comme le deplacement vers
la droite du coin de la evre gauche d'une distance egale a la longueu de
la bouche. Les FAPUs sont donc des mesures qui permettent de decardes
mouvementsebmentaires et donc des animations.

Cependant, le niveau de granularie des Facial Animation Parameters
(FAP) de mpeg-4 est tes bas : il s'agit des ceplacements du moctle de visage
les pluseementaires. Un mouvement ealiste est ainsi gereralement compos
de plusieurs FAP. Par exemple, I'AU 26 de FACS ( Jaw Drop ) cecrit le
mouvement d'abaissement du menton ; cet abaissement est accompagreud
abaissement de la evre inkrieure. L'abaissement du menton dempeg-4 (FAP
3 - open_jaw) ne cecrit pas l'abaissement de la evre inkrieure : la desaiption
n'‘est donc pas ealiste d'un point de vue musculaire.
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* Feature Points * Points involved in FAPs

Fig. 2.5 { Mockle de visage mpeg-4 { Facial Animation Parameter Points et
Facial Animation Parameter Units
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Fig. 2.6 { Principe de l'analyse par segmentation en composantes faciales (en
haut) et globale (en bas).

2.3 Methodes d'analyse du visage

Nous pesentons dans cette section les dierentes mocklisatiors informa-
tigues du visage utilies dans la literature. Il peut s'agir de moceles qui
servent aussi biena l'analyse de l'identie qua l'analyse des expressions.

Nous avons distingle deux types de nethodes : celles dites globales
consicerant le visage dans son ensemble sans traitement particulignour cer-
taines composantes et celles bases sur une segmentation explice visage
en composantes et une description des carackristigues de ces coogantes
faciales (voir Fig.[2.6).

De plus, nous pesentons en tant que nmethodes hybrides, les direntes
nmethodes bases sur l'utilisation de moctles deformables (a forme active ou
a apparence active). Ces nethodes sont pesenees en cetail dans un cadre
commun d'analyse.

Il esta noter qu'unetat de l'art sur les techniques d'analyse aut omatique
des expressions faciales est disponible dans [Pantic!00] et [Fasel 03].

2.3.1 Approche globale sans segmentation

La mocklisation la plus simple du visage consistea prendre en comig un
ensemble de points du visage repesentant letat de certaines comosantes. Ces
points doivent correspondrea des indices visuels qu'il est podsle de mettre
en correspondance sur toutes les observations de letude. Les posa analyser
sont dierents quand il s'agit d'analyser l'identie de quand il s ‘agit d'analyser
I'expression.

Un visage peut étre caracerie par les coordonrees de chacun desgints
du moctle ainsi que par la valeur des pixels en leur voisinage, perettant
de e nir un descripteur de visage plus puissant que I'image bruke. Certaines
nmethodes consicerent un traitement particulier en chacun despoints d'inerét :
le esultat du traitement en chacun des points formant le vecteur dentee du
syseme d'analyse.
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(b) (c)

Fig. 2.7 { Moctles de visage bas sur un maillage de points. (a) moctle
pour la reconnaissance d'identie [Wiskott 97]. (b) mocele pour la reconnais-
sance demotions [Lyons 98]. (c) importance des points pour la reconnaissice

demotions [Zhang 98].

Par exemple, la transformee par ondelettes de Gabdfpeut etre utilisse sur
une grille de points aussi bien pour la reconnaissance d'identieMViskott 97]
que pour la reconnaissance demotiong [Lyons 98]. L'ensemble des epeas des
Itres de Gabor forme un vecteur transmis en enteea un syseme de recon-
naissance. Dang [Zhang 98], ces vecteurs d'entee sont pesersa un eseau de
neurones pour la reconnaissance demotions. Apes un ensemble digeriences
sur les pointsa choisir et sur les paranetres du eseau de neuroms, l'auteur
conclut sur l'importance de chacun des points choisis : les points plus im-
portants pour la tAche de reconnaissance desemotions sont les points taur
des yeux, de la bouche, des sourcils et du menton.

Littlewort Littlewort et al. [Littlewort 06] proposent un syseme d'analyse
automatique des expressions faciales. Il s'agit d'un syseme de clascation

permettant de cetecter la pesence d'action units ainsi que leur intensie au
cours d'une viceo. L'extraction des donrees utilesa la classi cation se fait
a partir de la texture du visage quasiment brute : le visage et les yex sont
ceteces par des techniques proches de celles ceveloppepar Viola et Jones

YPour rappel, le Iltrage de Gabor consistea convoluer l'image par une fonction qui est le
produit d'une gaussienne et d'une sinusodale. Elle possede plusieurs paranetres : la largeur
(variance de la gaussienne), la fequence et l'orientation (p arametres de la fonction sinusoe-
dale). L'utilisation de ce lItre est justiee par le fait qu'un traitement semblable existe dans
le cortex visuel primaire. De plus, les eponses d'un ensemble ce Itres donnent une signature
relativement discriminante utilie pour la reconnaissanc e d'objets.
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Fig. 2.8 { Vue sclematique du syseme de reconnaissance dé [Littlewor06]

dans [Viola 04]. L'image du visage est alors normaliee en une fenétre de 986
pixels ai les yeux sonta une position xe. Les caraceristiques extraites sont les
eponses d'un ensemble de ltres de Gabora dierentesechelles et orientations
en chacun des pixels de l'image (repesentant au total plus de 650000 fes).

Les eponses des ltres de Gabor sont alors donrees en enteea deSVMF]
(un SVM est utili pour chaque action unit a cetecter). Chaque SVM aet
peedemment entraye sur la base Cohn-Kanade [Kanade 00] : la prsence de
I'action unit est la eponse positive, et une eponse regative est renvoyeedans
tous les autres cas.

Le syseme dans son ensemble permet un taux de reconnaissance degtle
90%. De plus, l'utilisation des SVM permet de mesurer l'intensie de I'action
unit reconnue.

Le principal avantage eside dans le fait que les techniques d'appmissage
et de classi cation sont gereriques et il est donc aie d'ajouter de nouvelles
action units a detecter,a condition d'avoir la base d'apprentissage correspon
dante. Cependant, le syseme n'est capable que de traiter des vige vus de
face et sans occultations.

2.3.2 Approche avec segmentation en composantes

L'approche base sur I'analyse des composantes faciales consistea ployer
une rrethode particulere d'analyse pour chacune des composantesatiales.

2Support Vector Machine (Machinea Vecteurs de Support ou Separateura Vaste Marge) :
nmethode de classi cation lireaire qui permet de trouver un hy perplan parateur qui maxi-
mise la marge entre les dierentes classes tout en minimisant | 'erreur de classi cation. Cette
nethode est utiliee gereralement pour son extensibili €a la classi cation non-lireaire en
appliquant le  truc du noyau (kernel trick ). Une fonction noyau transforme les obser-
vations initiales, non-lireairement parables, en observ ations lireairement sparables dans
un nouvel espace de dimension sugerieure. Lekernel trick permet alors de travailler dans
I'espace transforne sans avoira calculer explicitement Ii mage de chaque observation.
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Dans cette cakgorie, on trouve des techniques bases sur des melgs para-
metriques : il s'agit d'un ensemble de points d'inerét des composantes faciales
les entres eux par certaines contraintes. Il s'agit gereralement de contraintes
imposees sur la forme de la composante. Par exemple, les evrespugsont des
composantes tes etudees, ont des contours bien marques et pewent donc
etre mockliees par des polyndmes ou bien encore par des formedug libres.
Les techniques d'analyse consistent alorsa superposer les contoudsi moctle
utilise avec les contours eels; il s'agit gereralement de methode d'optimisa-
tion, maximisant un criere de ressemblance (la epartition des pointsa fort
contraste sur les contours du mocele par exemple).

La segmentation recessite gereralement plusieurs etapes. Das une pre-
mere etape, certains points caraceristiques de la composante snt localises.
La localisation s'e ectue par analyse des proprets bas niveau de'image : ana-
lyse du contour, du contraste (apes transformationeventuelle de l'espace des
couleurs RGB), etc. Une deuxeme etape consiste a faire passer ne courbe
paranetrique par ces premiers points eta consicerer que le conbur de la
composante est decrit par le segment de courbe paranetrique. D'autes allers-
retours entre l'image et le mockle peuventeventuellement ére ajoues pour
rendre plus robuste la segmentation.

On trouve ainsi dans [Eveno 03] oul[Hammal 06] une telle approche. Dans
[Eveno 03], l'auteur pesente une nethode de segmentation desalvres. Les trai-
tements sont e ectles sur une grandeur appeke pseudo-teinte qui est plus
importante pour les evres que pour la peau. Le calcul d'un gradient hyride
utilisant l'information de pseudo-teinte et de luminance permet de faire res-
sortir la partie superieure des evres. Une technique de contow actif (dont le
ceroulement aet modie pour assurer une meilleure robuste ssea l'initialisa-
tion), appeke jumping snake , utilise ces informations pour la localisation de
six points caraceristiques de la bouche. En n, ces points perméent d'initia-
liser un ensemble de courbes polynomiales cubiques qui cecrineles contours
des kvres.

Dans [Hammal 06] la technique de segmentation des kvres de Eveno est
reprise. L'auteur y ajoute des nmethodes de segmentation des yeuxir{s et
contours) et des sourcils. La premereetape consistea ltrer | 'image fournie en
entee au syseme de manerea renforcer les gradients tout en etant robuste
aux dierents eclairages. Les botes englobantes des yeux sont deecees en
appliqguant des contraintes morphologiques. Dans chacune des bo'tele pixel
dont le gradient est maximal est consicee comme faisant partie du conbur
de l'iris. Le contour de l'iris est cetece en cherchant le centre d'un cercle de
rayon . Pour les sourcils, une premere estimation des points de contour
est obtenu par une analyse des pro Is horizontaux et verticaux. Des coures
de Bezier sont ensuite adapees en partant de cette preméere edmation et en
maximisant l'intensie du gradient le long des courbes.

Ces nethodes sont bases sur de nombreuses heuristiques (dates choix
des mockles ou des donrees de bas niveau extraites de l'image). L'amtage
est qu'il n'est pas recessaire de disposer d'une base d'appressage et que les
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Fig. 2.9 { Mocele eereratif de I'il utilise dans [Mariyama 06]

traitements peuvent donc &tre potentiellement tes robustes En revanche, il
est di cile de savoir si les heuristiques choisies sont les mdiures.

Moriyama  Moriyama et al. [Moriyama 06] pesentent une nethode pecise
d'analyse des mouvements de I'il. La methode est basee sur l'utilisation d'un
moctle ereratif de I'il humain : il s'agit d'un moctle 2D tex tue, orga-
nie en couches plus ou moins transparentes. L'il est cecoupe en plusieurs
sous-composantes : pauperes, sourcils, iris, etc. auxquellestesssoce un en-
semble de paranetres de forme et d'aspect (intensie lumineus et couleur).
Les pararnetres permettent de faire evoluer le moctle selon une norpholo-
gie particulere (paranetres de structure) ou selon une expresgn particulere
(paranetres de mouvement).

Le but de l'algorithme est de trouver les paranetres du mocelea chaque
image, a n que celui-ci ressemble le plus possiblea l'image obsew.

Une fois le visage normalie en forme (en prenant en compte les rotationd e
en redressant l'image via l'utilisation d'une nethode de suivi de demi-cylindre
3D) et en luminosit, les auteurs utilisent I'algorithme de Lucas{Kan ade, mo-
die de facona prendre en compte les deformations possibles du mocele.

Bien que la position du mockle soit initiali’ee manuellement sur la premere
image de chaque ®quencea analyser, les esultats sont excellenen terme de
robustesse et de pecision.

Cependant, ce type de mockle est tes dicilea cevelopper . En eet la
forme de chacune des composantes doit &tre celement moctlise ainsi que
ses variations possibles d'aspect. De plus, les variations de forme etas-
pect doivent étre dierencees selon gu'elles sont duesa des variations inter-
personnelles (variations morphologiques) oua des variations intra-pesonnelles
(variations expressives).
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Fig. 2.10 { Mockle de visage bas sur des courbes paranetees [li Tian 01].
(a) Mockle. (b) Mesures assocees au moctle

Tian Tian et al. [li Tian 01] proposent un syseme d'analyse automatique
des expressions faciales, par reconnaissanceaction units. La classi cation

est e ectlee par des eseaux de neurones. Les donrees d'ente des eseaux de
neurones sont un ensemble de mesures e ectees sur des depteurs princi-

palement geonetriques du visage, qui sont extraits par des nethodesad hoc

Les sourcils et le haut des joues sont par exemple moctlises par dewsegments
de droite, la bouche et les yeux par des courbes paranetriques. Les oxkles

de la bouche et des yeux ont plusieursetats possibles : ouvert, g@-ouvert et

ferne.

En plus de ces descripteurs, la pesence de rides est cetee par une analyse
de contour dans certaines zones (haut du nez par exemple) : l'oerateude
Canny appligiea ces zones permet de ceterminer s'il y a pesence de ride en
comparant le nombre de contours aux contours pesents sur la premee image
de la £quence.

L'ensemble de ces donrees est fourni en enteea des eseauxalneurones
multi-couches ayant une sortie paraction unit. Le syseme est capable de
cetecter 'activation de 15 action units et certaines combinaisons avec un taux
d'environ 90% et un taux de fausses alarmes d'environ 10%.

Bien que le syseme o re de bonnes performances, les methodes'ektrac-
tion des paranetres sont tes speci ques et construites empiriquement sur des
indices de couleur, contours et mouvements. De plus, le sysemdoit &tre ini-
tialie manuellement sur la premere image. Aucune information concernant la
robustesse du syseme aux occultations manuelles et aux rotations derane
n'est disponible.
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Fig. 2.11 { Ensemble des points d'ineréts du visage utilie dans [Paric 04].

Pantic  Pantic et al. [Pantic 04] proposent un syseme de reconnaissance
d'action units a partir d'images statiques de visages de face et de pro I

L'analyse est e ectilee dans une premere partie par une cetection du
contour du visage sur I'image de pro I. Un ensemble de points d'inerét est ce-
teck aux zros de la cerivee du pro l. lls permettent d'ini tialiser la recherche
des points d'inerét sur lI'image de face. Plusieurs detecteus classiques sont
appligwes sur lI'image de facea partir de cette premere initial isation. L'idee est
ici de lancer plusieurs dcetecteurs et de retenir le meilleur supposant que quand
un cetecteur ad hoc est performant, les autres ne le sont pas. Les points d'in-
eréta cetecter sont des points  stables , qui ne varient pas avec I'expression
(coins des yeux par exemple) et des points en mouvement avec |'ebgssion.
La validie de chaque cetecteur est cetermiree commeetant | a distance entre
la position cetecee des points stables compaeea leur position sur une image
de ekrence (contenant I'expression neutre de la personne)ll est alors sup-
pos que les expressions surviennent en ceplacant le moins potde les points
stables du visage par rapporta une image de egrence.

Les positions des points d'inerét (de pro | et de face) servent aunecanisme
de reconnaissance deaction units. La reconnaissance est base sur des egles
heuristiques. Le syseme est capable de reconnatre 32 AUs avemuaux de
reconnaissance de 86 %. Cependant, le contexte d'acquisition (imagee fhce
et de prol) rend les applications restreintes et le syseme esttes dicile
aetendre. Il ne cktecte pas, par exemple le gon ement des joues(AU34),
recessairea la description des expressions en LSF.

2.3.3 Mockles aformables

Nous pesentons dans cette section le formalisme des moctles dfmables
@ forme active eta apparence active) et les dierentes netho des les utilisant.
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Moalesa forme active

Les moctlesa forme active (active shape model - ASN ontet introduits
par Cootes et Taylor [Cootes 92]. Il s'agit de mockles ceformables vusomme
une extension intelligente desshakes[Kass 87]. En e et, les formes pos-
sibles sont fonction d'un ensemble d'apprentissage, alors que la foenpeut
gtre arbitraire pour un snake

C'est une nethode ierative qui permet de faire evoluer le mo cele vers
sa solution. A partir d'une premere estimation des paranetres de pose du
moctle (translation, facteur dechelle et rotation), une recherche de gradient
est e ectiee sur un segment normal au contour en chaque point.

Le gradient image donne les directions probables de ceplacement en chac
des points du mocktle. Les paranetres de pose sont modies de marérea ce que
I'ensemble du moctle se rapproche des deplacements candidat®uis l'erreur
esiduelle serta modi er chaque point de manere incepend ante. Cependant,
au lieu d'autoriser un ceplacement arbitraire, les ceplacements sont reprojees
dans l'espace des formes pour n'autoriser que des ceplacements piides du
point de vue statistique.

Une deuxeme version des moctles a forme active par la méme egipe
[Cootes 94], prend en compte une statistique de texture locale en abun des
points du mockle pour la recherche du meilleur deplacement. Rutét que de
consicerer uniguement le gradient sur la normale en chacun des pois (ce qui
implique que les points d'inerét du mockle sont plaes sur des pixelsa forts
gradients), une statistique des niveaux de gris sur la normale en chao des
points est apprise peedemment.

Les pro Is de longueurk sur la normale en chacun des points sont extraits
sur chaque image de la base d'apprentissage et normalies en intemsitmi-
neuse. Puis la moyenne et la covariance sont calcukes pour le prben chacun
des points. Ainsi, il est possible de calculer une distance de Mahalabis entre
un pro | extrait et ceux appris, permettant de juger de la qualie d u prol.
Lors de la recherche de deplacement sur une nouvelle image, la nornelest
calcuke en chacun des points par un segment de longueun Kk, puis tous
les (m k) prols possibles sontevalies en calculant leur distance de Maha-
lanobis. Le point ayant la plus faible distance est choisi comme deplaement
candidat et on e ectue la proedure de calcul des paranetres de pos et de
reprojection dans l'espace des formes comme peedemment.

La statistique de forme est obtenue par une decomposition en composanse
principales (voir I'analyse de forme plus loin).

Un point fort des mockles a forme active est qu'ils peuvent prendre en
consiceration une zone variable de l'espace de recherche | en augmernt
la longueur des segments servanta la recherche des deplacementandidats,
ce qui permet moyennant un cot de calcul important d'étre robuge lorsque
l'initialisation est mauvaise.
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Fig. 2.12 { Sctema d'un moctlea forme active

Moalesa apparence active

Les moctlesa apparence active sont une extension des moceles éorme
active [Cootes 01]. Les formes possibles ainsi que la texture intermgs mockeles
sont repesenees statistiquementa l'aide d'un ensemble dapprentissage.

Construction Sur un ensemble d'apprentissage constitile d'images et de
points de etrence mis en correspondance sur chacune des imageakux sta-
tistiques sontevallees : une statistique sur les variations postbles de forme et
une statistique sur les variations possibles d'apparence.

Analyse de forme  Le but de l'analyse de forme est de mocktliser les varia-
tions de formes internes des objets de la classeetudee. Les deformations
dues aux transformations geonetrigues, notamment translation, rotati on et
changement déechelles sont prises en compte spaement. A n desparer les
ceformations geonetriques des deformations intringeques, il est recessaire de
normaliser georretriguement I'ensemble desN formes de la base d'apprentis-
sage. Pour ce faire, une analyse de Procrustes est utiliee.

Chaque forme de I'ensemble d'apprentissage comprenaM points est no-
ee: o 1
X1 Vi
gi = %) S K
Xy W
L'analyse de Procrustes consiste a aligner une forme sur une forme de
etrence : il s'agit de trouver les paramnetres de translation, mi sea lechelle et
rotationa appliquer qui font le plus correspondrea la forme de eference.
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Puis cette proedure d'alignement est appligeea lI'ensemble des formes de
la base d'apprentissage par une proedure ierative (cetails donres en annexe
. En esultat, on obtient une forme moyenne gg et les autres formes aligrees
a cette moyenne.

Dans la suite, lecriture sera simpliee et dans les paranetr es dits de
forme seront inclus les paranetres de ceformations geonetriques, dort la

prise en compte sera cetailee en[3.2.4 (p[ 5]).

Une fois les formes normalises, noteg i, il est possible d'en faire une
analyse statistique. L'Analyse en Composantes Principales est utik® dans ce
but : il s'agit de connatre les axes principaux de variations de forms.

La proedure est la suivante :
1. Chaque formey ; est repesente sous forme de vecteur colonnged )
et stoclee dans la matriceG, qui est donc de taille 2/ N ;

2. On construit la matrice B = G ved o):11 N ; 4 ved o) est la forme
moyenne etl; y le vecteur ligne unitaire;

3. La matrice de covariance est donree paiC = ﬁBB T de taille 2V

2V
4. Les composantes principales; de formes sont donrees par une ceccompo-
sition en vecteurs propres.Cs; = s;. Les vecteurs propres principaux

si correspondent aux valeurs propres ; les plus grandes.

Il est possible de ne retenir qu'une partie des vecteurs propresn se basant
sur le criere de repesentativie des vecteurs retenus. On retiendra su sam-
ment de vecteurs pour expliquer un certain pourcentage de la variaretotale
de I'ensemble d'apprentissage. La formule liant ce nombre de vectesin, au
pourcentage de variance expligee est :

np .

= #in:l !
i=1 i

Ainsi, une forme s peut étre c& nie par :
X
s=so+  pis
i=1
al les p? sont les coe cients poncerateurs des modes de variationss;.
ou, en notant S la matrice des vecteurs propres ep*® le vecteur des coe -
cients poncerateurs :
s= sg+ Sp°
De plus, la projection d'une forme s dans le sous-espace propre fournit les
coe cients ponckrateurs :
p°=S'(s so)

En e et, les vecteurs propres, colonnes de la matricés sont orthogonaux
entres eux (c'est une propret de l'analyse en composantes prinipales) ; I'in-
verseS 1 est doncegalea la transpose ST
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Analyse de texture L'analyse de texture consiste en une normalisation
des textures de visage a n d'en faire une analyse statistique. Les tadres des
visages de chacune des images de la base d'apprentissage seront transesm
pour qu'elles soient repesenees avec des coordonrees homeges. Pour ce
faire, on choisit une forme de ektrence (§p par exemple) et chacune des images
sera cefornee vers cette forme de ekrence (voir I'annexel A3 pour les cktails).

Une texture vectorisee peut donc étre ¢k nie par :

xXn
t=to+  piti

Ou encore
t=1to+ Tpt

De la m&me manere, les paranetres d'une texture sont donres f@r :

pe=T'(t to)

AAM combire Il est possible de travailler avec un seul espace, combire
des deux espaces de forme et de texture. Il s'agit d'appliquer une aiyse en
composantes principales sur les donrees issues de la combinaisors @nrees
de forme et de texture. Cette construction permet d'avoir une repesentation
compacte de l'information et d'exprimer les corelations qui pourraient exister
entre forme et texture.

Pour chagueechantillon de la base d'apprentissage, de formget de texture
t, on construit le vecteur b, par concaenation des paranetres de forme et de
texture :
b= Wp S WST(s s

p' TT(t to)

W est une matrice diagonale de ponceration, qui permet dequilibrer les
dierences d'unies entre la forme (distance, gereraleme nt en pixels) et texture
(intensie lumineuse).

Apes une analyse en composantes principales, on obtient le mocleus
vant :

b=Pc

Le vecteur ¢, appek aussi vecteur d'apparence, repesente les coordonree
de la forme-texture b dans I'espace combireP . Il est donc possible de travailler
directement dans cet espace combire pour agir sur la forme et sur laeixture.

Dans la suite, nous travaillerons sur les deux espaces de forng et de
texture T, de manere incependante.
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Methodes d'adaptation d'AAM

Nous pesentons dans cette section les dierentes nethodes pemettant
de decrire au mieux l'image d'un visage par linstanciation d'un modele a
apparence active.

Nous pesentons dans un premier temps les travaux de Cootest al. qui
ontet les premiers, puis d'autres approches cerivees de ette premere for-
mulation.

Dans tous les cas, le probeEme est vu comme une recherche des paranas
d'un mocklea apparence active e ectiee ierativement en opt imisant un criere
de qualie d'adaptation du mockle. Les fonctions d'erreur servant a la ¢k nition
de la qualie d'adaptation peuvent changer selon les auteurs, ainsi ga les
nmethodes d'optimisation utilises.

Methode Cootes En supposant un mocklea apparence active avem com-

beme est de trouver le vecteurg 2 R™*" :

X
q = arg min E(x;q)?

a X2Sg

xXn
E(x;q)= to(x)+  piti(x) 1(W(x;p®)
i
et g = [p®; p'], concaenation des paranetres de forme et d'apparence.

La fonction W(x; g) repesente la transformation permettant de projeter
I'image | (x) dans des coordonrees de ektrence (voir l'algorithme de rempls-

sage er] A.B).

Un ceveloppement de Taylora I'ordre 1 de la fonction d'erreur donne :

E
E(x;a+ q)= E(x;q)+ % q
La solutiona E(x;q+ Q) est donree par :
X " F@E '@F i
q= @F @F ~@F E(x;q) (2.1)

. @ a @

note encore X
q= (R(x)E(x;0))

X

al R(x) est un vecteur de dimension (+ m) 1
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Le vecteur %F est suppos constant et est calcuk par dierenciation nu-
merigue sur un ensemble d'apprentissage.

GE_ E(x;q+k g;) E(X;0);) =1;::5;n+m (2.2)
Q@i
L'estimation est e ectiee avec plusieurs valeurs dek, sur un ensemble

d'images (faisant partie de I'ensemble d'apprentissage ou synttetees) puis
moyenree. E (X; q) repesente l'image des esidus lorsque le moctle est correc
tement plae (elle est donc proche de I'image nulle)E(x;q+ q;) repesente
I'image des esidus pour un mockle construit avec les paranetres optimaux g
auxquels sont ajoues une variation minimale sur la composantg (qui peut
étre une variation de forme ou d'apparence).

La proedure compekte d'adaptation d'un mockle ceformablea un e image
consistea ierer jusqua convergence du mockele. Une ierat ion comprend l'ap-
plication de la formule de misea jour[2.] de manere ponceee par un scalaire
k eta une nouvelle evaluation de I'erreur. Si la nouvelle erreur est inkrieure
a l'ancienne, on continue les ierations. Si la nouvelle erreur est sugerieurea
I'ancienne, on applique de nouveau la formule de misea jour en diminant le
coe cient poncerateur. L'algorithme iere jusqua ce que l'er reur soit stabili-
®e.

Les limites de cette nethode sont :

1. l'approximation lireaire de I'erreur (par l'utilisation d'un d eveloppement
de Taylor d'ordre 1), cette approximation est cependant acceptable par
la nature ierative de l'algorithme;

2. le fait que les gradients sont consicees constants;

3. la methode de calcul des gradients. En e et, bien que le gradiensoit pe-
calcuk, il demande de nombreusesevaluations et la qualie de lapproxi-
mation cepend de cette etape. Ainsi, il est gereralement rec essaire de
prendre en consiceration plusieurs variations (coe cients k dans lequa-
tion peedente) pour étre capable de s'adapter sur une nouvelleimage.
De plus, il est aussi recessaire de trouver des straktgies partigderes pour
gue l'algorithme d'adaptation ne soit pas cependant de l'arrere-plan . En
e et, si l'arrere-plan lors de l'adaptation est dierent de l'arr ere-plan
de la base d'apprentissage, il est recessaire de gererer un aerie-plan
akatoire.

4. la nmethode d'optimisation, egke par un coe cient poncerate ur, qui
limite I'e cacie de l'algorithme.

Methode Ahlberg Ahlberg et al. [Ahlberg 01b] proposent un syseme utili-
sant un mockle de visage 3D deformable capable de s'adapter en deformabns
au cours d'une fquence vico.

lls utilisent pour ce faire un formalisme proche des moctlesa aparence
active. Le mocele de forme utili est en trois dimensions et lesmodes de
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Fig. 2.13 { Moctle 3D de visage Candide

ceformation sont »es par le mockle; ils ne cerivent pas d'une an alyse sta-
tistique. Il s'agit du moctle Candide [Ahlberg 01d] repesentant un visage
gererique simplie qui peut varier selon des paranetres morp hologiques ou
d'expressions. Les paramnetres morphologiques correspondent au FAPU da
norme mpeg-4. Les paranetres d'expression sont issus des FAP dmpeg-4 et
de quelques AU de FACS.

La fonction d'erreura minimiser n'est pas la dierence entre | a texture du
visage obsene dans l'image et une synttese avec les paramnetres actls, mais
I'erreur de reconstruction de la texture du visage. L'image d'erreu est donc,
apes eecriture avec nos notations :

E(x;p%) = L(W(x;p%)) [to(x)+ TT T(1(W(x;p%) to(x))]

al T est la matrice contenant lest;(x) en chaque colonne. Il s'agit donc de
la dierence entre | (W(x;p®)) et sa reconstruction sur I'espace des textures
propresT.

La solution est donree par la méme equation que dans la nethode de
Cootes gquation ). Ici aussi, le gradient-2E est calcuk par dierenciation
nunerique en faisant varier chacun des paranetres de forme a partr d'une
position correcte du mockle.

L'utilisation d'un mocele 3D ne change pas la manere d'appliquer I'al-
gorithme, la projection de la texture du visage est e ectiee en cosicerant
une transformation a ne par morceaux du maillage 3D projee en 2D sur
un maillage 2D de eerence (qui correspond ici au mocele Candide neutre
projee en 2D).

La fonction d'erreur, base sur l'erreur de reconstruction sur labase des
vecteurs propres d'apparence, permeta la phase d'apprentissage'&dre plus
succincte, puisque les paranetres d'apparence ne font pas partieadl'optimi-
sation : ils sont donres par projection sur le sous-espace propre.
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Cependant, la fonction d'erreur est plus colteuse aevaluer qie celle des
AAM classiques, puisqu'elle contient le calcul d'une erreur de rprojection.

Pour une forme de etrenceechantillonree sur N pixels et un AAM avec
m vecteurs d'apparence, levaluation de la fonction d'erreur, en tame d'aces
memoire, est de l'ordre de mN . Levaluation de la fonction d'erreur utilisse
par Ahlberg et al., si la matrice TT T est pecalcuke, est de l'ordre de N 3.

Aucuneetude comparative n'existe pecisant I'impact du choix de la fonc-
tion d'erreur sur le comportement de I'AAM : vitesse de convergencerobus-
tesse, pecision, etc.

Methode Baker & Matthews Dans [Matthews 03], les auteurs proposent
de poser le probeme d'adaptation d'un AAM sur une image dans le contexte
de l'alignement d'images Il s'agit de modi er l'algorithme de Lucas{Kanade
pour le rendre e cace et applicable aux AAM. La manere de mettrea jour
les paranetres (par composition et inversion) assure des conditionsaison-
nables permettant de consicerer le gradient comme constant et rend¥ ainsi
l'algorithme e cace. Plus de cetails seront donres dans le chapitre [3,

La fonctiona minimiser est :
" #
X o 2
E(x;q) = to(x) + piti(x) 1(W(x;p®)

X i=1
Et, dans le cadre de l'algorithmea composition inverse, la fonction ierative
suivante :
" #
X t t ’
to(W(x; ps))+  (pit+ pti(W(X; ps))  T(W(X;ps))

X i=1

X

Les paranetres de forme sont misa jour parW (x;q)  W(x;q) W(x; p) ?!
et les paranetres d'apparence parp:  pt+ Ppt.

La solution est donreea chaque ieration par :

X
[ ps; pd= H ' G(X)'E(X) (2.3)

al
" #

xXn xn
G(x)= (rto+ . pir ti)g\g’;:::;(r to+ . ptr ti)gj\ﬁ/\/;tl(x);:::;tm(x)

p
etH =, G(x)TG(x).

Compaee aux formulations peedentes, celle-ci propose un calcl ana-
Iytique du gradient plutét qu'une estimation par dierenciation n unerigue.
Ceci permet de s'a ranchir des probemes du choix des exemplea consicerer
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pour I'apprentissage du gradient. De plus, chaque iteration correspou direc-
tementa levaluation de lequation 2[3;]il n'est plus recessai re de faire varier
un coe cient poncerateur du gradient comme peedemment.

La formulation donree ici (hnomnee simultaneous algorithmpar les auteurs)
exige le calcul deG(x)a chaque ieration puisqu'il epend des paranetres ac-
tuels d'apparence . C'est la formulation la plus pecise et robuste. Cependant,
dans certains cas, des approximations peuvent étre faites et le graglit peut
étre pecalcuk. En particulier, deux variantes nomnees project-out algorithm
et normalizing algorithm supposent que la variation d'apparence entre deux
images est faible, ce qui permet un pecalcul du gradient et une grand e ca-
cie.

La principale approximation faite concerne la transformation geonetr ique
utilie. En e et, la nethode est issue de l'algorithme de Lucas{Kanade qui
mocklise le probeme en supposant une transformation georretrique W entre
I'image et un mockle synthetique. Pour que la transformation gecometrique
W puisse etre utiliee, il faut que l'inverse W 1 et la composition Wy W,
soient ¢k nies. Or, linversion et la composition de transformations a nes
par morceaux, utilies pour les AAM, sont mal ¢ nies; les approximations

choisies pour leur ¢k nition compete (voir 3.2.2 bt p. p6) sont cependant
raisonnables.

3D Morphable Models Dans [Romdhani 04], les auteurs pesentent un
syseme de synttese et d'analyse de visage, ba® sur des moa$ deformables
3D de visages.

L'icee est de mocktliser I'ensemble des visages humains par comtmison
lireaire d'un ensemble eduit de visages. L'utilisation de la 3D permet de mo-
celiser un visage incependamment de sa pose et de ses conditiongclairage.
L'extraction des caraceristiques faciales se fait par comparaison de image
etudee avec un rendu du visage 3D avec une pose et uneclairage paituliers.

Chague visage 3D de la base d'apprentissage aee acquis par un disposit
laser de nunerisation 3D et est donc & ni par une image de profondeursdense
et une image de texture.

La premereetape consistea mettre en correspondance les dierentes co-
ordonrees 3D de chacun des mockles an de pouvoir en faire une analyse
statistiqgue correcte. Cetteetape est e ectiee via I'utilis ation d'une technique
de calcul du ux optique dense.

Une fois les donrees aligrees, deux espaces de variations de forme et d
texture sont constittes. Les formes sont, comme pour les AAM classiqug
des maillages. La dierence tient dans le fait que ces maillages sont efrois
dimensions et qu'ils sont denses :a chaque voxel de l'image des gfondeurs
est assoce un triangle.

Le but de I'analyse est de trouver les paramnetres descripteurs dedirme et
de texture d'un visage obsene sur une image. Il s'agit donc d'un proldme de
mise en correspondance 3D sur 2D.
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Les auteurs ont utilie l'algorithme inverse compositional applige a ce
contexte, bien gu'il ne soit pas possible de letendre de manee greralea la
mise en correspondance 3D sur 2D (voir_[Baker 04d] pour la cemonstration).

Pour pallier ce probeme, les auteurs posent la fonction d'erreura minimiser

comme etant la dierence pixela pixel de la texture du moce le cerouke

en 2D et des pixels correspondants dans l'image d'entee, en ajoutantne
transformation de I'espace 3Da l'espace 2D droue . Cependant, dans ce
formalisme, la misea jour des paranetres ne peut se faire aussi faldment que
dans le cadre de inverse compositional 2D classique. En e et, il est recessaire
de pe-calculer des matrices jacobiennes pour un ensemble donme poses et
de choisira chaque ieration celle correspondanta la pose la plusproche de la
pose actuelle.

L'adaptation de moctles 3D denses permet des applications ineresantes
en synttese d'image : modi cation de la pose 3D d'un visagea partir d'une
seule photo, modi cation de leclairage, etc.

Le nombre de paranetres retenus pour permettre une adaptationa un
visage quelconqueetant tes nombreux (entre 100 et 200 modes de variains
de forme et texture sont gereralement retenus par les auteurs),le moctle doit
gtre initiali® manuellement de manere pecise an devi ter de tomber dans
des minima locaux lors de l'optimisation. De plus, le hombre importan de
composantes retenues et la taille du mocele de formes (comprenantipsieurs
milliers de triangles) rend lI'ensemble de la proedure tes codteuse en temps
de calcul.

Il est cependanta noter que la base d'apprentissage utiliee parés au-
teurs contenant 200 visages dierents ne leur a jamais pos de probénes pour
I'adaptationa des visages inconnus, et ce notamment par I'utilisation dun mo-
ctle ceformable segment : le visage est partitionre en quatre conposantes et
les statistiques de forme et de texture sont calcukes inckepedamment sur cha-
cune des composantes, permettant de cemultiplier le pouvoir de rpesentation
de la base par quatre (intuitivement, il s'agit de dire qu'un visage quelconque
peut étre constitte des yeux de l'identie A et de la bouche de l'identie B,
plutét que du visage de A nelange au visage de B).

Les mockles 3D deformables ontet principalement utilises p ar les auteurs
pour la tache d'identi cation de visage. Cependant, I'analyse d'expessions
aet propoxe dans [Romdhani 05] en ajoutanta la base 3D des identies,
une base 3D d'expressions. Les variations dues aux expressions sont gagees
former un sous-espace orthogonal aux variations dues aux variations morpho-
logiques. Cette mocklisation s'avere insu sante pour permettr e un suivi pecis
des expressions (voir Fig. 5.9 dans [Romdhani 05] ai un sourire de Duchee
est par exemple reconstruit par un sourire po).
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2.3.4 Bilan

Nous avons pesent un bref tour d'horizon des nethodes informatiques
utilies pour l'analyse du visage, et en particulier pour la desciption de ses
expressions.

Nous avons distingle plusieurs approches : les nethodes basesur une
segmentationa priori du visage et les nethodes qui voient le visage dans sa
globalie. La deuxeme approche est gereralement construite a partir d'une
etape d'apprentissage, ce qui permet une certaine souplesse asris des die-
rents contextes possibles detude : nombre de visagesa traiternombre d'ex-
pressions, type declairage, etc. La construction de la base d'apprtissage est
un probemea part entere puisque dans bien des cas, il est recessaire de dis-
poser d'une masse de donrees importante et d'e ectuer une etape ranuelle
de petraitement. Cependant, nous avons choisi de retenir les rathodes bases
sur un apprentissage pour leur souplesse d'application.

Depuis les travaux de Turk et al. [Turk 91], une approche populaire consiste
a consicerer le visage comme un point dans un espace vectoriel de graeddi-
mension, dont les axes repesentent certaines deformations posiies. Avec
cette repesentation, il est possible d'appliquer les technigies connues d'ana-
lyse de donrees pour les diverses taches d'analyse du visage : anaysn com-
posantes principales, analyse en composantes inckependantes, analydiscri-
minante de Fisher, methodes a noyaux, etc. Ceci recessite me repesenta-
tion vectorielle des visages et donc un travail de normalisation (appe parfois
alignement) : redimensionnement d'un ensemble d'images pour une analyse
statistique de leur texture, alignement de formes, etc.

C'est pourquoi nous avons choisi d'utiliser le formalisme des modes a
apparence active (AAM). En plus des qualies mentionrees, il s'aere que les
AAM sont aussi des moctles gereratifs, indiquant gu'il existe une bijection
entre I'espace des images de visages et I'espace des paranetres (derfe et
d'apparence) de I'AAM. Ceci permet d'envisager des applications intressantes
dans le domaine de la synthese d'images, en modi ant un visage pealalement
modckli®e par un AAM.

Parmi les dierentes variantes existantes, nous nous sommes bassur les
travaux de Matthews & Baker qui ont formuk le probeme d'adaptation d 'un
AAM dans un cadre matrematique rigoureux permettant d'areliorer la te ch-
nique initiale et de facilement la modi er pour traiter les occultations, ajouter
desa priori sur les paranetres de formes et/ou d'apparence, consicerer un
mockle 3D, consicerer une canera suppementaire pour adapter AAM, etc.

Il se trouve egalement que ces nethodes d'adaptation d'AAM nous ont
sembk, au cebut de cette trese, étre prometteuses et,a I'exception des travaux
de leurs auteurs, peuetudees.

La section suivante pesente ainsi les algorithmes de Baker & Matth&s en
cetail.
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Chapitre 3

Algorithmea composition
Inverse

Dans [Matthews 03], les auteurs proposent de poser le probeme d'adapta-
tion d'un AAM sur une image dans le contexte de lalignement d'images

Dans une premere srie d'articles [Baker 040, Baker 03b, Baker 03¢, Bake044,
Baker 04d], les auteurs modi ent I'algorithme de Lucas - Kanade [[Lucas 81],
utilise de manere classique en alignement d'images a n de le rende e cace.
Puis, cet algorithme d'alignement est applige aux AAM dans [Matthews 03].

Nous pesentons dans un premier temps l'algorithme d'alignement d'mages
de Lucas{Kanade, puis comment l'appliquer au formalisme des AAM.

3.1 Algorithme de Lucas Kanade

L'algorithme de Lucas-Kanade tente de retrouver la ceformation d'un mo-
ckle sur une image. On suppose ainsi qu'on observe une image d'engd (x)
contenant une versioncefornee d'une image moctle M (x). Les deformations
peuvent &tre de plusieurs types et on supposera dans un premiéemps une
ceformation de type ane.

Les ceformations possibles sont mockliges par une fonctionW (x; ps) au
pS est un vecteur repesentant les paranetres de la ceformation apgiqlee
en chaque pixelx. La fonction W transforme chaque coordonree de l'image
mocele M (x) en une coordonree de l'imagel (x).

Le probkeme consistea minimiser la fonction d'erreur :

[1(W(x;p%) M (X)]?
X2M

Il s'agit d'une optimisation non-lireaire. En e et les valeurs des pixels de
I (x) ne sont pas fonction dex dans le cas gereral. Ainsi, on consicere une
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formulation ai les paramnetres seront optimises ierativement a vec :

LW pS+  pS) M (X)? (3.1)

X

A chaque ieration, les paranetres seront misa jour par :

Lequation 3.1]peut étre approxinee par un ceveloppement de Tay lor du
premier ordre enW (x; p®) par :

X 2
WEip)+ 1 gs P M) 3.2)

X

al r | repesente le gradient de l'imagel evalle en W (x;p*®) et %‘Q’ repe-
sente la matrice des cerivees partielles (la jacobienne) de laransformation W
evaliee aussi en W(x; p%)).

En cerivant par rapporta  pS, suivant les egles de cerivation matricielles
classiques[[Fang 90], on obtient :

X T
o Ig,‘ﬁv (W OGPS) + 11 g‘f’ p

M (x)]

En posant cette dernere equation egale a 0 (condition recessaire d'un
minimum), on obtient la solution.

X T
o= HY 1@ M )]
e
Ql X T
H= rl@W rI@W

ERCT @

A chaque ieration, l'image gradient r |, la jacobienne %‘Q’ et donc la ma-
trice H doivent étre recalcukes. Ainsi, cette premere version manaie d'e -
cacie.

3.1.1 Composition inverse

A n de palliera ce probeme, les auteurs proposent dans [Baker 04b] ure
variante de l'algorithme de Lucas{Kanade, appekeinverse compositional

Consicerons dans un premier temps la variante a composition , al la
fonction d'erreur est :

M(x) T(WW(x; pS);pS)]°
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Le principe est ici de mettrea jour les paramnetres par une composifon :
W(x;p%)  W(x;p?) W(x; p°)

L'icke est donc de trouvera chaque ieration un  p*® qui, consicee comme
paranetre d'une transformation W appligieea |, permet lorsque celle-ci est
compose avec la transformation actuelle, de minimiser I'erreur.

Le probeme peut étre pos en cherchant un p® qui, consicce comme
pararetre d'une transformation W appligee a I'image moctle M (et non
plusa 1), permet lorsque celle-ci est compose avec la transformation actile,
de minimiser I'erreur.

Il s'agit dans ce g(as, de minimiser l'erreur suivante :

. ) 2
MW p9) W (x;p9))] (3:3)
X

Et les paranetres sont misa jour par :
W(x;p%)  W(x;p%) W(x; p%) *
Cette nouvelle formulation du probeme permet alors d'avoir une e solution

bien plus e cace que la formulation initiale, comme le cetaille la demonstra-
tion suivante.

Soit F(x; p®%) = M(W(x; p3) 1(W(x;p?3)). En utilisant un ceve-
loppement de Taylor du premier ordre enW (x;0) (et non plus en W (x; p®)
comme peedemment), I'expression[3.3 devient :

@F 2 X @W 2
F(x;0)+ @ ps = M (W (x;0)+ r M @ ps  L(W(x;p®))
En posant la transformation W (x; 0) commeetantequivalentea la fonction
identie, on obtient :

X 2
M)+ T MO P 1 W(xip?)

X

X

En suivant la méme proedure de ckerivation que peedemment, la solu-
tion est donree par (les cetails des calculs peuvent aussi etre rouves dans
[Baker 04K]) :

X T
pP= ML Ml M) 1WopY)
al X T
H = rmg)\iv ng)\iv

X

r M ne cepend pas dep® et peut donc eétre pecalcuke. De méme, la jaco-
bienne %‘Q’ est maintenant calcute enW (x; 0) et H peut donc étre pecalcuke.

La solution p*® ne peut étre cependant appliqlee directement. La nouvelle
transformation est donree par W(x;ps)  W(x;pS) W(x; pS) L
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3.1.2 Variations de texture

L'algorithme de Lucas-Kanade et sa varianteinverse compositional consi-
cerent uniquement une transformation geonetrique entre I'im age d'entee | (x)
et I'image mocele M (x). Il est possible detendre ces algorithmes pour qu'ils
prennent en comptea la fois une deformation geonetrique et des variations
photorretriques (ou variations de texture).

En particulier, I'image mockle peut étre repesente sous la forme :
xn

M (x) = to(x) + piti(x)
i=1

al les tj(x) sont des modes de variation d'apparence et lep! des coe cients
poncerateurs de ces variations.
Ainsi, I'image des esidus devient :
xn

E(x)= to(x)+  piti(x) 1(W(x;p®)) (3.4)
i=1

Et, dans le cadre de l'algorithmea composition inverse, il s'agit d'optimiser

la fonction ierative suivante :
n #2
X S Xn t t S S
to(W(x; o)+  (pi+ pPOLW(X p?)  1(W(X;p%))
X i=1

L'optimisation est meree a la fois sur les paranetres de forme et su les
pararetres de texture, c'est pourquoi cet algorithme est nomne par les au-
teurs simultaneous algorithm (voir [Baker 03a], section 3.1). Les paranetres
de forme sont misa jour par W(x;pS) W(x;pS) W(x; p%) ! etles pa-
rametres d'apparence parp! pt+ pt.

La solution est donreea chaque ieration par :

X
[ p% pl= H ' GXTEWX (35)
al
: xn xn @W #
GX)= (1 to+l_lp|rt)gj o prt)@s,tl(x);:::;tm(x)
(3.6)

P

etH = G(x)TG(x).

Les dierentes variantes de ces algorithmes ne sont pas cetaileesici. On
pourra se etrera [Baker 04b] Baker 03a] pour une description cetailee. Baker
& Matthews utilisent principalement une variante nommnee project out dans
leurs travaux sur les AAM mettant en relief son e cacie (en annorcan t un
algorithme de suivi en temps eel). Nous avons pete choisir | e simultaneous
pour sa pecision, au cetriment d'une perte d'e cacie.
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3.2 Application aux AAM

Dans [Matthews 03], les auteurs appliquent leur nethode gererique d'ali-
gnement d'imagesinverse compositionnal au formalisme des AAM. Il s'agit en
particulier de choisir la fonction W comme etant une transformee a ne par
morceaux.

3.2.1 Transfornee a ne par morceaux
Un mockle ceformable de visage est construit de la manere suivane :

X1 S
S=5+ PiSi
i=1

Q1 sp est la forme moyenne, les; sont des vecteurs de deformations efp? des
coe cients poncerateurs.

Ainsi, une instance de la forme d'un visage peut étre repeserdge par la
fonction s = AAM (pS;so; Si).

A n de construire une fonction d'erreur, il est recessaire de comprer l'ap-
parence de l'image d'enteea I'image mockele. Dans le cas des moeles cefor-
mables, il s'agit de comparer les pixels dans des coordonrees communece
sont par exemple I'ensemble des pixels pesentsa l'inerieur (dans I'enveloppe
convexe) de la forme moyenne. Ainsi, la fonction d'erreur doit tranformer les
coordonrees des pixels de l'image d'entee qui font partie de I'nstance actuelle
du mockele ceformable en des coordonrees de la forme moyenne deanerea
les comparer au visage mockele.

Pour ce faire, on consicere qu'entre deux instances d'un moctlede forme,
il existe une transformee a ne de chacun de leurs triangles. L'inverse est ce-
pendant faux : une transforrmee a ne appligieea chaque triangle d'u n moctle
de forme ne esulte pas en un mocle de forme valide, puisqu'il st possible
que la connexite entre les triangles soit perdue.

Ainsi, la fonction geonetrigue W est une transformation a ne par mor-
ceaux qui transforme chaque triangle d'un mocele de formes en un triangle
correspondant desy. Cette transformation W (x; p) est paranetee par le vec-
teur p qui correspond aux coe cients poncerateurs du mocele de forme.

Avec une ecriture homogene, la fonction d'erreur pour un AAM sans va-
riation d'apparence, dans le cas de l'algorithmenverse compositional est :

X 2
[to(W(x; P+ 1(W(x;p*))]

X2Sp

avec l'abus de notationx 2 sp indiguant I'ensemble des coordonrees de
I'enveloppe convexe desp.
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3.2.2 Inverse

Les bases de l'algorithméanverse compositional sont l'inversion et la com-
position pesentes dans la formule de misea jour des paranetres :

W(x;pS)  W(x;p%) W(x; p%) !

Il est donc recessaire de pouvoir inverser une transfornee a ne parmor-
ceaux et d'en composer deux.

Une transforrree a ne transforme ( x;y) en (x°®y9 par :

X0 = aix+ay+ b
yO = agx+ayy+ by

ou encore sous forme matricielle pax°= Ax avec :

0 ,1 0 10 1
X a; ady ag X
@y A=Qa a5 s AQ@yA
1 0 0 1 1

L'inverse d'une composition a ne est ¢ ni par la matrice A 1.1l est pos-
sible d'utiliser une approximation de cette transfornee inverse. En e et, la
transfornee ane d'un triangle peut étre vue comme trois translation s ap-
pligiees en chacun des sommets du triangle. Par exemple, si on applie la
transformee ane W sur un triangle T1, on obtient le triangle T2. La trans-
formation peut aussi &tre exprimee commeetant trois vecteurs detranslation
dT appliges en chacun des sommets dd 1. L'aneedent de T1, obtenu en
y appliquant la transformee inverse W 1 peut etre approxinme par le triangle
obtenu par translation inverse dT de chacun de ses sommets (voir Fig. 3.1).

L'inverse d'une transformation a ne par morceaux appliqieea un maill age
doit retourner un maillage. Or, appliquer la transfornmee inverse enchacun des
triangles d'un maillage ne retourne pas recessairement un maillage, psque
la connexie peut &tre perdue.

Ainsi, 'approximation qui consistea estimer l'inverse W 1 par translation
oppose, est utilie pour l'algorithme inverse compositional En e et, le fait
de traiter une transformation a ne comme le deplacement des sommets dun
triangle, plutdt que comme une transformation globale de triangle, permé
d'assurer le maintien de la connexie d'un maillage.

3.2.3 Composition

La composition de deux fonctions a nes & nies par les matrice A et B
revienta appliguer la fonction ane e nie par C = AB.

Or, dans le cas de maillages, composer deux transformations a nes en
chague triangle fait perdre la connexie du maillage. Pour renmediera ce pro-
beme, il est possible & encore d'envisager une approximation quconserve la
connexite.
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Fig. 3.1 { lllustration de l'approximation de la transformation a ne inverse .
L'application W transforme le triangle T1 enT2; les vecteurs de ceformation
equivalents dT appligies en sens oppos surT1 donnent le triangle TO° qui
n'est pasequivalenta I'aneedent TO deT1 par W.

Il s'agit d'une approximation gererique qui permet de maintenir la connexie
d'un maillage apes une transformation qui pourrait la faire perdre. La trans-
formation est appligiee en chaque triangle du maillage d'origine ; I'enemble
des triangles apes transformation ne forme plus un maillage. Les sommetdu
nouveau maillage sont dcetermires en faisant la moyenne des coordorees de
chacun des sommets transfornes (voir Fig[ 3.p).

Dans l'algorithme inverse compositional il est recessaire de composer la
transformation de I'estimation actuelle de la formeW (x; p®) avec l'application
transformant sp ensp S pS. Cette dernere est donc appliqleea la forme s en
proedant par moyennage des sommets obtenus pour contraindre la conrie.

Les approximations faites sur l'ogeration d'inversion et de composition
font qu'une forme obtenue apes ces transformations peut ne plus fag partie
de la statistique de formes et amener dans certains cas a la divergee de
I'algorithme. Ainsi, il est pekrable de contraindre la nouvelle forme en la
reprojetant sur le sous-espace des formes apprises. La forrageprojeee est
alorsegalea : S(ST(s sp)) + So.

3.2.4 Similaries euclidiennes

Les sections peedentes consiceraient que le mockle netit ceformable que
selon des deformations intringeques du mocele, dues aux dierentes expressions
oua la morphologie assoceea chaque identie. En ealig, le v isage obsene
dans l'image a une position, une rotation et une echelle particuleres alors
gue la proedure d'apprentissage aelimire toutes ces variatiors geonetriques
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(b)

Fig. 3.2 { lllustration de la proedure de maintien de la connexie d'un
maillage apes transformation. La transformation W appligiee en chacun des
triangles du mockle donne un ensemble de triangles non connexes. Leaillage
esultat (b) est cetermire en prenant le barycentre (croix bl eues) des sommets
de chacun des triangles transformes.

possibles.

Pour prendre en compte ces ceformations geonetriques, faisant patie des
similaries euclidiennes, on les consicere de la méme facon ge les autres ce-
formations locales. Ainsi, les similaries euclidiennes seront cdees par des
vecteurs de variation de forme de la méme nature que les vecteursedkfor-
mations issus de la statistique.

La translation en x, noee s est un vecteur comprenant des 1 sur sa com-
posantex et des 0O sinon.

La translation en y, note sg est un vecteur comprenant des 1 sur sa com-
posantey et des 0 sinon.

La misea lechelle, noee s; est repesenee par la forme moyennesy

La rotation, noee s est repesente par la forme moyenne ayant subi une
rotationa 90 : ( y1;X1;ii: YviXv)

Une forme est donc obtenue par :

X X
s=so+ psi+  pls

ou bien encore :

s= so+ SpS+ S7p¢

Les paranetres de formes et les parametres geonetriques peuvenétre
obtenus par :
(p%p%) =[SiST" (s o)
Cette formule est valable quand les vecteurs; et s’ sont orthogonaux. Si ce

n'‘est pas le cas, il est possible de lancer une proedure d'orthogoriahtion
de Gram{Schmidt. Une autre solution consiste a utiliser la pseudo-nverse
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de la matrice [SjS?] plutdt que sa transpose (cette dernéere, bien que non
orthogonale, a gereralement un rangegala (n + 4), netant le nombre de
vecteurs de variations de forme et 4 le nombre de ceformations ggontriques,
pour rappel).

Dans la suite, les pararetres de forme sont consicees comme indant les
paranetres geonetriques, sauf mention contraire.

3.2.5 Details de calculs

Dans cette section, nous cetaillons le calcul de la jacobienn%ﬁ’, qui cor-
responda la matrice des cerivees partielles des transformatiors a nes W par
rapport aux paranetres p, ainsi que le calcul du gradient imager | (x).

possible d'appliquer la egle de cerivation croiee suivante :

@Wxip%) _ X @Wxip®) @x , @Wx;p°) @y

@3 =1 @x @° @y @°

Le premier terme %ﬁ(;") corresponda la variation de la destination de la
transformee W lorsque la coordonree x du sommetj varie. En reprenant les
equations [A.2]et A.3] et en les cerivant par rapporta x; etyj, on obtient, en
chacune des coordonreex de la forme moyenne :

@WX; p®) _

@x ™ ) ()0

et
@WX; p®)

@y =01 (x)  (x)

Le deuxeme terme g}; correspond a la variation de la coordonree x du

sommetj lorsque chacun des paranetres de forme (danp) varie. Il s'agit donc
desekments correspondant au sommetj des vecteurs de ceformations, soit

La jacobienne %‘Q’ est ¢ nie en chaque pixel de la forme de ekrence sy
par une matrice de taille 2 n.

Le termer | correspond au gradient de I'imagd . Il existe plusieurs fecons
de le calculer. Dans notre cas, il est calcue par :

g)'gx;y): %u (x+1;y) 1(x Ly))
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Fig. 3.3 { Principe de fonctionnement de l'algorithme simultaneous

3.2.6 Algorithme

La gure B:3]donne une vue sctematique des dierentes etapes de alcul
pour chaque ieration de l'algorithme.

L'algorithme est initialie avec une premere estimation du mod ele de forme
s sur l'image d'entee | (x) (en hauta gauche de la gure) et une premere
estimation de la texture (en hauta droite de la gure). Les paranetr es de
texture p' (qui sont nuls gereralementa la premere ieration) serve nta la
construction de l'estimation actuelle de la texture et rentrent aussi en jeu
dans le calcul du gradientG(x) et de la matrice H.

En A, la texturea l'inerieur de chaque triangle du mocle de form e est
extraite de l'image d'entee | et transformee vers la forme moyennesy de
manerea former l'image | (W (x;pS%)).

En A, la texture extraite de |, calcubea letape peedente et |'estimation
actuelle de la texture to + Tp' sont soustraites de manerea former l'image
des esidus E (x).

En A, limage des esidus est multiplee pixela pixel avec G(x). Le tout est
somne et il en esulte un vecteur de (n+ m)ekments qui, multiple par l'inverse
de H donnera enA le vecteur de misea jour des paranetres [ pt; p!] (voir
lequation 3.5).

La misea jour des paranetres de texture p' serviraa faireevoluer I'es-
timation actuelle de la texture et le gradient G(x)a la prochaine ieration.

Le vecteur p' donne les modicationsa apportera sy pour minimiser
I'erreur.

On proede alorsa l'ogeration d'inversion en A eta la composition en A
de manerea obtenir la nouvelle forme.
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Soit s I'estimation actuelle de la forme
Soit p ! I'estimation actuelle des paranetres de texture
Soit 1 (x) l'image d'entee
lerer
Soit | (W (x;p®)) la projection de | (x) sur so par rapporta s (algorithme
Calculer limage des esidusE(Xx;q) e€quation
Calculer G(x) et H(x) équation 3.6)
Calculer [ p®; p!'] equation E
Calculers ¢ S p°®
Calculer la nouvelle formes par composition (voir )
Mettrea jourp ' pt+ pt
(Reprojeter la nouvelle forme sur I'espace des formes)
Fin

Fig. 3.4{L'algorithme simultaneous inverse compositionabppliqie aux AAM
en consicerant les variations de texture
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Chapitre 3. Algorithmea composition inverse




Chapitre 4

Composition inverse
evaluation

Dans ce chapitre, l'algorithme a composition inverse, pesente peedem-
ment estevalle. Il s'agit de ceterminer quand une convergence aceptable de
l'algorithme est atteinte, la pecision atteignable par un tel algorith me, ses
performancesa legard de visages qui n'appartiennent pasa la base tppren-
tissage et sa capacitea traiter le cas des rotations hors-plan et les dirents
types declairage de la sene.

4.1 Convergence

L'algorithmea composition inverse utilise une nethode d'optimis ation lo-
cale. Et de ce fait, I'alqprithme ne peut converger que vers un minimm local
de la fonction objectif  , E(x)2.

Rien n'indique alors que le minimum obtenu apes convergence soitd mi-
nimum global. Dans le cas a l'algorithme est lane@ sur une image qui pet
gtre enterement expliquee par les vecteurs de deformations et de variations
de texture (c'est le cas d'une image de la base d'apprentissage si leodkle a
ek construit avec 100% de variance de forme et de texture ou encore dine
image arti cielle gereeea partir de la statistique de forme e t de texture), le
minimum global est atteint quand l'image des esidus est nulle. Dansle cas au
I'AAM ne peut pas expliquer enterement |'observation, le minimu m global de
la fonction objectif ne correspond pas forementa la con guration du mocele
de forme qui auraitee obtenue par une annotation manuelle.

Ainsi, on peut distinguer plusieurs comportements : la convergencame-
nanta une con guration du moctle de forme satisfaisante , la convergence
amenanta un con guration non satisfaisante, et la divergence.

Une convergence est satisfaisante quand le mockle se stabilise suraicon -
guration qui auraitee donree par une annotation manuelle.

Automatiser la cetection d'une convergence satisfaisante n'est dongas a

63
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priori possible. Il est cependant possible de detecter les tes mauvaes conver-
gences en se basant sur une analyse statistique. L'icee est alors depposer
que la base d'apprentissage servanta la construction de 'AAM peseaite une
vue d'ensemble des deformations ealistes et de tester une corguration par

rapporta sa possibilie de ealisation.

Apes avoir calcuk lecart-type de chacun des paranetres de forme ;, une
divergence peut etre cetecee si :

= IPi) > 40U max — > o
n i=1 i i=1;:5n i

Les seuils 1 et » sont cetermires empiriguement (nous utilisons ;=2:5
et , = 7:0). Le membre gauche de lequation pe®dente permet de cetecter
une divergence quand I'ensemble des paranetres est peu ealistet le membre
droit permet de cetecter quand un seul des paranetres est tespeu ealiste.

4.2 Pecision

Dans cette section, nousevaluons la pecision atteignable par 'algorihme
a composition inverse. Pour ce faire, il est recessaire de e nr au pealable
une mesure de pecision.

De manére classique, la pecision atteinte se calcule comme aint la dis-
tancea une \erie terrain. Le probeme revient donca ce ni  r la \erie terrain
la plus correcte possible. Dans les cas des AAM, la \erit terrain st c& nie par
une formei.e., un ensemble de coordonrees 2D qui correspondent aux points
d'ineréts du mocele.

Cependant, les points d'inerét ne sont pas toujours possiblesalocaliser
peciement (au pixel pes) sur une image de visage, en particuler si les points
d'inerét ne sont pas e nis par de forts contrastes et ce, méme pour un ope-
rateur humain. Le probeme est alors de decider parmi plusieurs anrotations
laquelle est la meilleure. Il n‘estevidemment pas possible dekcider objec-
tivement entre plusieurs annotations. En revanche, si plusieursannotations
d'un méme visage existent, il est possible d'en tirer avantage par e analyse
statistique.

Chacune des dierentes annotations manuelles d'un méme visage compnd
un bruit dans la localisation de chacun des points du moctle de formeA n de
limiter le bruit introduit par I'annotation manuelle, la \erie  terrain peut étre
& nie comme etant les coordonrees moyennes parmi toutes les anotations
de chaque point d'inerét.

Sing annotations manuelles, e nies pour un moctle de formea ny points,
sont disponibles pour chacune des, images de visages, alors le point de la
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Fig. 4.1 { Repesentation de la covariance de chaque point du moctle dedrme
(ici la forme maoyenne) par des ellipses de dispersion.

forme de ekrence du visagei est & nie par :

1 R
v = — Xiwv;l
M

De plus, cette statistique permet de ¢k nir une covariance pour chacun des
points du mockle :

1 X R

v = m . (Xl i;V)T(Xi;v;I i)

Une telle statistique aeeevaliee dans [Mercier 06] sur un sousensemble de
la base de visages AR [Martinez 98], contenant 40 images (eduites en nigex
de gris) de visages d'identies dierentes, vus de face, a chant l'expression
neutre, et photographés dans des conditions déclairage xes. Pour daque
visage,n_. = 10 annotations manuelles ontet e ectiees, permettant de e n ir
une forme moyenne et une covariance pour chaque point du mocle.

Ainsi il apparat clairement que certains points du mocele sont mieux ce-
nis que d'autres. En particulier, les points du contour du visage, puisque
di cilesa localiser par des contrastes forts, sont localises de manéere impe-
cise, alors que les points du contour des Evres ou des yeux sont locabk bien
plus peciement.

Il est alors possible de & nir une mesure de pecision d'une anmtation
en utilisant cette information : I'objectif est de juger une annotation, obtenue
manuellement ou automatiquement, par rapport au bruit introduit par le s
annotations manuelles de ekrence. Ainsi, sis est une annotation du visagei,
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sa distancea la \erit terrain peut &tre e nie par une dis tance pointa point
ponceee :

1 xR d
es)= — (sv iv)T vl(sv iv)
v v=1

Ce qui corresponda la moyenne des distances de Mahalanobis sur chagpoint
du mockle de forme.

4.2.1 Pecision sur cas connu et inconnu

A n de ceterminer la pecision atteignable par I'algorithme d'adaptat ion
d'AAM, il est recessaire de distinguer deux tests : un test e ectie sur l'image
d'un visage qui fait partie de la base d'apprentissage du mocele (casannu)
et un test e ectie sur I'image d'un visage qui ne fait pas partie de la base
d'apprentissage du mockle (cas inconnu).

Nous avonsevalle l'algorithme simultare dans ces deux cas. Dans le cas
connu, I'AAM est construita partir du sous-ensemble de 40 images de lebase
AR utilie peedemment. Pour le cas inconnu, pour chaque image detest,
I'AAM aet construit sur les 39 autres images (test dit du leave-one-ou).
Nous avons retenun = 24 vecteurs de variation de forme etm = 30 vecteurs
de variation de texture, expliquant 95% de la variance totale dans chacun es
cas.

L'algorithme simultare aet lan@ pendant 50 ierations sur chacu ne des
40 images. L'initialisation aet donree de la manere suivante : la forme \erie
aee projeee sur l'espace des deformations geonetriques et de formes (B; S?))
et les paranetres de formesp® ontet annuks. L'AAM est donc initialie par
la forme moyenne qui a subi les ceformations geonetriques qui larrenent la
plus proche possible de la forme \erie. Ceci permet de simutr le esultat qui
serait obtenu par un cetecteur de visages. Les paranetres de textue ontet
initialiesa zro.

A chaque ieration la distancea la solution e(s) aet enregistee et la gure
4.7 pesente la distance pour chaque ieration en moyenne sur legl0 images.
Sont de plus repesentes en pointiles la pire, la meilleure et la pecision
moyenne obtenues manuellement.

Ainsi, il apparat que l'algorithme simultare permet d'atteindre une tes
bonne pecision dans le cas connu.

Concernant le cas inconnu les esultats sont moins bons que dans le cas
connu, mais semblent reanmoins acceptables (voir la gurg 43 pour uneom-
paraison visuelle). Il est cependant di cile de gereraliser cette conclusiona
d'autres conditions (base d'apprentissage, nombre de vecteurs rates, initia-
lisation de l'algorithme, etc.).
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Cas inconnu ---<o--- —|
Cas connu ------
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Fig. 4.2 { Distance moyennea la \erie terrain en fonction de I'ie ration pour
le cas connu et inconnu. Les valeurs maximales, minimales et moyennegs
annotations manuelles de e&rence sont repesentes par desigjnes pointilees.

Fig. 4.3 { Resultats typiques de l'adaptation d'AAM lorsque le visage test
fait partie de la base @ gauche a e(s) = 1:16) et lorsque le visage ne fait pas

partie de la base d'apprentissage @ droite aie(s) = 3:46). La forme \erie est
trace en pointiles.
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4.3 Pouvoir de greralisation

La pecision de l'algorithme d'adaptation d'AAM est maximale quand le
visage obsene est connu du mockle, c'esta dire quand la statisique de forme
et de texture est capable de I'expliquer.

De manere a avoir une meilleure pecision atteignable par I'algori thme,
la logique voudrait qu'on ajoute plus d'exemplesa la base d'apprenissage,
ainsi un nouveau visage aurait plus de chance d'étre proche (par int@olation
lireaire) de I'ensemble des visages de la base.

Cependant, ajouter de nouveaux exemplesa la base implique un nonmb
plus important de vecteurs de forme et de texture a retenir pour expliquer
un méme pourcentage de variance. Or, il se trouve que les performarcele
l'algorithme cependent du nombre de vecteurs de forme et de textue retenus.

Il est recessaire de distinguer le pouvoir de repesentation du nocele, a
savoir la capacie de la base des vecteurs de ceformations et de ladse des
variations de texture a expliquer une nouvelle donree et quelles di cules
pesentent de telles bases pour l'algorithme d'adaptation.

Dans [Gross 05], les auteurs nenent une etude sur le pouvoir de gama-
lisation des AAM. Trois ensemble de donrees sont distingles, chacurfaisant
varier ikependamment un des paranetres d'illumination, pose ou identie des
visages. Chacun des ensembles contient 100 images, toutes annotes malAu
lement. Une premere experience consiste a construire un AAM sur chacun
des trois ensembles de donrees, en retenant un nombre d'exempleroissant
eta tester la reconstruction des visages d'un deuxeme jeu indpendant de
test. L'erreur de reconstruction est la distance entre la donreede test et sa
projection sur I'espace de formes ou d'apparences.

Il est ainsi possible de construire un mockle de forme qui gerealise bien
les dierentes poses 3D avec 6 vecteurs de deformation. De la mée fecon, un
moctle de forme gereralisant l'identie peut étre constru it avec une quinzaine
de vecteurs de dceformations. Ces esultats ne sont cependant pasranspo-
sablesa lI'apparence. En e et, I'erreur de reconstruction de I'apgparence pour un
exemple hors de la base d'apprentissage est importante et I'ajout ddemples
a la base d'apprentissage ne fait diminuer l'erreur de reconstruton que de
tes peu. C'est pourquoi les auteurs concluent qu'il est dicil e de construire
un AAM qui soit capable de gereralisera de nouvelles donrees sans avisager
une base d'apprentissage avec des milliers d'exemples.

La repesentativie de l'apparence peut étre cependant augmente en seg-
mentant le moctle de forme. Une approche de ce type est utilieelans [Romdhani 04].

Concernant la di cule d'adaptation, mesuee en terme de fequ ence de
convergence, construire un mockle en retenant de nombreux vectes de forme
pose bien plus de di cules que de retenir de hombreux vecteurs de texture.

Ceci s'explique par le fait que le mockle devient de plus en pls souple
quand on lui ajoute des vecteurs de deformations possibles. Avec deom-
breuses dceformations possibles, la probabilie de tomber dans un rimimum
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localeloigre d'une solution satisfaisante augmente.

Bien que les tests aientek e ecties par les auteurs de [Gross05] pour
ceterminer la gereralisationa l'identie,a la pose et aux  conditions declairage,
la conclusion reste valable pour une cereralisationa I'expresson eta la pose.

A n de rerrediera ce probeme, il est possible d'utiliser des moctles locaux
specialies : soit en cecoupant le mocele de forme en plusieus sous-parties
localiees sur les composantes faciales, soit en partitionnant I'egige des formes
en espaces de dimensions inkrieures et en basculant d'un espacéautre en
cours d'optimisation.

Nous utilisons une telle technique pour l'algorithme de suivi qui sea pe-
sent dans le chapitre 5 : nous construisons un AAM rigide qui ne retiat aucun
vecteur de variation de forme et de texture. Les seules ceformationpossibles
sont les ceformations geonetriques globales (similaries euclidiennes) : rota-
tion (dans le plan), translation et misea lechelle. Bien que ce mockle soit tes
peu pecis, il est reanmoins tes robuste et permet de reposiionner un moctle
plus souple en cas dechec.

4.4 Complexie, temps de calcul

Nous avons pesente peedemment l'algorithme simultare, qui optimise
a la fois les paranetres de forme et les paranetres de texture. Cést l'algo-
rithme qui donne les esultats les plus pecis de la famille des algorithmes
par composition inverse et donc celui qui peut &tre utilie dans & cas le plus
cereral.

Dans [Baker 034], les auteurs annoncent une complexie d'une ieraton de
l'algorithme simultare en O((n + m)?N + (n+ m)3), ar n est le nombre de
vecteurs de forme retenum le nombre de vecteurs de texture el la esolution
de la forme de ekrence sg.

Toujours dans le méme article, les auteurs proposent alors plusieurap-
proximations de l'algorithme simultare. En particulier, la versi on appeke
project-out, qui sera reprise pour application aux AAMs (dans [Matthews 03]).

L'icee est de suivre I'approche propose dans|[[Hager 98]. La fonction de
reur est £paee en une somme de deux erreurs calcukes dans we espaces
vectoriels compementaires : I'espacel engende par I'ensemble des vecteurs
de variations de texture t; et son espace compementaireT ? .

X 2 X 2
to(X)+  piti(x)  T(W(x;p%) + to(x)+  piti(x) (W (x;p%))
i=1 T i=1 T2

Dans le deuxeme membre, I'erreur ne cepend plus dept. On simpli e alors
par :



70 Chapitre 4. Composition inverse :evaluation

xn
to(x)+  piti(x) T(W(GP®)  + kto(x) 1(W(x;p%)k3>
i=1 T

Le calcul peut donc étre ceccompos en deux etapes : le calcul depsa
partir du membre de droit, qui revienta l'application simple de | 'algorithme
sans variation de texture, en projetant I'image d'erreur dans I'espae compé-
mentaire T? et le calcul dep'a partir du membre gauche, en ayant injece au
pealable le pS calcue peedemment (le calcul est direct). On dit alors que
les parametres de texture pt sont retrouves par projection (projected out).

Lorsque l'optimisation est meree uniquement sur les paranetres @& forme
(comme c'est le cas lors de la premére etape), les gradients et lanatrice H
peuvent étre precalcuks. La deuxeme etape n'intervenant qu'apes conver-
gence de la premere, l'algorithme esultant est tes e cace. La complexie de
cet algorithme est enO(nN + m).

Cependant, dans la pratique, il s'avere que cet algorithme n'est pecis que
qguand la texture est consickee comme variant tes peu par rapport a l'esti-
mation initiale. Lorsque la variation de texture est importante (par exemple
quand la texture est initialiee a la texture moyenne d'une base de visages
d'identies dierentes), l'algorithme est tes peu peci s et gereralement di-
vergent, contrairementa l'algorithme simultare, moins e cace, mai s beaucoup
plus pecis dans le cas gereral.

Il esta noter que le temps de calcul de l'algorithme simultare peut étre
eduit en utilisant certaines heuristiques, notamment en ne recalculant pas
sysematiquement les gradientsa chaque ieration.

Nous avons propos une autre heuristique permettant de gagner en temps
de calcul sur I'execution de I'algorithme simultare [Mercier 06] : il s'agit de ne
plus recourira la matrice H a chaque ieration.

En e et, dans l'algorithme simultare, letape de construction de ¢ ette ma-
trice H est la plus colteuse en temps de calcul.

Lequation 3.5](p. de misea jour des parametres :

S

X
[ p% p'1= H ' G(XTE(X)

devient alors : X
[ p% p'1=C  G(X)TE(x)
X

al C est une matrice diagonale de coe cients ponderateurs :

0 1
0

c:%qn. %

0 Ch+m
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Les coe cients du vecteur C sont alors obtenus par un raisonnement de
type descente de gradient en chacun d'eux : d'une ierationa l'autre, et
pour chaque paranetre, tant que le paranetreevolue dans le méme sas, il est
encourag dans ce sens et si le sens devolution est dierent dusens peedent,
il est freire.

Le sens dévolution est calcuk par le signe de pi(t) pi(t 1) évolution
donreea l'ieration t par lequation de misea jour du pararetre i compaee
avec levolution calcukea l'ieration peedente ( t 1)).

pour i =1a n+ m faire
si pi(t) pi(t 1)> Oalors
a() c(t 1) inc
sinon
ci(t) Gt 1)= dec
n si
n pour

Les paranetres i,c et gec SONt determires empiriquement.

La premere ieration est cependant identique a l'algorithme si multare,
puisque la matrice H a pu étre pecalcuke.

Une ieration d'un tel algorithme est bien plus rapide qu'une ier ation de
l'algorithme simultare. En revanche, il demande bien plus d'ie rations pour
arrivera la méme pecision que l'algorithme simultare. Le bilan , apes tests,
est que cet algorithme bas sur la egulation d'un vecteur de coe cients o re
des performancesequivalentesa l'algorithme simultare.

A titre indicatif, les nethodes pesentees dans cette tte se ontet implan-
tes via un ensemble de scripts pour le logicielGnu Octave. Avec cette im-
plantation logicielle, I'algorithme simultare quand I'AAM consicee  contient
13 vecteurs de forme et 23 vecteurs de texture (ce qui correspond@5% de la
variance de forme et de texture sur une base de 25 expressions d'ureme vi-
sage) et que la esolution desy est de 48 48 pixels s'execute en 0.75 seconde
par ieration. Dans les mémes conditions, l'algorithme project-out s'execute
en 0.2 seconde par ieration. L'algorithme simultare a un comportement bien
plus convergent que leproject-out, ce qui empéche une comparaison pecise.
En revanche, en consicerant le gain de temps de calcul obtenu apesraduc-
tion en un langage compik et le tes faible temps de calcul duproject-out
annon@ dans [Xiao 04], on peut envisager un suivia la cadence viceo poule
project-out (Xiao et al. annoncent un suivia 230 images par seconde).

45 Resolution

Les performances des algorithmes d'adaptation d'’AAM dependent forte-
ment de la esolution dechantillonnage retenue.
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Comme nous l'avons vu peedemment, la complexie algorithmique est
fonction de cette esolution N.

De plus, la esolution dechantillonnage indique la pecision m aximale at-
teignable par l'algorithme. Si le visage dans l'image d'entee peut éte cecrit
par une image deM pixels et que la esolution de sy est deN pixels, alors les
positions des points du moctle de forme peuvent étre cetermiaes avec une
pecision maximale de pixels, avec :

|
NI
Z\Z\

A titre indicatif, pour des visages cecrits par environ 40000 pixels Goit
une fenétre d'environ 200 200), nous utilisons greralement une forme sy
ckecrite par 64 64 pixels pour les esultats les plus pecis eteventuellement
par 48 48 pixels pour acekrer les calculs. Ceci corresponda une peision
de l'ordre de 1.5 pixels dans le premier cas et d'un peu plus de 2 pls dans
le second cas. Compte tenu des cefauts de mise au point et du bruit aut
par la compression de la chame d'acquisition, ces pecisions (aximales) sont
raisonnables.

Il esta noter que dans le cas al la esolution de sy est sugerieurea la esolu-
tion de l'image fournie en entee au syseme, l'algorithme pesene peedem-
ment est sous-optimal. Ce contexte particulier aeeetude d ans [Dedeoglu 085].
Il en esulte un algorithme qui prend explicitement en compte la dierence de
esolution et donne ainsi des esultats bien plus pecis que laversion originale.

4.6 Construction du modckle

Le nombre de points d'inerét du mocele de forme n'in ue pas dir ecte-
ment sur les performances de l'algorithme. Comme nous l'avons vu gn 4.4
complexie algorithmique depend directement de la esolution N de sy et du
nombre de vecteurs de forme et de texture retenus. Il se peut gue nombre de
points in ue egerement sur les performances de l'algorithme de remplissage
de texture (voir A.3}, mais nous consicerons cet e et regligeable.

Les points du moctle de forme permettenta certains ptenonenes de va-
riation non-lireaire de la texture d'¢tre pris en compte en faisart que chaque
mockle transfornee vers la forme moyenne ait une texture dont les variations
peuvent étre expliqees par combinaison lireaire des vecteus de la base des
textures. Le but est de choisir un moctle de points tel que la texure conte-
nue a l'inerieur de chacun des triangles pour toutes les images dela base
d'apprentissage puisse étre cecrite avec le moins de vecteursossibles.

Dans notre cas, nous avons utili’ deux types de moctles de forme un
mockle de formea 68 points, identiquea celui utiliee dans les articles de Baker
& Matthews, pour comparaison, et un moctle a 35 points, plus compact,
constitte de I'ensemble minimal de pointsa prendre en compte ur le suivi
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d'expressions, selon notre estimation. Les triangles du mocdtle deofme ont
ek cetermires dans notre cas, par une triangulation de Delaunay.

Ainsi, pour un méme ensemble d'apprentissage, il existe plusies moctles
de forme possibles. Et parmi tous ces mockles de forme il en existen qui,
pour une repesentativie maximale (I'erreur de reconstructi on de toute la base
d'apprentissage est minimale), minimise le nombre de vecteurs d@rme et de
texture. C'est une approche de ce type qui aek etudee dans [Baker 04¢]
permettant d'envisager la construction automatique d'AAM.

4.7 Prise en compte des dierentseclairages

Nous avons vu pe@demment que les performances des algorithmesatiap-
tation d'AAM cependaient du fait que l'identie du visage fourni en e ntee soit
tes proche (voire la méme) que celle pesente dans la base dpprentissage.

De la méme mangre, la variation du type declairage, entre celui de la base
d'apprentissage et celui de I'image fournie en entee in ue grandenent sur les
performances de l'algorithme. En e et, I'image des esidusE (x) est construite
commeetant la dierence des intensies lumineuses de lI'image d'entee et de
I'estimation actuelle de la texture, construite d'apes la base dapprentissage.

De manerea prendre en compte un nouveau type declairage, il estpossible
d'ajouter des exemples a la base d'apprentissage, tous eclaiesde manere
dierente. Cependant, les variations declairageetant un pren onene de nature
non-lireaire, il serait recessaire d'ajouter un nombre important d'exemples et
de retenir un tes grand nombre de vecteurs de variations de textue.

Une approche alternative consistea mocliser le comportement dda lu-
mere eta ajouter un paranetre dilluminationa l'ensemble d es paranetres
de texturea optimiser.

4.7.1 Moctlisation de la lumere

Ainsi, une mocklisation simple de la lumere consiste a consi@rer deux
grandeurs : une valeur de biais et une valeur de gain de leclairage. Cgzara-
metres repesentent la temgerature de la lumere et la mi se au point photo-
grammetrique du capteur.

Si on ajoute le vecteurty (qui est la texture moyenne) aux vecteurs de
variations de texture, alors le coe cient qui lui est assoce est une approxima-
tion du gain. De méme, en ajoutant le vecteur unitaire, rempli de 1, abrs le
coe cient qui lui est assoce repesente le biais.

Cette heuristique, que nous avons utilisee, permet donc de pnedre en
compte des dierences de gain et de biais au niveau de leclairage (qupeuvent
survenir par exemple lors d'une viceo, lorsque la carrera adapte aubmatique-
ment ces valeurs).

Il esta noter tout de méme, qu'il n'est pas possible d'utiliser directement
l'algorithme project-out dans ce cas (voir [[Baker 03a] pour une justi cation



74 Chapitre 4. Composition inverse :evaluation

ckttailee).

On peut imaginer de méme que toute variation lireaire declairage peut étre
prise en compte de cette facon. Par exemple, en ajoutant un vecteucontenant
des 1 sur le coe droit du visage et 0 sur le cOe gauche, l'algorithmesera plus
en mesure de prendre en compte deseclairages de coe.

La cereralisationa la prise en compte d'uneclairage d'orientation quel-
conque n'est pas aiee. En e et, il serait recessaire alors d'avoirun vecteur
de variation de texture par orientation de leclairage, esultant en u n nombre
important de vecteursa manipuler.

4.7.2 Moclisation de la couleur

Une autre approche consistea trouver une repesentation de l'imagequi
soitequivalente quelque soit les types déeclairage de la sene

L'icee est alors de ltrer les images de manérea decoreler la couleur de
la peau et la lumere qui leclaire. De nombreuses transfornees de la couleur
existent, ayant chacune certains invariants. On peut trouver un irventaire des
dierentes transformations colorinetriques dans [Gevers 97] aveg pour chaque
transfornee, le type de propree lumineusea laquelle elle est invariante.

Certaines de ces composantes peuvent conserver plusieurs composant
pour repesenter une couleur incependante de leclairage. Pourpouvoir utiliser
cette repesentation avec les AAM, il est donc recessaire au peahble detendre
les algorithmes d'adaptation d’AAMa plusieurs composantes.

Dans la pratique, nous avons appligte les algorithmes d'adaptation d'AAM
sur des images dont leclairage ne diere de celui de I'ensemble thpprentis-
sage que par une dierence de gain ou de biais, consicerant qu'il n'eistait
pas encore de technique satisfaisante de prise en compte des dients types
declairage dans le cas greral.
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Chapitre 5

Prise en compte des
occultations

En LSF, de nombreux signes sont produits pes ou dans l'axe du visage
du signeur. De plus il est fequent que le visage du signeur soit emotation
(particulerement lors de structures grammaticales appekes transferts person-
nels). Ceci implique que du point de vue de l'interlocuteur (ici remplae par le
syseme de captation viceo) le visage n'est gereralement vu que partiellement.

L'interlocuteur met ainsi en place un mecanisme robuste de compehen-
sion : le sens pore par le visage du signeur (valeur aspectuelle ou mat) est
cape bien que les indices visuels faciaux ne soient que parti@ment visibles.
Ceci parce que le syseme humain de vision permet une certaine tarpolation
de l'information (notamment dans le temps) et parce que les signes oattant
totalement le visage pendant longtemps sont rares et signi ent que le \"@age
est cacte (Un masque, se laver le visage, outer le visage, avoir une V@
oue ). Dans ce cas, il n'y a pas de perte d'information due au masquage du
visage.

Sans traitement particulier, un algorithme d'adaptation d’AAM consicer e
gu'une instance du mockle ceformable appris est pesente dand'image. En cas
d'occultation partielle, une partie du mocele sera defornmee p our la prendre le
plus possible en compte alors qu'elle n'existe pas dans la statistig : pour
expliquer les occultations, des coe cients de deformation te s forts seront ap-
pliges au moctle, amenanta un mockle ne repesentant plus un visage. Au
lieu d'ignorer cette partie du moctle, I'algorithme va au contraire |ui donner
un poids important pour arrivera expliquer I'observation.

L'algorithme d'adaptation doit donc etre capable de deformer le moctle
en ne prenant en compte que les pixels de l'image qui ne sont pas ocesl
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(b)

Fig. 5.1 { Adaptation d'un mocktle ceformable lors de la pesence d'occultation
(a) sans prise en compte de donrees aberrantes, (b) avec prise en cpta des
donrees aberrantes par l'utilisation d'une carte de con ance.

5.1 Variante robuste

Du point de vue de l'algorithme d'adaptation, une occultation peut &tre
vue comme une partie de l'image a ne pas prendre en compte ou peu. En
particulier, on peut consicerer que l'image des esidus est ponelee en chacun
de ses pixels. Le poids assocea chaque pixel correspond au degeeaton ance
et, dans le cas de l'occultation, au dege de non-occultation.

Baker et Matthews ¢ nissent une variante de leur algorithme utili sant une
ponceration en chacun des pixels[[Baker 03b]. La nouvelle fonctiona nmimiser
est:

X Xn #2
Q(x) to(x)+  piti(x) 1(W(x;p®%))
X i=1
al Q(x) est une carte, poncerant I'in uence de chacun des pixelsx.
Les cktails de calcul permettant la cerivation de la fonction d'err eur sont

pesenes dans [Baker 03b] et repris e A.k
X
H= Q(x)G(x)" G(x)

X
et le calcul de levolution des paranetres :

S

X
[ p% p1= H ' QMG (X)E(X) (5.1)
X
Lesetapes de l'algorithme, appek alors simultare poncee , sont repe-
senees sur la gure[5.2.
La carte Q(x) peut etre calcueea partie de I'image des esidus E (x). De
nombreuses fonctions dites robustes, qui croissent moins vite quidentiea
partir d'un certain seuil existent dans la literature.
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Fig. 5.2 { Etapes d'une ieration de l'algorithme simultare poncke.

Les fonctions robustes cependent toutes d'un paranetre de seuil a partir
duquel la fonction commencea changer de comportement. C'est geeralement
a partir de ce seuil qu'une importance moindre est donreea un pixel parti-
culier, supposant que plus I'erreur est importante, plus le pixéconsicee a de
chance d'étre consicke comme aberrant

La cetermination d'un seuil capable de distinguer un pixel aberrant
d'un autre est une tache dicile en particulier pour qu'il soit su samment
discriminant quelque soit la situation.

Objectifs  Les objectifs de la prise en compte des occultations sont :

{ la cetection des zones occulees du visage a n que l'algorithme dadap-
tation d'AAM arrivea converger vers une position al le moctle est bi en
adape sur les zones non occulees;

{ la segmentation correcte des zones occulees du visage ; en partiter les
zones non-occulees ne doivent pas étre consiceees comme ogiees;

{ le suivi correct d'une quence viceo comprenant des occulations : I'adap-
tation du mocele ceformable sur une image non-occulee ne doit pasétre
perturkee par une divergence sur une image occulee qui peede.

De plus, ces objectifs doivent étre atteints le plus possible denanere auto-
matique.

La carte de con ance Q(x) utilie dans la variante ponccee de l'algo-
rithme d'adaptation d'AAM doit étre aussi proche que possible de la cate
des occultations. SiM (x) est la carte des occultations eellesi.e., une image
binaire de méme dimensions qué ai chaque pixel vaut 1 si | (x) est occule
et 0 sinon, alors la carte de con ance icealea utilisera chaque iteration est
1 M(W(x;p%));8x 2 sp.
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Le probeme est de calculer la meilleure carte de con ance sans conrgi
sance sur la localisation des occultations eelles. Nous proposons poue faire
de mockliser le comportement de l'image des esidus dans le cas nemccule
et de cetecter les occultations commeetant ce qui n'est pas bierexplique par
le mockle, suivant I'approche pesente dans [Theobald 06].

5.1.1 Mocles paranetriques des esidus

Nous utilisons des moctles paranetriques de l'image des esidus
Nous proposons de tester dierents calculs de la carte de con ance :

1 simin(x) E(X) max(x)

Qu(x) = 0 sinon
1 E(x)22
Qa(x) = We 200
_ 1 sijE(x)] 3 (x)
Qa(x) = 0 sinon
_ 1 sijE(X)] 4 (x)
Qa(x) = 0 sinon
E(x)2
Qs(x)=e 7 ®*

Dans les fonctions ci-dessus, mix) est la valeur minimale du pixel x
sur toutes les images des esidus, max() est la valeur maximale et ?(x) la
variance.

L'apprentissage des paranetres pourrait &tre e ectwe sur un ensenble quel-
conque d'images des esidus gree quand l'algorithme d'adaptation est utilie
sur des images non-occulees.

Cependant, une image des esidus greee quand le moctle eloigre de
la solution est tes dierente d'une image gereee quand le m ocele est proche
de la solution (voira ce propos la gure p.3).

Ainsi les paranetres des moctles des esidus cependent ded distance du
modcklea la solution : ils doivent étre permissifs quand le moeéle esteloigre
de la solution et stricts quand le moctle est proche de la solution

Ensemble d'apprentissages partitionres

De manere a expliciter le lien entre les paranetres et la distance a la
solution, nous avons proec au test suivant.

Un ensemble d'images des esidus est geree : l'algorithme d'adaptation
d'AAM (non-poncee) est lanea partir des formes optimales pertu rlees pen-
dant 15 ierations jusqua convergence. Pour initialiser I'AAM, les coordonrees
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Fig. 5.3 { Exemple devolution de I'image des esidus E (x)? (en bas) suivant
levolution de la position du mockle de forme sur des images non-ocalees (en
haut).

de chaque point de la forme optimale sont perturkees par un bruit gausgen
ayant 10 variances dierentes (entre 5 et 30). L'algorithme est lan® 4 fois
sur 25 images qui font partie de I'ensemble d'apprentissage de I'AAM. La i3-
tancea la solution, calcuke par la distance euclidienne moyene du moctle
de forme au mockle de forme optimal, et I'image des esidus sont stdeesa
chaque ieration.

Au lieu de calculer les paranetres (min(x), max(x) et (x)) sur toutes les
images des esidus, nous formons 15 partitions en regroupant les imagessle
esidus par rapporta leur distancea la solution. Chaque partition P; contient
210 images des esidus et peut étre caracerise par sa distance mimale d,
et maximale d a la solution. Les paranetres sont alors appris, pour chaque
pixel x, sur les esidus de chaque partition.

Sur la gure sont repesenes lesecart-types (Xx) appris sur chacune
des partitions. Pour des raisons de visualisation, seul lecart-type moyen ,
calcuke en moyennant sur I'ensemble des pixelx, est a cte.

5.1.2 Approximation des paranetres

Quand l'algorithme d'adaptation est lan@ sur une image de test, la dis-
tance du moctlea la solution est di cilea estimer. En e et, | a seule informa-
tion disponible est l'image des esidus qui peut donner une estiration de la
distancea la solution seulement dans le cas non-occule. Une ted information
n'‘est pas able dans le cas occule, puisque les esidus reetent aussi bien les
erreurs de mauvais placement que les erreurs dues aux occultations
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Fig. 5.4 { Ecart-type moyen appris pour chaque partition.

Cependant, nous supposons que nous pouvons consicerer le nuneroigt
ration de l'algorithme pour slectionner la partition appropree, en particulier
si la distance du moctlea la solution dans le cas occule est plis petite que la
distance maximale utilisse pour regrouper les esidus de la prergre partition.

Pour valider cette hypottese, nous avons proec au test suivant En uti-
lisant les variances calcukes sur chacune des 15 partitions, nous @ws test
l'algorithme pondcee lane pendant 20 ierationsa partir de posit ions opti-
males perturkees par un bruit gaussien (avec une variance de 20) sures
images occulees (25% de l'image est couverte de blocs de 88 pixels d'in-
tensie akatoire). Il esta noter que les perturbations de la for me sont ici
moins importantes que celles utilies lors de la construction dg partitions.
Parmi toutes les fonctionsQ; (x), nous utilisons Q3(x) pour calculer la carte de
con ancea chaque ieration. Un autre choix aurait pu etre fait, puisq ue nous
sommes seulement ineresses par la manere de calculer son paratie, non
par sa performance. Dierentes maneres de lectionner la variancea chaque
ieration sont tesees :

{ Srear : ®lectiona partir de la partition P; a1 la distance eelle a la
solution dmoegel €St borree par l'intervalle de distances deP; : [d, ;di*];
pour comparaison;

{ Sit : ®lectiona partir de P; a1 i est l'ieration actuelle (et i = 15 pour
les ierations 15a 20);

{ St : xlectiona partir de Pq;

{ Sm : ®lectiona partir de Py;

{ S : ®lectiona partir de P1s.

Les esultats sur la gure 5.5 montrent clairement que le meilleur choix
pour le calcul du paranetre de l'image des esidus estS;e, . Ce calcul n'est
pas utilisable en pratique (la forme optimale n'est pas connue priori ), mais
nous pouvons raisonnablement nous rabattre sur lI'approximationS;;. Pour
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Fig. 5.5 { Comportement moyen de l'algorithme d'adaptation pour le cas
non-occule de etrence et pour dierents calculs de la var iance dans le cas
occule.

comparaison, les esultats sont aussi donres pour le cas non-occuliet pour des
variances »ees (S¢, Sy et §)). Toutes les variances xes donnent de mauvais
esultats compaea Sieg OU Sj; .

5.1.3 Choix du moctle paranetrique

Avec les esultats peedents, nous pouvons tester quelle esta meilleure
facon de calculer la carte de con ance utiliea chaque ieration .

Pour ce faire, nous proedons au test suivant : la version robuste dedl-
gorithme d'adaptation est lan®e sur les images de la base d'apprentisge
de I'AAM, couvertes avec un pourcentage variable d'occultations, depis des
formes perturlkees par une gaussienne (nous utilisons une varianceed20 pour
chaque coordonree). Nous testons chacune des fonctions de calo@t de la
carte de con ance.

La fequence de convergence est tetermiree en calculant le nomig d'adap-
tations qui convergent vers une forme ayant une distance moyenneaal forme
optimale inkrieurea 2 pixels.

Les esultats sont esunes en Fig. [5.6. La fonction Q4 montre claire-
ment les meilleurs esultats. Toutes les autres fonctions donnehdes esultats
moindres, excepe pour la fonction Q1 qui semble &tre un bon cetecteur dans
le cas d'un faible taux d'occultations et un tes mauvais dans le cas din fort
taux d'occultations. La fonction Q; repose sur le calcul de valeurs minimales et
maximales, qui sont des mesures tes bruiees, compaeesa lavariance. C'est
pourquoi le comportement deQ1 n'est pas toujours able.
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Il apparat aussi que toutes les fonctions armenenta divergence losque le
taux d'occultations est superieura 50%.

5.2 Strakgie de suivi robuste

Notre objectif est que l'algorithme de suivi prenne le plus possibleen
compte les occultations. Cependant, sur certaines images, les odtations sont
trop importantes pour s'attendrea une bonne adaptation du moctle, parce
que tes peu d'informations ables existent. Dans une telle situation, I'algo-
rithme d'adaptation a gereralement un comportement divergent e sultant en
une forme qui serait une mauvaise initialisation si elleetait utili £e directement
dans l'image suivante.

C'est pourquoi nous proposons d'utiliser une mesure de divergencst un
AAM rigide pour initialiser le moctle.

Le but est deviter les mauvaises con gurations du moctle de forme, de
manerea ne pas perturber le processus d'adaptation sur les imagesuivantes.
Nous cetectons ces mauvaises con gurations comme etant celles mal expl
gees par la statistique. Dans ce but, nous comparons les paranetrede forme
pSa leurs ecarts types , qui ontee pealablement appris depuis la base
d'apprentissage des formes. Comme pesente €n 4.1, la divergenest cecicee
Si:

1 inlj > 1 ou ) max
n i=1 i i=1;:5n i

Les seuils ; et » sont cetermires empiriquement et peuvent étre hauts
(nous choisissonsici; = 2:5et , =7:0). Les seuils sont teses seulement apes
dix ierations, puisque les deformations du moctle des premieres ierations
peuvent amenera convergence.

Sur chaque image, si la convergence est cetecke, la con guration rale est
stoclee et elle sert comme initialisation pour l'image suivante.

Si une divergence est cetecee, un mockle robuste est utilge pour initialiser
I'image suivante : un AAM construit en ne retenant que les vecteurs dekfor-
mation geonretrique. Il s'agit d'un mockle repesent par laf orme moyenne (et
la texture moyenne) qui ne peut varier qu'en facteur dechelle, rotation (dans
le plan) et position mais pas en deformations faciales. Un tel moctle dome
une estimation de la forme du visage qui peut étre utili’ee commeriitialisation
pour 'AAM non-rigide. Il empéche le modtle non-rigide d'étre att ie par des
minima locaux (pesents dans l'arrere-plan de l'image par exempe). L'adap-
tation du mockle rigide utilise aussi une carte de con ance pour traiter les
occultations. Cependant, celle calcuee pour 'AAM non-rigide est trop stricte
pour le mockle rigide, c'est pourquoi nous utilisons une carte plusgpermissive
(dont la variance est calcuke sur la deuxeme partition par exemple).
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Fig. 5.6 { Caractrisation des calculs de la carte de con ance. La distance
moyennea la solution par ieration pour 5% et 50% d'occultations (courbes
du haut) et fequence de convergence (courbe du bas).
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L'adaptation du mockle rigide est lan@e pendant 5 ierationsa part ir de
la dernere con guration obtenue apes convergence. Le moctle non igide est
ensuite lane@ depuis la position esultante.

Nous avons tesk cet algorithme de suivi sur une fquence viceo &nviron
500 images ai des signes viennent fequemment occulter le visageudocuteur.

Quelques esultats typiques sont repesenes en gure [5.7. Chaque point
de la forme est a cle avec un niveau de gris calcuk a partir de la c arte de
con ance. Compaea un suivi nasf, '’AAM converge ici toujours quand il est
lan@ sur des images non-occulees.

Nous avons ainsi une nmethode de suivi ealiste car su samment robuge
pour prendre en compte les occultations irevitables rencontee dans un corpus
en langue des signes.
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Fig. 5.7 { Resultats de suivi sur quence viceo. A gauche : image extraie
de la quence vickko. A droite : maillage du moctle de forme et care des
occultations detecees. (a) : Exemple d'une bonne cetection d'occultations.
(b) et (c) : Divergence sur une image et convergence sur l'image suivén
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Chapitre 6

Applications

Nous cecrivons dans ce chapitre deux applications de l'algorithme de sui
de ceformations faciales pesene peedemment : il s'agit de la description
d'expressions et de I'anonymisation. Nous avons choisi ces deux apkons
parce qu'elles sont pertinentes dans le cas de la langue des signes.

6.1 Description des expressions

L'algorithme pesene peedemment permet de suivre les deformations
faciales au cours d'une video. Le esultat du traitement est un ensenble de
positions 2D d'un certain nombre de points de eerence. Nous pesntons dans
cette section comment extraire une information sur les expressiomspartir de
ces informations.

Dans les domaines ai l'analyse des expressions faciales est importanton
aimerait obtenir une information sur les muscles faciaux actives et sr leur
intensie d'activation pour chaque image d'une fquence vido.

L'unie atomique de description utiliee ici est proche de I' action unit du
syseme FACS. Elle est cependant davantage base sur une decontsition
visuelle plutdt qu'une decomposition musculaire. Une expressin peut étre
ckecrite par une combinaison d'action units dans FACS. Nous distinguons deux
types de combinaisons :

{ la coarticulation, indiquant que plusieurs deformations a ectent une

méme composante faciale; c'est le cas par exemple des AU 1 + 2 +
5 qui ont lieu dans l'expression de peur et qui a ectent les sourcs;

{ la cooccurrence, indiquant que plusieurs ceformations survennent cha-
cune sur plusieurs composantes faciales dierentes; les mouvemss du
haut du visage sont par exemple gereralement independants de cex du
bas du visage.

Les mocelesa apparence active sont construits avec la suppositiomu'un

visage quelconque peut étre repesent par une combinaison lieaire de formes
et de textures.

89
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L'objectif de la description des expressions est de fournira chage instant,
un vecteur de paranetres b codant l'intensie de chacune des deformations
unitaires. Une valeur nulle indique que la ceformation unitaire n'est pas activee
et une valeura 1 indigue une activation avec une intensie maximale.

L'approche nave pour la description des expressions consiste a supposer
gue I'on disposea priori d'une description exhaustive de chacune des dfor-
mations unitaires et de leurs combinaisons pour la personne dont ont sules
ceformations. Il s'agirait d'un ensemble de £quences vickos o la personne
teforme son visage pour chacune des unies retenues en partant deekpres-
sion neutre et jusqua son maximum d'intensie. Une forme et une texture
seraient assoceesa chacune des images de chaque viceo (soit par raotation
manuelle soit comme esultat d'un algorithme d'adaptation d'AAM). Serait
de plus assocee une intensie d'activationa chaque image (aveda premerea
0, la dernerea 1 et le reste obtenu par interpolation). La description consis-
terait alorsa comparer la forme et texture extraite de la viceo de t esta celles
stoclees lors de l'apprentissage, par une methode de classi catin, et d'en
retourner l'intensie d'activation correspondante.

Cette approche pose un probemeevident de stockage et recestd de plus
une base d'apprentissage tes di cilea acquerir.

Nous proposons alors de consicerer que l'intensie d'une expresen peut
étre cecrite par une interpolation lireaire entre I'expression neutre et I'ex-
pression d'intensie maximale. Autrement dit, qu'un visage de forme s et de
texture t peut etre cecrit par :

S=Sy+ (Sm Sn)

et
t=th+ (tm tpn)

avec 2 [0;1] repesentant l'intensie d'activation de I'expression, s, etty la
forme et la texture de I'expression neutre etsy, et ty, la forme et la texture
de I'expressiona son intensie maximale.

Ainsi, connaissants, et sy, l'intensie d'activation de l'expression sur
une formes est obtenue par :

=(sm sSn)"(s sn)
oua partir de la texture :
=(tm  th)"(t tn)

al :* designe la pseudo-inverse.

Cette moctlisation estevidemment une approximation. An d'en v isua-
liser la qualie, nous avons conduit le test suivant : sur une sqglence vickeo
repesentant I'activation d'une deformation faciale entre l'inte nsie nulle et sa
valeur maximale, un AAM ayant un moctle de formea 35 points aet adapte
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sur chaque image (il s'agit d'un sourire, extrait de la base de visages MM
[Pantic 05]). Cette ceformation faciale peut étre consiceee comme compose
de plusieurs unies d'action FACS (AU6 et AU12 en particulier). Nous avons
consicee, dans un premier temps, cette combinaison comme une eformation
unitaire.

Dans un premier temps, nous avons repesent sur un méme graphjue
(gure toutes les formes de la fquence (peedemment aligees par une
analyse de Procrustes) ainsi que l'approximation lireaire faite. Eh rappelant
que les points du contour du visage sont souvent localises avec peu gecision,
il est clair que I'approximation lireaire est une approximation e aliste dans ce
cas.

La m&me comparaison visuelleetant di cilea faire pour les textur es, nous
pesentons I'ensemble des textures de la ssquence d'imagesrai que leur re-
construction par interpolation lireaire sur la gure .2 [les textur es sont pro-
jeees sur une image de esolution 48 48).

De plus, sur chaque image aet calcuke une erreur de reconstretion, (qui
est tes proche de la somme des distances que minimise la pseuthverse) :

jis ((sm sn)(sm sn)"(s sn)+ Sn)ij

e = P
® jisii

et une erreur de reconstruction de la texture de la m&me manee. Cette expres-
sion permet de repesenter l'erreur de reconstruction comme ¢éant un pour-
centage de la norme de la formes.

Pour chague image de la ®quence, le paranetre d'intensie aek calcuk
et est repesene sur la gure §.3] Les erreurs de reconstructioncorrespondantes
sont repesenees sur la gure 6.4,

Il apparat que la moctlisation par interpolation lireaire donne de bons
esultats dans le cas du sourire. L'erreur de reconstruction maximag d'environ
11% est obtenue sur lI'image nunero 20 (voir pour illustration les die rences
de texture sur la gure B.2).

6.1.1 Cooccurrence d'expressions

Lorsque l'on cesire cecrire les intensies d'un ensemble deceformations uni-
taires, il est recessaire d'avoir recoursa une base d'apprentisage contenant
le visage neutre en expression et le visage a chant chacune des deforations
facialesa leur maximum d'intensie. On soustrait I'expression neutre de cha-
cune des formes et textures d'intensie maximale et on concatnele esultat
dans une matriceB :

Bs=[(sm1 sn); ::iy (Smn  Sn)]

@l Sy repesente la forme correspondanta l'expressionia son intensie maxi-
male.



92 Chapitre 6. Applications

Fig. 6.1 { Ensemble des formes de la fquence sourire (en haut) et ap-
proximation lireaire utilisee (en bas).
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Fig. 6.2 { (a) Images extraites de la ssquence sourire . (b) Texture corres-
pondante. (c) Reconstruction de la texture.

1.2 ‘

40

Image

Fig. 6.3 { Paranetre d'intensie de l'expression de sourire au cours dela
fquence.
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Fig. 6.4 { Erreur de reconstruction de la forme et de la texture au cours dda
fquence.

On construit de la méme manere une matrice B; de textures (il est aussi
possible de construire une seule matrice a chaque colonne contieane forme
concatereea une texture). Pour une forme s, le vecteur donnant l'intensie de
chacune des expressions est calcuk par :

bs=Bi(s sn)

al B dsigne la pseudo-inverse deB (B doit étre de rang N s'il y a N
ceformations unitaires dierentes). Le calcul du vecteur d'int ensiesa partir
des textures est de la méme nature.

Certaines ceformations faciales sont decrites majoritairement par une va-
riation de forme (mouvement de la bouche ou des sourcils par exemple),
d'autres au contraire ne peuvent &tre cecrites que par des variatbns de texture
(saillance de la langue, gon ement des joues, plissement des yeuwtc.). Ainsi,
l'intensie des deformations unitaires est determiree par | e maximum entre
l'intensie calcuke par la matrice de formes bg et l'intensie by :

b = maxfbs;big

Nous avons utilie cette mocklisation sur une fquence de 52 image pe-
sentant I'action unit 36B (joues gonees par la langue dans sa partie inkrieure)
jusqua son maximum puis, lorsque I'expression esta son pic, urreevement des
sourcils (AU 2), illustrant bien la cooccurrence de deux ceformations faciales.

Les matricesBg et B; ontet construites avec les deux expressionsa leur
maximum d'intensie.
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Fig. 6.6 { Evolution de l'intensie des deux expressions (AU36B et AU2) au
cours de la quence viceo.

La gure §.6]pesente levolution de l'intensie au cours de la s equence. Il est
a noter que levolution des activations detecees suit les acti vations eelles :
'AU36B est actiwee, puis I'AU2. Cependant, 'AU36B est detecee com me
perdant de son intensie par la suite, alors qu'il n'en est rien enealie.

6.1.2 Coarticulation d'expressions

L'algorithme d'extraction de l'intensie expressive a de méme ek appliqle
a une fquence contenant deux ceformations faciales en coarticulabn.

Il s'agit du reevement des sourcils exerieurs (AU2) et de l'abaissement
des sourcils inerieurs (AU4). La gure 2.3](p. £6) donne un exemple dune
telle coarticulation (avec I'AUL en plus) que I'on retrouve typiquement dans
I'expression de lemotion de peur.
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L'algorithme aet appligue sur une squence viceo repese ntant |'activa-
tion des AU2 et AU4 soit de manere isoke soit en coarticulation. La premere
sous-gequence (repesente en gure) correspond a l'actiation isoke de
I'AU2, puis de I'AU4. Les sous-gquences deux et trois contiennentds AUs 2
et 4 en coarticulation : la deuxeme sous-eqguence en commercanpar 'AU2
et la troiseme sous-gquence en commercant par 'AU4.

Peedemment, un AAM aet construit sur quatre images de la £ quence
vicko (correspondanta I'expression neutre, au pic d'activation de 'AU2, de
I'AU4 eta une coarticulation entre les deux) avec un mockle de formea 35
points d'inerét. Les points d'inerét ont alorset localis es automatiquement
sur chacune des images par l'algorithme d'adaptation d'’AAM.

Deux vecteurs expressifs ontee construits, pour la mesure & l'activation
de I'AU2 et de I'AU4 en soustrayant I'expression neutrea I'activat ion maximale
de I'AU2 eta l'activation maximale de I'AU4. L'image correspondanta la
coarticulation de I'AU2 et I'AU4 n'a donc paset utilie pour I'ex traction de
l'intensie d'activation.

Les esultats sont repesenes sur les gures [6.7,[6.8 et[6.9. Pour claque
image, l'intensie d'activation des deux ceformations faciales est repesente,
ainsi que l'erreur de reconstruction de formees et de texture e .

Les intensies d'activation cetecees des deux deformations faciales suivent
la mémeevolution que celles obsenees sur la £quence vab. L'erreur de re-
construction est au maximum d'environ 15% pour la texture et d'environ 6%
pour la forme. La forme et la texture ayant la plus forte erreur de reons-
truction sont repesenees en gure §.10] Dans la deuxeme et troiseme sous-
fquence la coarticulation est traduite par une des deux activationgjui voit son
intensie augmenter pendant que l'intensie de l'autre defor mation diminue. II
est cependanta noter que les valeurs cetecees ne corresponai pas toujours
a la ealie. Par exemple, sur limage 572, 'AU4 est consickee ¢ omme ayant
une intensike d'activation proche de celle deteckee sur I'e xpression neutre (sur
I'image 454 par exemple), alors que ce n'est pas le cas.

6.1.3 Commentaires

Concernant le manque de pecision dans la cetection de l'intensé d'acti-
vation de I'AU36B sur la £quence de cooccurrence, plusieurs soces de bruit
peuvent expliquer ce comportement. Premerement, il est vrasemblable que
la pecision du placement du moctle ne soit pas optimale. Deuxemement,
les images retenues comme repesentant les ceformationsa leur ig d'inten-
sie peuvent aussi contenir du bruit, dda de egeres di erences declairage
avec l'image de I'expression neutre ou encore un manque de peoisi dans le
placement du mockele de forme.

Poureviter une in uence trop importante de la deuxeme source de bruit,
nous proposons de ne retenir dans les images expressives que les partelle-
ment cefornees. Par exemple 'AU36B entrame une deformation de la partie
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Fig. 6.7 { Extraits de la preméere sous-equence de la viceo coarticulation
qui corresponda une expression neutre, puis 'AU2, puis un relalsement, puis
I'AU4, puis un relachement. Les courbes du milieu repesententlevolution de

I'intensie d'activation des deformations faciales AU2 et AU4. Les cour bes du
bas repesentent I'erreur de reconstruction de la forme et de latexture.
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Fig. 6.8 { Extraits de la deuxeme sous-equence de la viceo coarticulation
qui corresponda une expression neutre, puis I'AU2, puis I'AU4 en oarticula-
tion, puis un relachement. Les courbes du milieu repesententievolution de

I'intensie d'activation des deformations faciales AU2 et AU4. Les cour bes du
bas repesentent I'erreur de reconstruction de la forme et de latexture.
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Fig. 6.9 { Extraits de la troiseme sous-sequence de la vickeo coarticulation
qui corresponda une expression neutre, puis I'AU4, puis I'AU2 en oarticula-
tion, puis un relachement. Les courbes du milieu repesententlevolution de

I'intensie d'activation des deformations faciales AU2 et AU4. Les cour bes du
bas repesentent I'erreur de reconstruction de la forme et de latexture.
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Original Reconstruction Dierence

A/

Fig. 6.10 { Visualisation de l'erreur maximale de reconstruction (dieren ce
entre l'original et la reconstruction) pour la forme (en haut) et la te xture (en
bas).

inerieure du menton et de la bouche, mais pas du reste du visage. Dméme,
'AU2 n'entrame une deformation que des sourcils et du contour des yeux
(ouverture).

On associe a chaque expression, une liste de points de c nitionP, qui
est une sous-partie de I'ensemble des points du moctle de form&i s, et t,
repesentent la forme et la texture de I'expression neutre etsy, et t,, la forme
et la texture de I'expressiona son pic, alors plutét que de stocler directement
Sm et t,, comme e nition de I'expressiona son pic, on stocke &, et fy. La
forme &, est &k nie par les coordonrees de sy, seulement pour les points de
P et par les points de la forme neutres, pour tous les autres (les points
du mocele de forme qui n'appartiennent pasa P). De méme, la texture £,
est ck nie par les pixels de t,, qui appartiennent aux triangles engendes par
les points deP et par les pixels de la texture neutret, pour tous les autres
triangles.

Nous avons pro@c a l'extraction de lintensie des deux e formations
faciales sur la méme ®quence viceo que peedemment en tilisant seulement
des sous-parties du mocele pour la & nition des deformations maximales. Le
esultat est repesene sur la gure §.11]

Il apparat alors que les esultats sont meilleurs que ceux repesenes sur
la gure B.6] En e et, s'agissant de 'AU36, le dege d'activation reste relati-
vement stable apes le pic d'activation, ce qui correspond mieuxala ealie.

L'action unit 36 est une deformation faciale qui est repesente (en utili-
sant un mockle 2D) majoritairement par une variation de texturea par tir de
I'expression neutre. De plus, c'est un cas limite pour la modikation lireaire,
puisque si la langue gon e la jouea un endroit Egerement dier ent de celui
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Fig. 6.11 { Intensit cetecte des deux ceformations (AU36B et AU2) au cour s
de la £quence viceo en utilisant un cecoupage local.

appris, la texture ne pourra pas étre repesenee e cacement. En e et, une

interpolation lireaire de texture peut expliquer des variations d'intensie d'une

texture, mais pas des variations de position. Le mocele de forme permduia

l'inverse d'expliquer des positions dierentes d'une mémetexture. Ainsi, pour
prendre en compte le mieux possible une telle deformation facialela logique
voudrait que le moctle de forme soit augmene de quelques points, ednis

par exemple sur les contrastes lors de Il'activation de I'AU36. Cependantla
position des points serait tes mal c nie lorsque I'AU36 n'est pas actiwe.

Le bruit obsene qui subsiste dans la mesure du dege d'activationreete
directement le bruit pesent dans les deux images de c nition de chaque
ceformation unitaire. En e et, le moctle de chaque deformation un itaire n'est
k ni que par une image de l'expression neutre et une image de la dormation
a son pic. Les esultats pourraient étre anelioes en diminuant le bruit de ces
deux images (en utilisant plusieurs images pour le neutre et le picar exemple).

6.1.4 Evaluation

Une evaluation quantitative du mocele lireaire est dicilea me ttre en
place. En e et, ceci recessiterait d'avoira disposition pour comparaison une
\erie terrain. Cette \erie terrain serait constittee d’  une £quence d'images ex-
pressives auxquelles seraient assocee une mesure d'inteasl'activation pour
chacune des deformations faciales unitaires. L'intensie d'activation pourrait
correspondre, par exemplea un score du syseme FACS (qui distigue cing de-
ges d'activation mesue par des experts). De plus, il serait recessaire d'avoir
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a disposition I'image de chacune des deformations faciales unitairea son maxi-
mum d'activation, de manere isoke.

Or, il n'existe pas,a notre connaissance, de base de donrees decaences
viceo dont les cktails d'annotation sont su sants pour constituer un e \erie
terrain. La base de vickkosCohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database
[Kanade 00] qui est fequemment utiliee dans le domaine de l'analys des
expressions faciales contient e ectivement une annotation FACS wmlise par
des experts. Cependant, cette annotation ne comprend que rarementnudege
d'activation (et se limite donca l'indication d'occurrence de chaque AU). De
plus quand il est pesent, le dege d'activation n'est pas disponible pour chaque
image de la £quence vicko, mais sur le pic de I'expression et lémages des
ceformations unitaires ne sont pas forement disponibles.

Avec une base de donrees su sante, deux tests seraienta mener ;

{ un test sur le pic d'expressions combirees, pour tester la dtection de
I'activation des dierentes ceformations unitaires rentrant en j eu dans
la composition de I'expression, sans tenir compte du dege d'activaibn.

{ un test sur 'quences expressives annotes, pour tester laetkction du
dege d'activation des dierents deformations unitaires.
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Fig. 6.12 { Exemple d'anonymisation par pixelisation d'une image de visage
qui cegradea la fois l'identie et I'expression.

6.2 Anonymisation [

La langue des signes ne dispose pas de formeecrite propre. C'est uamtjue
de tradition oralef!} Ainsi, le support dechange priviege est I'enregistrement
viceo. La cemocratisation des moyens nunerigues de communicaton a vu ap-
paratre un importantechange de chiers vickos dans la communaute sourde.
Dans ce contexte, certains besoins commencentaemerger : en padilier le
besoin de pouvoir emoigner de manere anonyme (de la méme manereque
lesechanges textuels des forums de discussion peuvent se faina Vutilisation
de pseudonymes), se rapprochant ainsi d'une des proprees deal formeecrite.

Les techniques de traitement d'images classiques utiliees poumasquer
l'identie d'une personne pesente dans une viceo ne sont pas directement
applicables au contexte d'une communication viceo sigree. En e et, ces tech-
niques simples (qui consistenta diminuer grandement la esoltion du visage
d'un locuteur, en incrustant un ou ou un  mosaquage , (voir par exemple
la gure cegradent I'ensemble de I'image du visage : son identie mais
aussi ses expressions. Les expressions ayant un réle peponcetagn LSF, le
sens s'en voit lui aussi cegrace.

A n de renediera ce probeme, nous proposons des techniques quimodi-
ent la partie identitaire d'un visage sans en modi er la partie exp ressive.

30n trouve dans la literature les deux racines anonym- et anonymis- pour l'action de
rendre quelque chose anonyme. Nous avons choisi les termeanonymiser et anonymisation,
car leur usage est le plus fequent, bien que I'on trouve des termes avec la racine anonym-
@ I' Education Nationale notamment ai I'on anonyme des copies).

4Letude de formes graphiques de la langue des signes est un domime tes dynamique, en
particulier en France. Les deux partenaires de cette ttese, I'l RIT et WebSourd sont engages
dans un projet national sur ce tteme. Letude des expressions du visage intervient en amont,
pour contribuera la ce nition de ce formalisme. La descriptio n automatique interviendra en
aval dans les sysemes d'aidea lecriture oua la transcript ion de la forme orale vers la
formeecrite.
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Le but est ici de tromper le syseme d'identi cation humain mais pas son
syseme d'authenti cation, celui-ci etant extrémement robu ste. Il s'agit de
permettre le emoignage de personnes qui ne voudraient pas étre reanues
a posteriori. Dans le cas du emoignage d'une personne ¢k connue, la mo-
di cation de l'aspect visuel du visage n'‘empéchera que tes di cilement sa
reconnaissance. En e et, dans la tAche de \eri cation d'une idente, le sys-
eme visuel humain a recoursa de nombreux indices autres que levisage :
chevelure, vétements, attitude cererale, etc.

Il s'agit donc moins d'empécher de reconna\re un visage connu quéampé-
cher de construire un moctle de visage qui permettrait ensuite @ reconna'tre
la personne.

Nous pesentons trois nethodes permettant la modi cation de l'aspect
identitaire d'un visage avec conservation de l'aspect expressif. € nethodes
sont ensuite evalltees puis appliguees sur une fquence vab expressive et
compaees qualitativement en terme de qualie visuelle de rendl. Une premere
etude aet meree sur deux rmethodes simples dans [Mercig 05].

Les techniques utiliees fonctionnent en deux temps : dans un m@mier
temps, linformation expressive est extraite de l'image a anonymigr et ce,
inckependamment de l'information d'identie ; dans un deuxem e temps, cette
information expressive est utilie pour la gereration d'un nou veau visage en
changeant l'information d'identie. Il s'agit donc de sparer l'aspe ct expressif
de l'aspect identitaire d'une image de visage.

6.2.1 Methode par translation

Une preméere mocktlisation simple consiste a consicerer la forme (ou la
texture) d'un visage commeetant une forme (ou texture) neutre en expression
(mais speci que a l'identie) a laquelle est ajouee une s omme pondee de
teformations (ou variations de texture) speci quesa l'express ion (mais pasa
l'identie).

Ainsi, pour une forme d'identie i et d'expressione, on a (cette mocklisation
est inspiee de [Costen 02]) :

e _ i xe j
p=pyt+ Vb
j=1

ou, sous forme matricielle :
P = pp+ Vb °

On suppose alors cette dernere equation \eriee pour toutes le s images
d'un ensemble deNi  Ne visages, alNi est le nombre d'identies dierentes
et Ne le nombre d'expressions dierentes.

Le but est alors de calculer la matriceV sur la base de visages. Il existe une
in nie de solutions pour le choix de V. Nous ajoutons alors une contrainte
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d'orthonormalie sur les colonnes de V et la solution est obtenue par une
analyse en composantes principales sur la matrice de covarian€z suivante :

C = 1 %i j&e( i;j I)( ij i)T

Pour un visage d'identie i, on peut alors extraire les paranetres expressifs :

b=VT(p pp)

On peut alors e ectuer un changement de l'identie i vers l'identie j avec :
p= Vb +p

6.2.2 Methode par factorisation

Dans [Abboud 04], est pesente une mocklisation permettant de decore-
ler identie et expression. Il s'agit de consicerer qu'un visage (repesene ici par
un vecteur de deformations dans I'espace des formes et textures, tdnues pe-
@demment par une analyse en composantes principales) peut étreepesent
par l'interaction entre un vecteur de ceformations speci quea I'expression et
une matrice speci quea l'identie :

pi;e - Albe

(on consicere p comme cesignant les paranetres de formep* ou les paranetres
de texture pt.)

Le but est d'apprendre une matriceA' pour chaque identie i dierente. On
suppose une base de visages contenamidenties dierentes a chant chacune
m expressions. Chaque visage d'identiei et d'expressione est coce par un
vecteur de formep3, et un vecteur de texture p},. On construit une matrice
C par concatnation des paranetres de chacun des visages :

2 3
P11 i Pim
c=4 s 5

Pn1 0 Pnm

On suppose queC est le esultat de la multiplication d'une matrice
(empilement desA') par une matrice B (empilement desb®) :

C=18B

Les matrices et B peuvent étre obtenues par une dcecomposition en va-
leurs singuleres (SVD). SiC = UV T, alors:

= Upi
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B="V T

A n de garder un maximum d'information, on consicere que les espaces de
formes et de textures ontee construits en retenant su samment de vecteurs
pour expliquer 100% de la variance (correspondantaN 1 vecteurs si les
espaces ontee construitsa partir de N exemples inependants). De méme,
lors de I'utilisation de la SVD, on retient le maximum de colonnes posdiles
pour et le maximum de lignes possible pouB (c'esta dire autant que le
nombre d'expressions dans la base d'apprentissage).

On extrait alors les matricesA' de , chacune de taille N 1) m. Pour
un visage de l'identie i, il est alors possible d'extraire les paranetres expressifs
par :

b=(A")"p

Un changement d'identie de ia j peut alors étre e ectwe par :

p=Alb

Note : Les calculs sont ici e ectwes sur les paramnetres de forme et de tex
ture dans les sous-espaces vectoriels obtenus par analyse en composapien-
cipales sur I'ensemble des images de la base d'apprentissage. Tlaprement,
rien n'empéche d'utiliser directement les formes et les tetures (normalisees).
Cependant, les vecteurs esultantsetant de taille tes impor tante, le calcul de
la SVD, bien qu'e ectie hors-ligne, devient tes colteux.

6.2.3 Methode par projection

La troiseme nethode consiste a appliquer la moctlisation pr esente en
cebut de chapitre qui permet d'extraire l'intensie d'activ ation de chacune des
eformations faciales.

L'intensie d'activation est obtenue par projection sur la base des defor-
mations : la base est centee sur le visage neutre en expression dtacun des
vecteurs de la base corresponda la dierence entre le visagea an pic d'ex-
pression et le visage neutre. Pour l'identie i, la base expressive des textures
est:

Bi= (tm1 th)i i (tn  th)
Il est possible de calﬁuler une telle base pour une autre identig .
(tha th) i (thy th

Sur une image expressive de lidentiei, on extrait les paranetres d'ex-
pression :

B

be = (B (t  th)
Le changement d'identie est e ectwe par :
f\ = Bjtbt + tjn
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6.2.4 Mise en uvre

Nous avons mis en uvre ces nmethodes pour modi er l'identie d' un visage
d'une quence expressive (extraite de la base MM[_[Pantic 05]).

La base d'apprentissage aee construite sur la base de viceos exmssives
MM, en slectionnant 18 deformations faciales :

Description Action Unit
Joues gonees AU 34
Soue AU 33
Joues pinees AU 35
Langue saillante L AU 36L
Langue saillante R AU 36R
Langue saillante T AU 36T
Langue saillante B AU 36B
Sourire AU 12 (+6)
Sourire avec dents visibles] AU 12 (+6)
Yeux plises AU 7 (+6)
Yeux fernmes AU 43
Yeux grand ouverts AU 5
Sourcils relees AU 2
Moue AU 15
Bouche ouverte AU 26 (/27)
Langue visible AU 19
levres avanees AU 18
levres pinees AU 28

Nous avons retenu les viccos de 6 identies dierentes (comprenant 3
femmes et trois hommes d'origines dierentes) produisant chacure de ces defor-
mations en partant de l'expression neutre. Pour chaque deformation, image
correspondant au maximum d'intensie aek extraite et 35 points d 'inerét
ontee positionres manuellement. L'ensemble de la base est regsene en
gure 6.13

La viceoa analyser contient la premére identie. Le but est d 'extraire le
mouvement des points d'inerét sur cette video puis d'appli quer une nethode
d'anonymisation.

Dans un premier temps, nous avons donc construit un AAM speci quea
l'identie 1, en ne retenant pour ce faire que les expressions deette identie
pour la construction du mocele. Susamment de vecteurs de forme d de
texture ontee retenus pour expliquer 95% de la variance. Nous avonsutilie
l'algorithme simultare pour suivre les deformations faciales au cours de la
viceo.

Pour la nethodea base de factorisation, une analyse en composantes pri
cipales aet calcuke sur I'ensemble des 6 18 expressions (et I'expression
neutre) en retenant 100% de la variance. Cette analyse servanta la predure
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Fig. 6.13 { Extrait retenu de la base MMI
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d'anonymisation et nona l'algorithme d'adaptation d'AAM, il est possible d e
retenir un grand nombre de vecteurs. De plus, nous avons garce lesdis canaux
de couleur pour construire les textures : un vecteur de texture & constite

par la concatnation des trois vecteurs de texture de chacun des canau

Les matricesA' de la methode par factorisation ontet obtenues soit par
une SVD sur une matrice contenant les 6 identies (et 19 expressios) de
MMI, soit seulement les deux identies (I'identie originale et l'identie servant
a anonymiser).

Le traitement pour les deux nmethodes d'anonymisation a consisea tra-
vailler dans un premier temps uniquement sur la texture. La formen'a pas
et modiee, etant donre que l'information la plus speciq uea l'identie est
la texture.

Dans les deux cas, la texture aetechantillonree sur une forme moyenne
sg de esolution 48 48.

La viceo de test est une video al l'identie 1 a che un certai n nombre d'ex-
pressions. Certaines ne font pas partie de la base d'apprentissage dAAM.
Ainsi, l'adaptation du mockle deformable n'est pas optimale sur certaines
images, ce qui permet de mesurer le comportement des algorithmes dan
nymisation dans un tel cas.

6.2.5 Evaluation de l'anonymisation

La proedure d'anonymisation est meree ici par le changement d'uneden-
tiea une autre sans modi cation de l'expression. Soit un visage d'identie
i et d'expression e anonymig vers un visage d'identie j. Si on y applique
un syseme de reconnaissance d'expression (humain ou automatiquel doit
retourner l'expression e. Et si un syseme de reconnaissance d'identie y est
appligwe, il doit retourner l'identie  j (et non i).

Test pealable

Nous avonsa notre disposition une base déNi identies a chant chacune
Ne mémes expressions. Un algorithme d'anonymisation modi e une imageé;.e
d'identie i et d'expressione en une imagef};e de méme expression et d'iden-
tie dierente j. Or, dans la base de visages, puisque les expressions sont en
correspondance, on dispose de limage eellge didentie j et d'expression
e. Une premereevaluation consiste donca mesurer la dierence entre I'image
anonymie [} et limage eelle |je.

Pour chaque imagel. d'identie i et d'expressione
Calculer 'anonymisation fje, avec8j =1 :::Ni.
Calculer Diej = jilje [jelj

Fin pour

Calculer Eje = m?xf Di:e;j 9=No,

al Ng est la esolution dechantillonnage de s
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coddentie oyl s a5 e
Expression s
1 13|/13(15]13|13|15
2 10|11)11}11)11 112
3 1111111111112
4 111121311 /12|13
5 1011|1111 /11 |11
6 13|11(13}12|11 12
7 12|11(12}12|11 12
8 13|12(13]12|1213
9 1411513141515
10 111113} 12|1113
11 1211213 |11/12|13
12 121131413 |12|14
13 1314|1415 |14|15
14 101112111112
15 121121413 |12|14
16 121111313 |13|13
17 1211113131213
18 13|11(13}]12|13|13

Tab. 6.1 { Erreur entre le visage anonymise f};e et le visage de la baséje, par
pixel de texture, pour chaque identit et expression de la basel.'anonymisation
est e ectiee avec la nmethode par translation

La table 6.1 repesente la valeur deE; pour chaque identie et expres-
sion de la base lorsque la methode d'anonymisation utilisee est lamethode
par translation. Il se trouve que les deux autres nmethodes, par progction et
par factorisation donnent des distances rigoureusement nulles pour tdas les
identies et toutes les expressions. Ceci vient du fait que, parconstruction, (};e
estegalea lje pour la methode par projection et par factorisation.

Ce test permet de \eri er que les methodes d'anonymisation appligieesa
la base d'apprentissage sont bien & nies. En e et, méme pour la rathode par
translation, I'erreur de texture est pratiquement nulle.

Non-reconnaissance de l'identie

Comme nous l'avons vu dans le chapitre sur letat de I'art des nmethodes
d'analyse du visage, une approche classique pour la reconnaissanceddtitie
consiste a consicerer les visages comme faisant partie d'un espacesstoriel
sur lequel il est possible de c nir une distance (gereralement euclidienne).
L'apprentissage consiste alorsa formemi classes d'identie eta calculer pour
une nouvelle image sa distancea chacune des classes @ chacun destres des
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classes par exemple).

Dans la technique pesente par Turk et al.[Turk 91], les image sont toutes
consiceees de la méme dimension et centees. En pratiqueijl sera monte que
l'alignement des images est le point noir de cette technique (voir [Mrtinez 02]
par exemple). Dans notre cas, nous disposons d'un bon alignement puisgu
nous disposons de la localisation d'un ensemble de points d'ineat'sur chacune
des images.

La reconnaissance de visage consiste, dans notre cas,a calculer ungaige
euclidienne entre la texture du visage a reconna'tre et la texure de chaque
identie eta retourner la classe dont la texture est la plus pr oche.

Pourevaluer dans quelles mesures la reconnaissance d'un visage anamy
e est rendue di cile, nous utilisons un algorithme de reconnaisance d'iden-
tie sur notre base de visages. Nous disposons dbli = 6 identies qui sont
k nies chacune pour Ne = 18 images expressives. Dans ces conditions, l'al-
gorithme de reconnaissance d'identies consiste en une tache ddassi cation
parmi Ni =6 classes.

Le nombre d'identiesetant faible, nous avons augment la base desiden-
ties avec un ensemble de 37 identies extraites de la base deigages IMM
[Fagertun 05], chacune ¢k nie par 3 images (neutre en expression avean
eclairage global, neutre en expression avec uneclairage de coe et achant un
sourire avec uneclairage global). L'ensemble de ces images aet palablement
segment manuellement. Nous avons donc un total deNt = 43 identies pour
tester la reconnaissance.

Nous calculons dans un premier temps le centre de chacune des classes
d'identie C; (pour i =1 :::Nt) par une moyenne.

Le protocole devaluation est le suivant :

Pour chaque imagel . d'identie i et d'expressione
Calculer I'anonymisation r};e, avec8j =1:::Ni.
Lancer la reconnaissance d'identie et stocker

li.e;j = arg min jj r};e Ckij
k=1::Nt

Fin pour

1 Xe
Calculer Rjj = — (Fiegj 51)
’, Ne e:l 1>
(ar (i;j ) est le symbole de Kronecker)

Les tables 6.2, 6.3 et 6.4 repesentent les valeurs d&;; pour les trois
nmethodes d'anonymisation. Les esultats de reconnaissance d'idetie sont tes
bons, indiguant qu'une image repesentant un visage d'identie i modiee vers
une identie j est presque toujours reconnu commeetant d'identie j . De plus,

5L'ensemble de la base de visages avec gmentation peut &e troue sur le site de Mikkel
B. Stegmann - http://www2.imm.dtu.dk/~aam/ . Quelques modi cations ont cependantee
apporees au moctle de forme qui contenait initialement 58 po ints, de manerea le rendre
compatible avec notre mockle de formea 35 points.
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Hy i

Pug'l 123 4|56

i My
1 04.4 | 94.4 | 94.4| 94.4 | 94.4
2 100 100 | 100 | 100 | 100
3 100 | 100 100 | 100 | 100
4 100 | 100 | 100 100 | 100
5 100 | 100 | 100 | 100 100
6 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Tab. 6.2 { Taux de reconnaissance de chaque identie modiee par la pro-
@dure d'anonymisation par projection , quelque soit I'expression. La recon-
naissance est positive quand limagé;e modiee en |j. est reconnue comme
etant d'identie  j. Le taux de reconnaissance globale est dg9.2%

Hy | 1| 2 | 3| 4| 5|6

1 9441 944|944 944|944
2 100 100 | 100 | 100 | 100
3 100 | 100 100 | 100 | 100
4 100 | 100 | 100 100 | 100
5 100 | 100 | 100 | 100 100
6 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Tab. 6.3 { Taux de reconnaissance de chaque identie modiee par la proe-
dure d'anonymisation par factorisation , quelque soit I'expression. La recon-
naissance est positive quand limagé;e modiee en | est reconnue comme
etant d'identie  j. Le taux de reconnaissance globale est d&9.2%

apes investigation sur les quelques cas d'erreurs, il s'awerajue l'identie j est
confondue avec une autre identie dierente de l'identie d 'origine i.

Nous en concluons donc que visa-vis d'une methode ne&e de reconnais-
sance d'identie, les trois proedures d'anonymisation modi ent de manere
e cace le visage d'origine de telle sorte qu'il est impossiblea reonnatre sur
une base de 43 identies.

Reconnaissance de I'expression

Le but d'un algorithme d'anonymisation est d'empécher l'identi cat ion
d'identie. Mais dans notre cas, il s'agit aussi de permettre la re@nnaissance
d'expression.

Nous utilisons la méme proedure que pour la reconnaissance d'idée,
excepe le fait que la base initiale n'est pas augmenee de nouvedls expressions.

Contrairementa la reconnaissance d'identie qui n'utilisait q ue les donrees
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Al i

Pug 'l 1203 45|68

| Hy
1 100| 94.4 | 100 | 100 | 100
2 94.4 100 | 100 | 100 | 100
3 100 | 100 100 | 100 | 100
4 100 | 100 | 100 100 | 100
5 100 | 100 | 100 | 100 94.4
6 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Tab. 6.4 { Taux de reconnaissance de chaque identie modiee par la pro-
@dure d'anonymisation par translation , quelque soit I'expression. La recon-
naissance est positive quand limagé;e modiee en |j. est reconnue comme
etant d'identie  j. Le taux de reconnaissance globale est dg9.5%

de texture, la reconnaissance d'expressions est faite sur les dees de texture
et de forme. En e et, certaines expressions ne dierent que par eur variation
de forme par rapporta la forme neutre en expression et tes peu par me
variation de texture comme cktait le cas pour l'identie.

La forme est constittee de coordonrees 2D d'un ensemble de points'id-
erét. Les formes sont aligrees entres elles (en particulier I similaries eucli-
diennes ontet annukes).

Les donrees de forme entrent en jeu dans les calculs gereralemépar I'aug-
mentation du vecteur de texture : & al le calcul s'e ectuait av ec un vecteur de
texture, il s'e ectue maintenant avec le méme vecteur auquel ora concaere la
forme. Les coordonrees des formes sont recalcukes dans l'interval[0; 255] de
manerea &tre compatible avec les pixels de texture. De plus lorsqu'il s'agit de
calculer la norme d'un vecteur texture-forme, on pese dieremment la partie
texture de la partie forme. En particulier, la norme du vecteur v, esultat de
la concaenation [v!;v®] est calcuke par :

vTAv
avec A matrice diagonale, constitiee sur sa diagonale de :

1 sii Np
aj = Np .
oNy  Sinon
al Np est le nombre de pixels de la texture etNv le nombre de points de la
forme.

La reconnaissance d'expressions consiste donc, de manere syniuea la
reconnaissance d'identie, a calculer dans un premier temps lace nition de
chague expressiorLe de la base en moyennant chaque image d'identie et
d'expression e sur toutes les identies. Dans un deuxeme temps, on calcule
une dierence entre l'image du visage dont on veut reconnare l'expression et
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chaque classd.¢ (on utilise dans ce cas une norme poncee comme pesent
peedemment).

Pour chaque imagel ;. d'identie i et d'expressione
Calculer I'anonymisation r};e, avec8j =1:::Ni.
Lancer la reconnaissance d'expression et stocker

fieg =argmin jjfje L]
k=1::Ne

Fin pour

1 X
Calculer Tie = NP (riej;©
j=1
(ar (i;e) est le symbole de Kronecker)

Nous testons au pealable I'e cacie de cet algorithme, en pesentanta
l'algorithme de reconnaissance chaque image de la base d'apprentissagans
modi cation. Ainsi une image | d'identie i et d'expressione doit étre re-
connue comme a chant I'expression e.

Apes calculs, le taux de reconnaissance d'expression sur la baseagbpren-
tissage contenant 6 18 = 108 visages est d&9%.

Ce esultat est mauvais, compae aux taux de reconnaissance d'ident.
Ceci s'explique par le fait qu'entre deux images de visages (et méenen ajou-
tant la forme), la dierence entre deux identies est gere ralement plus impor-
tante que la dierence entre deux expressions.

Neanmoins, connaissant ce taux de reconnaissance de etrence, lous est
possible de le comparer au taux de reconnaissance obtenu apes applicati
de chacun des algorithmes d'anonymisation.

Les tables 6.5, 6.6 et 6.7 esument les esultats de reconnaissance apmo-
di cation des images par chacun des algorithmes d'anonymisation. On notera
que les methodes d'anonymisation par projection et par factorisation connent
des esultats rigoureusementegaux entre eux et un taux global identque au
taux global de etrence. Il apparat alors que seul I'application de la mrethode
par translation donne de moins bons esultats de reconnaissance d'expssions.

Evaluation sur une quence victo

Levaluation meree peedemment ne prenait en consiceration g ue des
images qui font partie de la base d'apprentissage qui a permis de consire
chacune des nethodes.

Nous e ectuons les tests de reconnaissance d'identie sur chaquamage
de la viceo utilie en 6.2.4. La reconnaissance d'expression n'aait pas de
sens dans ce cas, puisque l'expression ne peut plus étre edeia une classe
parmi N e, mais combireea chaque instant de plusieurs expressions unitaes. Il
seraiteventuellement possible d'extraire les paranetres expessifs sur chacune
des images en ayant recoursa une des nethodes. Mais nous ne disposopas
de \erik terrain pour \eri er que les paramnetres expressif s extraits des images
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coddentie oy sl a5 e
Expression s
1 05/05/05|05]05]05
2 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.7
3 03/03/03]03|03|0.3
4 05/05/05/05|05|05
5 07/07|07]07|0.7|0.7
6 07|/07|07]07]|07|0.7
7 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.7
8 08/08|08|08|08]|0.8
9 08/08|08|08|08|0.8
10 05/05/05|05]05]05
11 1.0/10|10|10|10]|10
12 07|07|07]07]|0.7|0.7
13 07|/07|07]07]|0.7|0.7
14 0.7|/07|07]07]|0.7|0.7
15 10|10|10|10|10|10
16 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.7
17 08/08|08|08|08|0.8
18 08/08|08|08|08|0.8

Tab. 6.5 { Taux de reconnaissance d'expression pour chaque image de la base,
modiee par l'algorithme d'anonymisation par projection , quelque soit I'iden-
tie cible. Le taux global de reconnaissance est de69%.
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coddentie oy sl a5 e
Expression s
1 05/05/05|05]05]05
2 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.7
3 03/03/03]03|03|0.3
4 05/05/05/05|05|05
5 07/07|07]07|0.7|0.7
6 07|/07|07]07]|07|0.7
7 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.7
8 08/08|08|08|08]|0.8
9 08/08|08|08|08|0.8
10 05/05/05|05]05]05
11 1.0/10|10|10|10]|10
12 07|07|07]07]|0.7|0.7
13 07|/07|07]07]|0.7|0.7
14 0.7|/07|07]07]|0.7|0.7
15 10|10|10|10|10|10
16 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.7
17 08/08|08|08|08|0.8
18 08/08|08|08|08|0.8

Tab. 6.6 { Taux de reconnaissance d'expression pour chaque image de la base,
modiee par l'algorithme d'anonymisation par factorisation , quelque soit
I'identie cible. Le taux global de reconnaissance est de69%.
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coddentie oy sl a5 e
Expression s
1 0.7/07|00|00]03]0.8
2 0.7/07|02|02]0.7]0.7
3 03/03/03]03|03|0.7
4 05/05/05/05|05|05
5 03|/07/03]0.7|0.2|0.7
6 05/05/03]05|03|0.7
7 08/08|0.7|08|0.7|0.8
8 0.7/08|0.7]|0.7]03]0.7
9 10/10(02]02|08|10
10 030702030310
11 1.0/10[05|/05|0.7]10
12 05/07/03]0.7|0.2|0.7
13 08|/05/02]07|08|10
14 03/08|03]0.7|08|0.7
15 0.7/07|10|08|0.7|0.8
16 03/03|02|05]03]0.7
17 0.7/07,08|05]05|0.8
18 0.7/07|0.7]|0.7]0.7]0.8

Tab. 6.7 { Taux de reconnaissance d'expression pour chaque image de la
base, modiee par I'algorithme d'anonymisation par translation , quelque soit
I'identie cible. Le taux global de reconnaissance est de58%.
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anonymisees sont pertinents. L'anonymisation sera alors jugee unigiement sur
sa capaciea modi er l'identie.

Le taux global de reconnaissance, calcuk sur les 860 images de la quenc
viceo, est de 97.6% lorsque l'identie aee modiee par la nethodea base de
projection, de 96.9% pour la nmethode par factorisation et de 95.7% pour la
nmethode par translation.

Nous en pro tons pour visualiser le esultat des trois nmethodes d'anony-
misation pour quelques images repesentatives de I'ensemble da lquence
viceo (voir la gure 6.14).

6.2.6 Qualie du rendu

Les experimentations peedentes montrent que les deux nmethodes par
factorisation ou par projection ont des esultats similaires. La nmeth ode par
translation, en revanche, donne les plus mauvais esultats; nous dcartons
donc.

On peut cependant remarquer que le rendu visuel n'est pas toujourtes
bon. Ceci vient de la faible esolution qui aet retenue pour la cereration de
la texture. En e et, la texture aetechantillonree sur la  forme moyennesy
de dimension 48 48, la esolution ayant un e et direct sur les performances
des algorithmes.

Les textures sont toutesechantillonrees sur une méme forme eerence sg
de manerea construire un espace vectoriel de textures. Lors ded construc-
tion d'un AAM, cette forme ekrence est classiguement la forme moyenne
So. Cependant, rien n‘'empéche pour les algorithmes d'anonymisation ditiliser
une forme ekrence dierente de la forme moyenne sg. En particulier, il est
possible de choisir une forme de etrence ai la bouche est ouvee.

De la m&éme manere, la qualie du rendu peut étre encore theoriguement
anelioee pour l'algorithme d'anonymisation par projection. En e et, celui-Ci
renvoie pour chaque image un vecteur expressii qui traduit le nelange des
dierentes expressions unitaires par combinaison lireaire. Il est donc possible,
pour le rendu, de nelanger directement les images des visages de lase d'ap-
prentissage, sans passer par unechantillonnage sur une forme de &fence.
Lechantillonnage est alors consicee ickal dans ce cas.

Cette manipulation n'est en revanche pas possible pour l'algorithme par
factorisation. En e et, le vecteur expressifb ne correspond pas dans ce casa des
coe cients de nelanges entre les dierentes expressions untaires, maisa des
coe cients appligesa une base calcuke A' qui ne repesente pas directement
les images expressives de la base d'apprentissage.

La gure 6.15 pesente des esultats d'anonymisation par projection, sur la
méme fquence que peedemment, avec unechantillonnagecdeal de la texture
et avec une forme de ekrencesgechantillonree a une esolution de 180
240 pixels, ce qui repesente la bote englobante maximale dans leisnages
d'origine. On notera que dans ces deux cas, la qualie visuelle duandu est
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Image Anonymisation par
Projection  Factorisation Translation

713

743

Fig. 6.14 { Resultats des algorithmes d'anonymisation pour les identies dbles
2 et 4 sur quelques extraits d'une fquence vicko. La colonne de gahe donne
le esultat de l'algorithme d'adaptation d'AAM.
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comparable.

Le bilan de cesevaluations est que les nethodes de changement déuhtie
par projection et par factorisation sont celles qui donnent les meillers esul-
tats. Entre les deux, le fait que la methode par projection permdte I'extraction
d'un vecteur expressif pouvant étre explique commeetant une combinaison
d'expressions unitaires dont les images existent dans la base d'apprtissage
est un avantage. Ainsi, le vecteur expressif extrait a un sens quigut &tre ex-
ploie, et en particulier permettre dans le cas de l'anonymisation davoir une
qualie optimale de rendu.
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Image Resolution optimale 180 240

Fig. 6.15 { Exemples de rendu apes anonymisation par la nethode par proje-
tion lorsque la esolution dechantillonnage est optimale et pour une esolution
de 180 240.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Le travail pesent ici s'inscrit dans le domaine de I'analyse automatique
des expressions faciales issues d'une captation viceo de produmhs en langue
des signes.

Nous avons pesente dans un premier temps le réle des expressisrfaciales
en langue des signes ainsi que deseements d'anatomie faciale humain

Unetat de I'art sur le tteme de la description des expressions aet propos,
cetaillant les formalismes de description et d'annotations manuels,utilises par
les linguistes et les psychologues ainsi que les formalismes inforrsas. Puis
nous avons distingle deux types de nethodes utilies pour lanalyse automa-
tigue des deformations faciales : les nethodes bases sur une gmentation en
composantes du visage et les nmethodes globales n'utilisant pas de segnte-
tion. Les nethodesa base de mockles ceformables @ forme active ou apparence
active) ont ensuiteee cetailkes.

Dans une deuxeme partie, les moctlesa apparence active et lealgorithmes
dits a composition inverse ontet pesenes en cktail. Ces algorithmes
permettent le suivi de points d'inerét du visage. lls ont ensuite et evaliles,
notamment en terme de pecision permettant de conclure qu'ils peivent at-
teindre une grande pecision de la localisation des points d'inerét,a condition
gue la base d'apprentissage soit bien adapee au probemei.e. que le visage
dont on cherche les deformations fasse partie de la base d'apprentiage du
moctle ceformable.

Nous avonsetendu I'un de ces algorithmes de manerea permettre un suivi
alors qu'une partie du visage obsene est occule, comme c'est leas fequem-
ment en langue des signes. L'anelioration pesente a permis une aalioration
de la cetection automatique des occultations manuelles, par rapport au tra-
vaux existants, et un suivi robuste de squences viteo de plugurs centaines
d'images.

Nous avons en n cketaile dierentes applications qui pouvaient & tre tiees
de ces algorithmes, en pesentant dans un premier temps une netbde de des-
cription qui consicere une expression commeetant la combinaison & deforma-
tions faciales unitaires. Une application originale et sgeci que au conexte de
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la langue des signes aek pesenke, permettant de rendre anogme, par trai-
tement vicko, un enregistrement viceo en remplacant l'ident ie d'une personne
sans pour autant cegrader ses expressions.

Rotations hors-plan

En consicerant les objectifs initiaux, qui consistaienta permettre le suivi
d'expressions faciales dans le contexte de la langue des signes, agr$ aspects
n‘ont paset achews. Il s'agit notamment de I'extraction des cef ormations
faciales lorsque le visage est en rotation hors-plan.

Dans ce cas, il nous semble recessaire detendre les methodagilises au
cas 3D. Il est possible, par exemple, de reconstruire le mocele 3Dudvisage
(avec ses deformations 3D)a partir du esultat du suivi 2D sur un e nsemble
d'images, par des techniques dstructure from motion (non rigide dans ce cas,
voir B.1, page 142). Ces techniques ne sont cependant pas aieesa impln
et ce sujet est hors du contexte detude de cette these. C'estpourquoi nous ne
les avons pas tese.

On peut toutefois des maintenant envisager un suivi des deformatiors fa-
ciales sur une £quence contenant de faibles rotations hors-plan. Darce cas,
le nombre de vecteurs de deformation et de variation de texturea reenir n'est
pas trop important et l'algorithme convergera plus facilement. Il est possible
d'envisager des corpus detude de la langue a les rotations hors-gn du vi-
sage sont faibles (dans un discours sans transfert personnel), alors guést
beaucoup plus dicile d'en envisager sans occultation par exemple. Aec les
outils developpes ici, il est donc possible de suivre les defomations faciales sur
une equence choisie de langue des signes ealiste, bien qu'ile puissent pas
gtre utiliees pour le suivi de productions sigrees quelconges.

Pouvoir de gereralisation

Le mocklea apparence active est construita partir d'une base d'apprentis-
sage et nous avons nok que cette base in ue grandement sur les perfoances
des algorithmes d'adaptation. Nous avons notamment obsene que le visage
dont on cherche les ckeformations doit faire partie de la base d'apprenssage
pour obtenir une pecision satisfaisante. De plus, les performance cecroissent
egalement quand trop de vecteurs de variation de formes sont retenus qur
la construction du mocele, méme s'ils sont issus d'une base neontenant que
l'identie de la personne etudee. Ainsi, si I'on s'inere sse au suivi des ce-
formations faciales obserees sur une viceo, il s'agit de construireune base
d'apprentissage par mise en correspondance manuelle des points cirdit sur
un ensemble d'images extraites de la video. En dehors du fait que lanise
en correspondance manuelle est une tache peniblea e ectuer,d ®lection des
images de la viceo pour la construction d'une base d'apprentissage optimale
demande une certaine experience.
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Une distinction doit étre faite entre le pouvoir de repesentation de I'AAM

et les performances atteignables par un algorithme d'adaptation d'AAM. Un
AAM est classiquement repesent par une base vectorielle de vaeurs de va-
riation de forme et de texture. Plus ces bases contiennent de veates, plus
elles sont capables de repesenter une donree de I'espace origin@space des
coordonrees 2D et des images) sans erreur. Les algorithmes d'adaptation-ef
fectuent une recherche de paranetres dans les espaces vectosieingendes par
ces bases. Or, plus les bases contiennent de vecteurs, plus lspaces vectoriels
repesentent au mieux des visages, mais sontegalement capables depesenter
des donrees qui n'ont riena voir avec des visages.

Il est possible de restreindre la taille de I'espace de recherehen imposant
certaines contraintes, notamment en supposant que les donrees de lbase
d'apprentissage forment une ellipsade. Cependant cette mocklisation n'est
pas su sante si la base d'apprentissage repesente des variations ddierents
types (identies, expressions, poses, types declairage). Unanoctlisation plus
ne consisteraita consicerer les donrees d'apprentissage commefaisant par-
tie de plusieurs classes distinctes (par un algorithme de segmenian type
k moyennes) ou bien encore commeetant cecrites par un nelanges de gau
siennes. Un telle mocklisation permettrait de mieux coller aux donees. Le
probeme classique du compromis biais-variance se posant cependandirkque
I'on chercheraita repesenter un visage n'appartenant pasa la base d'appren-
tissage. Un tel espace de recherche peut &tre vu comme etant la cornmai-
son de plusieurs espaces de plus petite taille, pluslocaux . Si l'algorithme
d'adaptation d'AAM n'est utilie,a un instant donre, que sur un de s espaces
locaux, avec une base de ceformations de forme et de texture speguea ce
sous-espace, la rigidie du mocele serait plus grande et sa propeiona tomber
dans des minima locaux plus faible,a supposer que I'on dispose die stratgie
e cace de basculement d'un espace locala l'autre (en utilisant une distance
de Mahalanobis a chacun des sous-espaces par exemple). Et si le temge
convergence n'est pas un probeme, rien n'empéche d'utilisedes techniques
d'optimisation qui tendent vers un optimum global (des nethodes stochas-
tiques notamment, telle que le recuit simuk [Kirkpatrick 83] par exemple).

Une telle approche permettrait d'utiliser une base d'apprentisage de taille
arbitraire sans perturber les performances des algorithmes d'adaptadin d'AAM.
Ainsi le probeme de gereralisationa un visage inconnu pourrait € tre aborce.

Evaluation du moale lireaire

Le mockle lireaire d'extraction des intensies d'activation d' expression,
pesent en 6.1 aetevalle indirectement par le esult at de la nethode d'ano-
nymisation par projection. Il reriterait cependant d'étreeval e plus en cetails.

Le probkeme vient du fait qu'il est di cile d'obtenir une \erit e terrain, don-
nanta chaque instant l'intensie d'activation de chaque deformat ion unitaire.

Levaluation peut reanmoins étre faite avec une application d'animation
faciale. En e et, en supposant un moctle 3D photo-ealiste, ceformable en
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expressions,a notre disposition, il est possible alors de geregr des images qui
servironta la ¢ nition du mockle lireaire des intensie s d'activation : il s'agi-
rait de l'image du moctle 3D en expression neutre, et des images du naele
3D synttetiees au pic de chacune des deformations unitaires. Lesnoceles de
forme 2D sur chacune des images seraient obtenus directement par uneop
jection 2D des coordonrees 3D du mockle de visage, ainsi aucune erreme
serait introduite par une annotation manuelle. Ce protocole permettrait alors
de tester I'e cacie du moctle lireaire. Reste cependanta supposer gue les
images du moctle 3D sont su samment photo-ealistes pour que les esultats
puissent étre extrapoksa une image eelle.

Evaluations qualitatives

Les dierentes techniques pesentes dans cette ttese { suivi des defor-
mations faciales, description des expressions et anonymisation { miteraient
d'etreevallees de manere qualitative.

En e et, le contexte particulier detude (la langue des signes frarcaise) est
un contexte langagier. Il est donc possible d'associera une squee viceo une
mesure d'intelligibilie par un panel d'usagers de la langue, la nalie etant
que le message initial ne soit pas cegrace.

Levaluation peut étre mereea plusieurs niveaux dans la cha™e de traite-
ment :

{ en amont, apes application de l'algorithme de suivi des deformations

faciales. Dans ce cas, le test peut s'e ectuer sur des viceos syldtiees
a partir de ce qui est extrait par l'algorithme de suivi. En particul ier,
il serait ineressant de savoir si les quences qui ne peuvérpas &tre
reconstruites (quand l'algorithme n'a plus assez de donrees ablegpour
suivre les expressions car les occultations deviennent trop forsg ne ce-
gradent pas la compehension globale du message;

{ en aval, apes traitement par anonymisation. Il s'agit dans ce cas de

tester l'intelligibilie du discours sur un identie anonymi  se.

Outre le fait que cetteevaluation demande une somme importante de don
rees, se posent les probemes de conception du protocole exmriental et de
k nition de la mesure de compehension, qui nous semble étredes probemes
de recherche du domaine de la linguistique.

Applicationa ktude de la langue des signes

La langue des signesetant une langue sans formeecrite propre, le moge
de communication priviege est I'enregistrement viceo. Ce m edium est ainsi
naturellement I'objet etudée lorsque I'on s'ineresse au fonc tionnement de la
langue des signes. Dans ce contexte, l'analyse est gereralement ectwee par
une description la plus compkte possible de chaque image de I'eagistrement
viceo.
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Fig. 7.1 { Editeur en partition utilise pour I'annotation de squences vid eo
[Bra ort 04].

Concernant la description des expressions faciales, comme nous ks
remarge peedemment (voir en 2.2.3, page 26), la tache est gereralement
peu aboutie. Ceci est sans doute d0 au manque de formalismes simples d
description des expressions faciales. C'est pourquoi une analyse is&® par
ordinateur permettrait une description plus compekte.

L'analyse de la langue des signes passe fequemment par l'annotation d'u
corpus d'enregistrement viceo de productions sigrees. Bien ge les annotations
puissent se faire de manere lireaire en utilisant un formalismetel qu'HamNo-
Sys, il existe une autre approche qui consistea decouper leude en plusieurs
paranetres et noter de manere temporelle levolution de chacun des para-
nmetres. La granularie de cecoupage est laisee librea l'operat eur et on trouve
gereralement un cecoupage selon les dierents paranetres de d nition d'un
signe (emplacement, con guration de la main dominante, de la main domee,
expression faciale, etc.). Des outils informatiques ontet developpes pour per-
mettre l'annotation dans ce formalisme, appek en partition  (voir la gure
7.1).

Dans ce formalisme detude, la description des expressions pouait corres-
pondrea un chronogramme dévolution de chacune des deformations facales
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unitaires, obtenu par I'application d'un algorithme d'adaptation d'AAM et
d'un algorithme d'extraction des intensies d'activation musculai re.

Applicationa I'animation faciale

La methode d'extraction de l'intensie des activations musculai res pesen-
te en 6.1 (page 89) peut étre appligiee pour l'animation du visage d'un
personnage virtuel 3D. En e et, une nethode populaire d'animation faciale
consiste a utiliser des techniques de morphage 3D3D morphing) : linfo-
graphiste & nit une expressiona son pic d'intensie par cep lacement d'un
ensemble de sommets du moctle 3D de base (neutre en expression)asso-
cie un paranetre de contréle (typiqguement entre 0 et 1)a chaque &pression,
permettant ainsi, par interpolation lireaire des coordonrees 3D, d'obtenir une
expressiona dierentes intensies. Cette technique est gereralement petee
pour I'animation deseements mous du corps tels que le visage, la peau et
les vétements, au lieu d'une animation par ¢ nition d'une cha“ne articulaire
telle qu'utilisee pour I'animation du squelette.

Un tel formalisme est en lien direct avec le formalisme de descrign pe-
sent pe@demment. En e et, la description des expressions consistea renvoyer
une intensie d'activation entre la valeur neutre et une deform ationa son pic
d'intensie. Ainsi, il semble naturel d'envisager une application d'animation
facialea partir d'une description des expressions obtenuea parir d'une video.

Ainsi, les expressions retenues pour l'analyse doivent avoir leugquivalent
¢t ni par le mockle 3D. Si l'on souhaite decrire des expressionscommeetant la
combinaison deN deformations faciales unitaires, I'algorithme d'extraction des
intensies d'activation doit &treevalle avec une base d'appre ntissage contenant
lesN ceformations unitaires. De mé&éme, une bibliotreque desN deformations
du mockle 3D doit exister.

Les intensies extraites de la vicko peuvent alors étre appliqees direc-
tement comme etant les paranetres d'interpolation de chaque paranetre de
morphing du mockle 3D.

Syseme d'analyse de la LSF

Les nethodes pesentes dans cette these, bien qu'appligaes au contexte
de la langue des signes etetendues pour la cetection automatique dccul-
tations, ne sont pas speci quesa ce contexte. Elles ne cependat que de la
base d'apprentissage utiliee. Elles peuvent en particulier &e appliqlees a
des contextes detudes plus contraints que celui de la langue designes.

De plus, l'ajout de connaissances speci ques au contexte de la langudes
signes permettrait une arrelioration de I'e cacie ou de la robustes se.

Par exemple, le criere de divergence, pesent en 4.1 pourra prendre en
compte une information sur les deformations maximales du visage humainpu
sur les combinaisons impossibles pour aneliorer la dcetection.
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En liant le syseme d'extraction des deformations facialesa un syseme
de suivi du corps et des mains, il serait possible de savoir si le dge est
partiellement occule ou non (sans avoir besoin de savoira quel edroit en
particulier) et de choisir entre une version classique ou robustedl'algorithme.

Le syseme d'extraction pourrait ainsi étre corcu pour basculer entre plu-
sieurs versionsa e cacie, robustesse et pecision diere ntes (le project-out et
le simultare par exemple) en fonction de la demande, en le supposanhclu
dans un syseme ai une analyse linguistique serait meree.

Applications ineractives

Il nous semble en n, que l'implantation logicielle des nmethodes aune conse-
quence sur le ceveloppement de futures aneliorations ou applicatns. Une
implantation permettant une application de suivi proche du temps reel, avec
un peripterique de capture viceo type webcam permettrait de tester a la
voke de nombreuses con gurations limites.

Ceci recessite reanmoins de \erier que les dierentes approximations
faites pour obtenir un algorithme eecutable en temps eel resternt valables
dans notre cas. En particulier, la prise en compte des occultationsapose sur
une variante robuste de l'algorithme d'adaptation d'AAM (simultare pond ee)
qui ponckre I'in uence de chacun des pixels de l'image d'erreur L'introduc-
tion de cette carte des occultations recessite une mise a jour dda matrice
hessiennea chaque ieration (voir A.1 page 135).

La misea jour sysematique doit &treeviee an de tendre ver s une ee-
cution en temps-eel. Il est possible, par exemple, de consider la carte des
occultations Q(x) commeetant une constante en chacun des triangles du mo-
ctle de forme (voir [Baker 03b] section 4.4.2), acekrant ainsi la misa jour
de la matrice H.
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Annexe A

Cetails de calculs

A.1 Derivations

Nous cetaillons ici la cerivation de la fonction d'erreur de l'algorit hme
simultare poncee, pesente au chapitre 5.

La fonctiona minimiser est :

Q(X)E(x)?

avec : " o #
E(Xx)= to(x)+  piti(x) 1 (W(x;p®%)
i=1
Il s'agit alors de minimiser ierativement (voir [Baker 03a] en 3.1) :
" o BN
Q(X) to(W(x; PN+  (pPi+ POL(W(X; Pp%)  [(W(x;p®))

X i=1

En e ectuant un ceveloppement de Taylor du premier ordre de W (x; p*%)
enW(x;0),ona:

X " X X @ X %
Q(x) to(x)+ piti(x) T(W(x;p))+(r to+ it @° pS+ piti(x)
X i=1 i=1 i=1
(A1)
En notant :
" #
G(x)= (rt +>(n rt)@ pun(rot +xn rt) t(x)"'"t (x)
0 - pl @ ’ 0 - p @S’ 1 yees I m

Lequation A.1 devient :

QX) E(X) G p% pl°

135
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En cerivant, on obtient :

X
2 Q(X)G'(x) E(x) G(X)I p%5 p']

X

Et en posant cette dernereequationegalea 0, on trouve :
X
[ p% PI=H ' Q()G'(X)E(X)

avec X
H= QX)GT(X)G(X)

A.2 Analyse de Procrustes

L'analyse globale de Procrustes consistea aligner un ensemble de formes
2D. L'alignement consiste a trouver pour chaqgue forme une translation, e
mise a lechelle et un angle de rotation qui minimisent la dier ence avec les
autres (somme des distances pointa point).

Il s'agit d'un algorithme ieratif du type :

1. Choisir une forme comme l'estimation actuelle de la moyenne,

2. Aligner toutes les autres formesa I'estimation actuelle de la moyene,

3. Calculer la nouvelle forme moyenne,

4. lerer en 2 si la moyenne n'est pas stabiliee

Pour l'alignement local d'une forme a (de coordonrees al; aiy))a une
autre forme b (de coordonrees p}; by)), on cherche les paranetres de transla-

tions (ty;ty), de rotation et de misea lechelle s. Ces paranetres sont obtenus
par la proedure suivante (voir [Cootes 04]) :

P
On suppose la formea centeea l'origine (i.e., ;a,= ;a, =0).
On obtient donc les paranetres de la translation par :
1 X
ty = o b}
[
1 X
ty = o by

On calcule ensuite :
= (a'b)5aj?
xo

= (aby, ayb))=aj?
i
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On obtient alors :

= atan —

A noter qu'une autre formulation, utilisant une decompaosition en valeurs
singuleres (SVD) pour le calcul du parametre de rotation existe (voira ce
propos [Akca 03]).

A.3 Analyse de texture

Chaque forme peut etre vue comme un maillage de triangles, en utilisan
une triangulation de Delaunay sur la forme de egrence.

On consicere que la transformation geornretrique d'une forme vers la forme
de eErence peut étre ¢k nie par une transformation a ne en ch acun des tri-
angles. Le probeme est alors le remplissage des pixels de la forme dénence,
sachant que I'image aura subi une transformation a ne en chaque triangle.

Le repere de la forme de ekrence est choisi en speciant le nombre de
pixelsa retenir pour la ce nition d'une texture. On ce nit  par exemple une
texture sur l'image T(x) de taille 64 64.

L'algorithme de remplissage est le suivant :

Soit une formes sur une imagel (x).
Soit s = s+ SpS.
Pour chaque pixely de T(y) Faire
t triangle _-map(y)
[; 1 Dbarycentric_coord(y;t; so)
[wo;wi;wp]  vertex_coord(t; s)
X W+ (wpr W)+ (w2 Wo)
T(y) 1(x)
Fin Pour
La fonction triangle _map renvoie le nunero de triangle du maillage corres-
pondanta la coordonree passe en paranetre. Les coordonrees sontxgrinmees
dans le repere deT(x). Cette carte de correspondance peut étre pe-calcuke,
puisque le remplissage de texture se fait toujours vers des coord@as >ees.

La fonction vertex_coord(t; s) renvoie les coordonrees des trois sommets
du triangle t de la formes.

La fonction barycentric_coord(y; t; s) calcule les coordonrees barycentriques
du point y dans le trianglet de la formes. Ces coordonrees sont invariantes
aux transformations a nes, ce qui permet de calculer la transformee a ne de
chaque pixel d'un triangle en reportant les coordonrees barycentiues dans
le triangle modie. Si ( vo; v1; V2) repesentent les coordonrees des sommets du
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Fig. A.1 { Projection de la texture du visage sur la forme de e&rence.

V2

Vo

Vi

Fig. A.2 { Coordonrees barycentriques (; ) du point x dans le triangle & ni
par les sommetsvy, vy et v

triangle t de la forme sg, la formule de calcul des coordonrees barycentriques
et est:

) _ v (vt x vy
(x) v v§) (v V) y v
Soit :
= & VS V) (v (v V) A2)

v vz o) (o ve(v vo)

et
(v v)HOVF v (x vV V) (A.3)
v VIV V) (v V)] W) '

(x) =

Ces coordonrees barycentriques sont ensuite reporees sur laofme s, pro-
portionnellement aux coordonrees de chacun des trianglesw; wy; wy).
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Une fois la texture de tous les visages de la base d'apprentissage cateul
par projection sur la forme moyenne, il est possible d'en faire unanalyse sta-
tistigue. De manere analoguea l'analyse statistique de forme, on e ectue une
analyse en composantes principales sur I'ensemble des texturesftoriees).

Cependant, un probeme peut se poser lors du calcul des vecteursg@pres
de la matrice de covariance. En e et, celle-ci est de tailleM M a1 M estle
nombre de pixels de l'image de ekrenceT (x). Ce nombre est gereralement
elewe et peut amenera des calculs tes colteux, voire impossibles avec les
capacies actuelles.

Pour renediera ce probeme, on proedea l'analyse statistiq ue avec une
version modiee de I'analyse en composantes principales [Turk 91]. @tte ne-
thode est valable lorsque la dimension des donrees est plus impamte que le
nombre dechantillons dans lI'ensemble d'apprentissage.

En reprenant les notations utilies pour I'analyse de forme, on a, de @&a-
nere gererale, si v est vecteur propre de la matriceB "B, assocea la valeur
propre , alors

B'Bv=v
Et donc, en multiplianta gauche par B :
BBTBv = Bv

Ce qui indique que le vecteurBv est vecteur propre de la matriceBB T.

Ainsi, la preméreetape du calcul consistea calculer les veckeurs propres de
la matrice BTB qui est de dimension bien plus faible queBB 7. Les vecteurs
propres de la matrice de covarianceC = BB T seront obtenus en multipliant
les vecteurs propres deB B par B.
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Annexe B

Prise en compte des rotations
hors-plan

Les AAM sont ke nis par des mockles de formea deux dimensions. |l est
reanmoins possible de construire un mockle de forme qui prennerecompte
les ceformations dues aux rotations hors-plan d'un visage, qui seront al®s
consiceees comme pouvant étre expliqiees par une combinaisoniteaire de
ceformations 2D.

Le pouvoir de repesentation du moctle est cependant encore une fsia
distinguer de la di cule de l'algorithme d'adaptationa converger. Bien que
les deformations 3D puissent étre expliquees par la statistigue de forme, les
vecteurs de ceformation assoces n'ont gereralement que peu e sens. Au-
trement dit, les vecteurs de deformations qui permettent d'expliquer les ro-
tations hors-plan (qui doivent &tre au minimum au nombre de six d'apres
[Xiao 04]) gererent de nombreuses con gurations non-ealistes. Il est possible
de contraindre levolution des paranetres de forme pour qu'ils correspondenta
des mouvements 3D kealistes [Xiao 04], mais il est recessaire de disper dans
ce cas d'un mockle 3D du visage et de ses deformations.

De plus, les rotations hors-plan importantes gererent des images o une
partie du visage est cactee (par auto-occultation). Il est donc recesaire d'uti-
liser une variante robuste de l'algorithme (comme pesene dans lechapitre
suivant). Dans ce cas, une carte de con ance priori peut etre utilie, calcu-
bea partir d'une mesure d'orientation des triangles du moctle de forme (lors
d'une forte rotation hors-plan, les triangles sont retourres ).

Pour que les mockles de forme et de texture soient capables de prére en
compte des expressions a clees sur un visage en rotation hors-plan, ldase
d'apprentissage doit étre tes importante. En e et,a la dier ence d'un mockle
3D a la pose peut etre exprimree independamment des expres®ns (ou de
l'identie), ces deux dimensions sont corekes dans le cas denockles 2D.
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B.1 Extraction de la pose 3D

Les rotations hors-plan d'un visage ne peuvent pas étre prises en congt
par un mocktle lireaire, comme celui utili® pour les deformati ons faciales.
Autrement dit, la forme d'un visage tourrea 30 deges ne peut pas étre cecrite
comme la forme neutrea laquelle est additionree la moite de la &formation
faisant passer de Oa 60 deges.

Bien qu'un mockle deformable 2D soit capable de suivre les rotationshors-
plan du crane (en retenant su samment de vecteurs de deformations 2D et
en supposant que ce grand nombre de vecteurs n'a ecte pas la performaac
de l'algorithme d'adaptation), l'information de pose 3D (angles de rotations)
et de profondeur n'est pas accessible directement.

L'estimation de la pose 3D peut se faire en deuxetapes : I'estimation d la
forme 3D d'un mockle rigide de visagea partir d'un ensemble de coodonrees
2D puis l'estimation de la pose du mockle sur une nouvelle image.

Pour estimer la forme 3D d'un visage, il est possible d'utiliser degech-
niques destructure from motion. En particulier, en supposant un mockele de
caneraa perspective faible, c'esta dire que les coordonres 3D d'un objet
(x;y;z) sont projetes dans le plan image par :

y 3
x0 q0o0
= -+ Y4y 5
z
al g est le facteur dechelle etR(; ; ) la matrice des rotations 3D de taille

2 3. Les vecteurs de translations n‘apparaissent pas ici et on supposera gu
les objets ontet centes.

De méme siszp est une matrice 3 v de v points 3D et syp une matrice
de v points 2D, alors :

S2p = QRs3p

avecQ la matrice diagonale des facteurs déechelle.

Si lI'on dispose des coordonrees d'un objessp projee en 2D (en n'ayant
subi que des rotations et un changement dechelle) sur un ensemél de F
images dierentes, alors :

1 3 2 3
S5p QlRl
Ml:? : E::? : E%D
SgD QrRE
et on pose : 3
QiR1
M=2
QrRE
et:
B = S3p

avecW 2R VM 2R¥* 3gtB2R3V
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B.1.1 Reconstruction 3D

La matrice B peut alors étre calcuke par une SVD en retenant les trois co-
lonnes assocees aux trois plus fortes valeurs singuleres (dails dans [Tomasi 92]).
Cette cecomposition permet décrire :

w=uv T
On identi e alors (par exemple) :

p_
M =
B = "y

|
C

La factorisation par SVD n'est pas unique et on cetermine M et B a une
transformation lireaire pes, moctlie par une matrice G 2 R3 3,

MB = (NG )G 'B)

La matrice G peut &tre cetermiree en remarquant que la matrice M est
constittee de matrices Q;R;, orthogonales et dont chaque ligne a la méme
norme. Un ensemble de contraintes peut donc étre explicie suMM T, ce qui
permet de calculer les coe cients de la matriceG (voir [Poelman 93] pour les
cktails).

Les matrices de rotation R, contenues dans la matriceM peuvent étre
cetermireesa une rotation pes. Il est alors possible d'imposer que la premere
image de la ®quence repesente I'objet 3D sans rotation et sans misdéchelle.

Une dernere ambigwe subsiste reanmoins sur le signe de la forme 3D.
Ceci vient du fait que, par construction, il est impossible de di erencier les
deux con gurations.

Cette nethode peut étre appligiee sur un ensemble de pointsrigides du
mockle de visage et ainsi ceterminer leurs coordonrees 3D. Ellea I'avantage,
via l'utilisation de la SVD, d'&tre robuste a I'impecision qu i pourrait étre
introduite dans la cetermination des coordonrees 2D sur chaque inage, ce qui
est typiguement le cas avec l'utilisation d'AAM.

La technique est utilisable quand la matrice W est au moins de rang 3.
Ce qui implique de retenir au moins 3 formes avec des rotations digentes,
hypotlese touta fait ealiste.

B.1.2 Redressement du moctle

L'information sur la pose 3D du moctle permet de redresser , c'esta
dire, transformer le mockle pour I'observer de face. Cependant, € redresse-
ment ne peut s'e ectuer que sur les points rigides du visage utites pour la
reconstruction 3D. Les autres points non-rigides ne peuvent pas étreedresses
directement.
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Dans ce cas, l'utilisation de techniques de determination de la stucture
3Da partir du mouvement consicee commeeventuellement non-r igide (non-
rigid structure from motion ) permet d'estimer les coordonrees 3D de chacun
des points du mockle a chaque instant, en supposant un nombre su sant
d'images [Xiao 06].

Le principe de l'algorithme est le méme que dans le cas rigide : conerér
une matrice des observationdV regroupant I'ensemble des coordonrees 2D et
la decomposer en une matrice du mouvemenM et une matrice de formeB. Le
principe estetendu ici en consicerant une matrice B qui contient une forme 3D
moyenne et un ensemble de vecteurs de deformations 3D. Pour assur&inicie
de la cecomposition, on ajoute aux contraintes netriqgues sur les matices de
rotation, des contraintes sur l'orthogonalie des vecteurs de deformations 3D.
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