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Avant-propos

Le pr�esent document constitue le m�emoire de la th�ese � Mod�elisation et
suivi des d�eformations faciales - Applications �a la description desexpressions
du visage dans le contexte de la langue des signes� , �nanc�ee dans le cadre
d'une Convention Industrielle de Formation par la Recherche num�ero 639/2003
pass�ee entre la soci�et�e WebSourd et l'universit�e Paul Sabatier du 1 er mars
2004 au 31 mars 2007.





R�esum�e

Le visage joue un rôle pr�epond�erant en langue des signes, notamment par le
sens port�e par ses expressions. Peu d'�etudes existent sur lesexpressions faciales
en langue des signes ; cela est dû au manque d'outil de description. Dans cette
th�ese, il s'agit de d�evelopper des m�ethodes permettant la description la plus
pr�ecise et exhaustive possible des di��erents mouvements faciaux observables
au cours d'une s�equence vid�eo de langue des signes.

Le formalisme des mod�eles �a apparence active (Active Appearance Models
- AAM) est utilis�e ici pour mod�eliser le visage en termes de d�eplacements
d'un certain nombre de points d'int�erêt et en termes de variations de texture.
Quand il est associ�e �a une m�ethode d'optimisation, ce formalisme permet de
trouver les coordonn�ees des points d'int�erêt sur un visage. Nous utilisons ici
une m�ethode d'optimisation dite � �a composition inverse � , qui permet une
impl�ementation e�cace et l'obtention de r�esultats pr�ecis.

Dans le contexte de la langue des signes, les rotations hors-plan et les oc-
cultations manuelles sont fr�equentes. Il est donc n�ecessaire ded�evelopper des
m�ethodes robustes �a ces conditions. Il existe pour cela une variante robuste
des m�ethodes d'optimisation d'AAM qui permet de consid�erer une image d'en-
tr�ee �eventuellement bruit�ee. Nous avons �etendu cette varian te de fa�con �a ce
que la d�etection des occultations puisse se faire de mani�ere automatique, en
supposant connu le comportement de l'algorithme dans le cas non-occult�e. Le
r�esultat de l'algorithme est alors constitu�e des coordonn�ees 2D de chacun des
points d'int�erêt du mod�ele en chaque image d'une s�equence vid�eo, associ�ees
�eventuellement �a un score de con�ance. Ces donn�ees brutes peuvent ensuite
être exploit�ees dans plusieurs applications.

Nous proposons ainsi comme premi�ere application de d�ecrire une s�equence
vid�eo expressive en chaque instant par une combinaison de d�eformations uni-
taires activ�ees �a des intensit�es di��erentes. Une autre appli cation originale
consiste �a traiter une vid�eo de mani�ere �a empêcher l'ident i�cation d'un vi-
sage sans perturber la reconnaissance de ses expressions.
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Abstract

The face, and particularly the meaning of its expressions, plays an impor-
tant role in sign languages. A few studies on facial expressions in sign language
exist. This is due to the lack of description tools. In this thesis, we develop
methods that allow accurate and comprehensive description of the di�erent
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 texture 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\inverse
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 needed. 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, with
the assumption that the algorithm behavior in the unoccluded case is known.

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

We thus propose to describe an expressive video sequence, at each frame,
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 pla�cons dans le contexte de l'analyse vid�eo des expressionsfa-
ciales en langue des signes fran�caise (LSF). Il s'agit de d�evelopper des outils
permettant la description de la langue des signes observ�ee par un syst�eme vi-
d�eo mono-vision. En particulier, nous nous int�eressons aux mod�eles, m�ethodes
et outils logiciels permettant la description la plus exhaustive des mouvements
faciaux observ�es sur une vid�eo.

1.1 Langue des signes fran�caise

La langue des signes (LS) est la langue naturelle des sourds. C'est une
langue visuo-gestuelle : elle utilise le canal visuel en entr�ee etle canal gestuel
en sortie. Le terme gestuel doit être compris au sens large : la production d'un
message fait intervenir de mani�ere pr�epond�erante les deux mains, le visage et
le haut du corps (buste et �epaules).

Bien qu'encore objet de nombreuses recherches, notamment par des lin-
guistes, le fonctionnement de la langue des signes commence �a êtrebien connu.
La grammaire des langues des signes est principalement spatiale : un espace
virtuel plac�e devant le signeur (et partag�e avec son ou ses interlocuteurs) per-
met de mettre en relation plusieurs objets linguistiques. Tout au long du dis-
cours, cet espace, appel�eespace de signation, peut être successivement rempli
de nouveaux �el�ements, localement r�ef�erenc�e, pertinis�e , d�e-r�ef�erenc�e, ou vid�e.

Les �el�ements lexicaux peuvent être plac�es dans l'espace de signation suivant
une logique temporelle (sur l'axe sagittal pour un rep�ere temporel relatif au
temps de l'�enonciation et sur l'axe lat�eral pour un rep�ere tempore l absolu),
suivant une organisation re
�etant la spatialit�e du signi��e ou encore s uivant
une organisation visant au confort gestuel du signeur.

Ces di��erents �el�ements peuvent être li�es par une action (l 'un actif, l'autre
passif), ou bien comme quali�catif l'un de l'autre (�equivalent de l 'adjectif).

Les modes de fonctionnement de la grammaire spatiale semblent être en
grande partie partag�es par les di��erentes langues des signes �a travers le monde
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18 Chapitre 1. Introduction

(�a l'exception de certains �el�ements culturels comme par exemple le sens des
axes temporels). A l'inverse, cette grammaire particuli�ere est di�cilement com-
parable �a celle des langues vocales, bien qu'on puisse voir �egalement certains
�el�ements non-verbaux peu formalis�es entrer en jeu dans les langues vocales
(placement de concept dans l'espace puis r�ef�erencements ult�erieurs).

Les �el�ements lexicaux de la langue eux, sont beaucoup plus d�ependant de
la culture et varient donc d'une langue des signes �a l'autre ; ils sont compo-
s�es d'objets appel�es commun�ement � signes� . Ils sont d�e�nis par l'emplace-
ment, la con�guration, l'orientation et le mouvement des mains ainsi que par
une expression faciale. Certains signes peuvent être l�eg�erement modi��es par
l'exag�eration de leurs param�etres (vitesse, ampleur) et en particulier par la
modi�cation de l'expression faciale.

La description de formes ou d'aspects s'e�ectue par un signe re
�etant de
mani�ere g�en�erique la forme de l'objet (ou bien de ses contours) et par une
expression particuli�ere (ainsi le gon
ement des joues correspond g�en�eralement
�a quelque chose d'important, de gros et la succion des joues �a quelque chose
de �n, maigre).

D'un point de vue grammatical, la plupart des modes du discours (asserta-
tif, dubitatif, capacitif, interrogatif, n�egatif, etc.) sont d�e�n is par une expres-
sion faciale. L'expression faciale joue donc plusieurs rôles : composantlexical,
�el�ement syntaxique, modalit�e ou valeur emphatique.

Le regard joue aussi un rôle pr�epond�erant puisqu'il permet la construction
logique de la phrase par le r�ef�erencement �a l'espace de signation et le change-
ment de contexte entre l'�enonciation � standard � o�u le regard est port�e sur
l'interlocuteur et les transferts personnels, o�u le locuteur prend le rôle d'un
personnage, voire d'un objet.

Observ�e depuis une cam�era �xe, le visage du locuteur peut être tr�es fr�e-
quemment en rotation parce que le regard est port�e sur une zone particuli�ere
de l'espace de signation ou bien parce qu'un personnage est jou�e. Les transferts
peuvent amener le haut du corps tout entier �a se mouvoir.

L'utilisation de l'espace de signation peut de même entrâ�ner desplace-
ments de signes qui occultent en partie le visage du signeur. Le visagepeut
être occult�e partiellement si un signe doit se faire pr�es du visage ou bien encore
quand le visage est en rotation hors-plan.

En�n la langue des signes n'a pas de forme �ecrite propre, son analyse
s'approche de l'analyse des langues orales dans le sens o�u l'on doit traiter
toutes les caract�eristiques propres �a l'identit�e de la personne qui signe : la
vitesse �a laquelle elle signe, l'expressivit�e du visage et du corps, l'intensit�e de
ses signes, etc. Ceci peut être consid�er�e comme l'�equivalent de la prosodie des
langues vocales, c'est-�a-dire les e�ets (sonores) annexes de la langue, dont le
non-respect ne modi�e pas fortement la compr�ehension d'un �enonc�e.
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1.2 Probl�ematique

La probl�ematique de cette th�ese est l'�etude des m�ethodes permettant le
d�eveloppement d'outils logiciels de description des mouvementsfaciaux obser-
v�es sur une vid�eo de langue des signes. Ceci implique une mod�elisation des
expressions, sa repr�esentation informatique et le d�eveloppement de m�ethodes
d'extraction des caract�eristiques de cette description.

Les mouvements faciaux sont les mouvements musculaires possibles d'un
visage, ils comprennent les rotations du crâne.

Il s'agit de fournir automatiquement une description pr�ecise et exhaustive
des mouvements faciaux observ�es lors d'une vid�eo de langue des signes dans
le but :

{ d'aider �a l'analyse linguistique de s�equences vid�eos de languedes signes,
{ de permettre certains traitements automatiques de l'image du visage

(r�ealit�e augment�ee, modi�cation de l'apparence, anonymisation),
{ de reconnâ�tre les expressions dans le but d'une aide �a la traduction,
La s�equence vid�eo repr�esente une production sign�ee d'une seule personne,

�lm�ee dans des conditions d'�eclairage qui n'�evoluent pas au cours du temps.
On suppose que le visage du locuteur est d�ej�a en partie connu du sys-

t�eme, ce qui implique qu'un travail (manuel dans notre cas) de calibrage soit
e�ectu�e au pr�ealable. Le but est que ce travail manuel demand�e sur la phase
de calibrage du syst�eme soit minimal et peu contraignant et que le syst�eme
soit capable par la suite de suivre avec pr�ecision les d�eformationsfaciales. La
langue des signes posant un contexte di�cile d'analyse (pr�esence derotations
hors-plan et d'occultations par les mains), le syst�eme doit être robuste. En par-
ticulier, en cas d'�echec de l'analyse, le syst�eme devra êtrecapable de d�etecter
cette erreur, de proposer une strat�egie de reprise et d'en informer l'utilisateur.

Nous d�etaillons dans le chapitre suivant un �etat de l'art relatif �a l' analyse du
visage en g�en�eral et �a la description des expressions en particulier, en d�ecrivant
les formalismes utilis�es pour la description manuelle et informatique ainsi que
quelques techniques d'analyse automatique pr�esentes dans la litt�erature. Nous
d�etaillerons en particulier l'approche bas�ee sur les mod�eles d�eformables qui
nous semble bien adapt�ee �a notre probl�ematique.

Dans le chapitre 3, nous d�etaillons la mise en �uvre d'un des algorithmes
utilisant des mod�eles �a apparence active : l'algorithme �a composition inverse.
Celui-ci sera �evalu�e dans le chapitre 4.

Dans le chapitre 5 nous pr�esentons une am�elioration d'un des algorithme
d'adaptation de mod�ele �a apparence active permettant de prendre encompte
les occultations manuelles, qui sont fr�equentes en langue des signes. Ce chapitre
pr�esente aussi une strat�egie de suivi de d�eformations sur une s�equence vid�eo.

En�n, dans le chapitre 6 est pr�esent�ee la mani�ere dont les r�esultats de
l'algorithme de suivi peuvent être exploit�es pour la description des expressions.
Certaines applications, telles que l'anonymisation, sp�eci�que au contexte de la
langue des signes, sont pr�esent�ees.
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Chapitre 2

�Etat de l'art

L'analyse du visage est une discipline en plein essor dans la communaut�e
du traitement d'images et de la vision par ordinateur. Nous d�e�nissons ici dans
un premier temps les di��erentes probl�ematiques existantes faisant partie du
domaine g�en�eral de l'analyse du visage en donnant, dans la mesure du possible,
les r�ef�erences bibliographiques importantes pour chaque probl�ematique.

Dans un deuxi�eme temps, nous nous focalisons sur la description des ex-
pressions en pr�esentant di��erents formalismes qui ont �et�e ut ilis�es dans la lit-
t�erature.

Nous pr�esentons di��erentes m�ethodes d'analyse du visage et plussp�eci-
�quement des expressions en les classant soit dans les approches dites � glo-
bales� , sans segmentation soit dans les approches avec segmentation pr�ealable.

En�n, nous pr�esentons un tour d'horizon des m�ethodes d'analyse bas�ees
sur le formalisme des mod�eles d�eformables.

2.1 Tâches de l'analyse du visage

L'analyse du visage est une discipline dont les premiers travaux sontli�es �a
l'essor de l'Intelligence Arti�cielle, discipline phare de l'i nformatique des an-
n�ees 1960. En e�et, les premiers travaux sur l'analyse automatique du visage
remontent aux travaux de Sakai, Nagao et Fujibayashi [Sakai 69] qui proposent
un syst�eme permettant de d�etecter l'existence ou l'absence d'un visage dans
une image. Suivent les travaux de Kelly [Kelly 70] qui, �a partir de t rois images
de chaque individu (une image du corps, une image de l'arri�ere-plan et une
image du visage), propose une extraction des contours de la tête et une loca-
lisation des yeux, du nez et de la bouche. En 1973, Takeo Kanade pr�esenteun
syst�eme de reconnaissance automatique de visage, bas�e sur une seuleimage
[Kanade 73].

21



22 Chapitre 2. �Etat de l'art

2.1.1 D�etection de visage

La d�etection de visage consiste �a d�eterminer la pr�esence ou l'absence de
visages dans une image et en cas de pr�esence �a d�eterminer sa localisation.
C'est une tâche pr�eliminaire n�ecessaire �a la plupart des techniques d'analyse
du visage. Les techniques utilis�ees sont g�en�eralement issuesdu domaine de
la reconnaissance des formes. En e�et, le probl�eme peut être vu comme la
d�etection de caract�eristiques communes �a l'ensemble des visages humains : il
s'agit de comparer une image �a un mod�ele g�en�erique de visage et d'indiquer s'il
y a ou non ressemblance. Ces m�ethodes seront donc fortement conditionn�ees
par le choix e�ectu�e pour mod�eliser un visage.

La sortie d'un d�etecteur de visage indique le nombre de visages pr�esents
dans l'image. De plus, la plupart des d�etecteurs de visage actuels sont aussi
des localisateurs de visages : ils renvoient une localisation des visages d�etect�es
(une bô�te englobante par exemple).

Un �etat de l'art des m�ethodes de d�etection de visage peut être trouv�e dans
[Yang 02] et [Hjelmas 01]. Il est �a noter qu'une technique populaire, qui n'est
pas r�epertori�ee dans les articles pr�ec�edents, a �et�e d�eve lopp�ee depuis : il s'agit
de la m�ethode pr�esent�ee dans [Viola 04].

2.1.2 Reconnaissance de visage

La reconnaissance de visage consiste �a associer une identit�e �a un visage
apr�es l'avoir d�etect�e. On rencontre deux cas di��erents :

{ l'identi�cation o�u il s'agit de trouver dans une base de donn�ees de vi-
sages, le visage le plus ressemblant �a celui �etudi�e

{ l'authenti�cation o�u il s'agit de v�eri�er que le visage �etudi�e a bien l'iden-
tit�e qu'il pr�etend poss�eder.

Ces deux mani�eres de poser le probl�eme font intervenir des op�erateurs d'ana-
lyse tr�es di��erents.

Les syst�emes d'identi�cation de visages poss�edent une base de donn�ees
sur laquelle est e�ectu�ee un apprentissage. Cette base d�e�nit les di��erentes
identit�es connues du syst�eme. Une nouvelle image est pr�esent�ee au syst�eme et
le but est de d�ecider �a quelle identit�e connue appartient ce visage ou s'il ne
s'agit d'aucun des visages connus.

Les traitements d'un syst�eme d'identi�cation de visages peuvent être s�e-
par�es en deux �etages distincts : un premier pour trouver une repr�esentation
du visage qui permette de regrouper les visages de la même identit�e et de
discriminer les di��erentes identit�es (mod�elisation) et u n �etage pour trouver
la classe la plus vraisemblable, lors de la pr�esentation d'un nouveau visage
(reconnaissance).

Les principales di�cult�es d'un syst�eme de reconnaissance de visage sont
la robustesse aux changements d'expressions, de pose, d'illumination, ainsi
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qu'aux changements morphologiques dus �a l'âge et ceux dus �a la pr�esence
d'artefacts visuels comme des lunettes ou la barbe.

L'extraction des caract�eristiques peut consister en un ensemblede me-
sures discriminantes de l'identit�e : le visage est segment�e encomposantes (nez,
bouche, yeux, etc.) et certaines propri�et�es locales sont extraites. Une approche
plus r�ecente consid�ere le visage dans son ensemble ce qui �evitela prise de d�e-
cision sur la segmentation du visage en composantes �a consid�erer ; la d�ecision
est report�ee �a l'�etape de classi�cation.

Un �etat de l'art des techniques de reconnaissance de visage peut être trouv�e
dans [Zhao 00] et [Gross 01].

2.1.3 Reconnaissance d'�emotions

La reconnaissance d'�emotions consiste �a associer une �emotion �a uneimage
de visage. Le but est donc de d�eterminer, d'apr�es son visage, l'�etat�emotion-
nel interne de la personne. L'ensemble consid�er�e des �emotionsa�chables par
un visage est g�en�eralement de petite taille : il s'agit de l'ensemble des sept
�emotions universelles pr�esent�e par Ekman (voir en 2.2.1).

Il s'agit d'un probl�eme du même ordre que la reconnaissance de visage:
le visage en entr�ee doit être class�e parmi un ensemble �ni de classes repr�e-
sentant les �emotions. Cependant, ici les caract�eristiques extraites doivent être
ind�ependantes de l'identit�e (et de la pose, illumination, etc .)

Les techniques utilis�ees sont donc tr�es proches de celles utilis�ees pour la
reconnaissance de visage, seules vont être chang�ees les composantesfaciales �a
prendre en compte pour la repr�esentation d'un visage.

2.1.4 Description des mouvements faciaux

La description des mouvements faciaux consiste �a fournir une description
la plus �ne et pr�ecise possible des di��erents mouvements musculaires faciaux
observ�es sur une image ou au cours d'une s�equence vid�eo. Aucune interpr�eta-
tion du sens n'est associ�ee aux mouvements faciaux extraits : il s'agit d'une
description de bas niveau, pr�ealable �a d'autres �etudes (analyse linguistique,
synth�ese de visages, etc.)

Le but de la plupart des travaux a�rontant cette probl�ematique est de
remplacer la fastidieuse analyse manuelle des mouvements faciaux qui ne peut
se faire que par des experts analysant longuement chaque image. Ainsi, le
but est de fournir une description selon un formalisme jusqu'ici utilis�e par les
experts de la description des mouvements faciaux : FACS (voir en 2.2.2).

C'est un syst�eme de codi�cation des mouvements musculaires du visage qui
permet de renseigner sur l'activation et le degr�e d'activation d'un muscle du
visage uniquement �a partir d'observations visuelles du visage. Un tel syst�eme
n'a pas �et�e d�evelopp�e pour une analyse informatique. En particul ier, certaines
observations sont d�ecrites de mani�ere subjective. Cependant, il s'est par la
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suite impos�e comme un standardde facto de description des expressions et ce
même pour les informaticiens.

Les principales di�cult�es rencontr�ees sont le besoin d'une description qui
peut être tr�es complexe suivant l'application, ainsi que la robustesse aux chan-
gements d'identit�e, de pose et les di��erentes occultations qui peuvent interve-
nir.

Le travail pr�esent�e dans ce m�emoire se situe dans cette probl�ematique de
description automatique des mouvements faciaux. La section suivante traite
plus en d�etail les di��erents formalismes de description utili s�es dans la litt�era-
ture.

2.2 Formalismes de description des expressions

Nous pr�esentons dans cette section les di��erents formalismes de descrip-
tion des mouvements faciaux utilis�es soit pour l'analyse psychologique, soit
pour l'analyse (et en particulier la transcription) des langues des signes. Nous
pr�esentons de plus la mani�ere dont les mouvements faciaux peuvent être re-
pr�esent�es par ordinateur.

2.2.1 Historique

Au XIX e si�ecle, Guillaume Duchenne de Boulogne est le premier �a loca-
liser individuellement les di��erents muscles faciaux par activation �electrique.
Des �electrodes permettant l'activation des muscles ont �et�e implant�ees sur une
personne sou�rant de paralysie faciale. Il est un des premiers �a livrer �a la
communaut�e scienti�que un ensemble de photographies montrant l'activation
des di��erents muscles faciaux. Il montre ainsi que le sourire sinc�ere re
�etant
une �emotion positive est e�ectu�e via l'activation de muscles p�e ri-oculaires �a la
di��erence du sourire � pos�e � qui n'a�ecte que les muscles de la bouche. Ce
type de sourire est appel�e� sourire de Duchenne� en son honneur. Le muscle
orbicularis occuli activ�e lors d'un sourire sinc�ere ne peut, pour la plupart des
personnes, pas être activ�e volontairement.

En 1872, Charles Darwin, dans le cadre de sa th�eorie sur l'origine des
esp�eces, publieThe Expression of the Emotions in Man and Animals (voir
[Darwin 01] pour une traduction fran�caise) dans lequel il �emet la th�eorie de
l'universalit�e des �emotions chez l'homme et les animaux. Pour lui les � �etats
d'esprit � sont re
�et�es de la même fa�con chez tous les hommes et chez les
animaux. Les expressions du visage sont un des vecteurs des �emotions.

Ces travaux sont repris au XXe si�ecle, notamment par l'anthropologue
Ekman [Ekman 69] qui v�eri�e que l'expression de certaines �emotionsest uni-
versellement reconnue �a travers le monde. Les �emotions choisies�etaient la joie,
la peur, la surprise, la col�ere, la tristesse et le d�egoût.
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Fig. 2.1 { Photographies des exp�eriences d'activation �electrique des muscles
de Duchenne

2.2.2 FACS

Le syst�eme FACS (Facial Action Coding System) d�evelopp�e par Ekman et
Friesen [Ekman 78] est un syst�eme de description exhaustif des mouvements
faciaux. Il s'agit d'associer un code �a chaque activation musculaire du visage
qui peut être distingu�ee visuellement. Ces �el�ements atomiques sont appel�es
Action Units ou AU. Le manuel du codeur FACS contient ainsi la descrip-
tion visuelle des changements du visage lors de l'occurrence de chaque AU ou
chaque combinaison d'AUs. De plus, chaque AU peut être a�ch�ee avecune
amplitude di��erente. Les auteurs ont retenu un maximum de 5 amplit udes
pour chaque AU.

Une Action Unit ne correspond pas n�ecessairement �a un muscle facial isol�e.
En e�et, la structure musculaire du visage fait que l'activation d'u n muscle
entrâ�ne le d�eplacement de ses voisins dans bien des cas (ceci parce que les
muscles sont attach�es davantage entre eux qu'aux muscles du crâne).

Une longue �etude est n�ecessaire pour obtenir un niveau d'expertise n�e-
cessaire au codage des mouvements faciaux. De plus, même pour un expert,
l'analyse requiert un travail tr�es long et fastidieux.

On distingue 46 AUs, pour la description des expressions faciales humaines.
Cependant, Schereret al. [Scherer 82] ont observ�e environ 7000 combinaisons
di��erentes d' action units lors de la production d'expressions spontan�ees.

De plus, la combinaison de plusieurs mouvements faciaux ne peut pas ^etre
d�ecrite facilement par la combinaison visuelle de chacun des mouvements iso-
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AU 6 AU 4 AU 2 AU 7

AU 12 AU 17 AU 18 AU 28

Fig. 2.2 { Exemples d'action units

AU 1 AU 2 AU 4 AU 1 + 2 + 4

Fig. 2.3 { Exemple de coarticulation desaction units

l�es. En e�et, il se produit un ph�enom�ene de coarticulation, de l a même mani�ere
que la prononciation d'un mot ne peut pas être r�eduite �a la concat�e nation de
la prononciation de chacun de ses phon�emes (voir �gure 2.3).

2.2.3 En langue des signes

Les recherches autour de la langue des signes suivent la même �evolution que
celles des langues vocales : la partie non gestuelle (comme la partie non verbale
des langues orales) de la langue n'est dans un premier temps pas �etudi�ee, car
jug�ee sans int�erêt [R�egent 04].

Au XIX e si�ecle, B�ebian [B�ebian 25] s'int�eresse �a une �ecriture de l a langue
des signes �a vis�ee notamment p�edagogique. Il utilise un alphabet d'environ
200 symboles pour �ecrire la langue des signes, comprenant l'emplacement, la
con�guration, le mouvement du signe et les expressions faciales, qu'il nomme
alors � points physionomiques� . Dans ce syst�eme de notation, 11 symboles
servent �a d�ecrire les expressions faciales (de mani�ere globale et non comme la
combinaison de mouvements faciaux) ; ils sont d�edoubl�es (�a chaque symbole �a
valeur � positive � est associ�e un symbole �a valeur� n�egative � ) et �echelonn�es
selon trois intensit�es. C'est le syst�eme le plus riche d'analyse de la langue des
signes qui sera publi�e jusqu'�a tr�es r�ecemment.

Dans les ann�ees 1960, Stokoe, linguiste, se propose de d�ecomposer la langue
gestuelle comme une combinaison dech�er�emes (par analogie aux phon�emes des
langues vocales) qui sont au nombre de 55. Les expressions faciales ne sont pas
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Image

Stokoe

HamNoSys

SignWriting

Fig. 2.4 { Notations du signe [lire] de la langue des signes am�ericaine dans
les di��erents syst�emes : Stokoe, Hamnosys et SignWriting

consid�er�ees.

Dix ans plus tard, l'universit�e de Hambourg propose un syst�eme de nota-
tion permettant une analyse d�etaill�ee de la langue des signes. Ce syst�eme (ap-
pel�e HamNoSys) est donc d�edi�e dans un premier temps �a une communication
entre chercheurs linguistes. HamNosys est constitu�e d'environ 500 symboles
qui reprennent le principe des ch�er�emes de Stokoe. Le syst�eme �evolue fr�e-
quemment et les expressions n'y apparaissent que tr�es tardivement. A l'heure
actuelle, la notation des expressions faciales est en cours de d�eveloppement.

Dans les ann�ees 1980, un linguiste fran�cais, Christian Cuxac, s'int�eresse �a
la langue des signes, et en particulier �a ce qui reste appel�e la pantomime. Il
d�eveloppe alors sa th�eorie de double vis�ee : un locuteur con�rm�e en langue des
signes jongle sans cesse entre deux modes d'expression :dire en montrant et
dire sans montrer. Le premier (appel�e aussi vis�ee illustrative) est compos�e de
structures dites de grande iconicit�e, o�u la production gestuelle a un rapport
direct avec la r�ealit�e (ce qui �etait appel�e pantomime). Le deux i�eme (hors vis�ee
illustrative) n'a pas de rapport direct avec la r�ealit�e et est com pos�e de signes
codi��es, dits standards.

Cuxac insiste sur le rôle des expressions faciales en langue des signes et il
isole en particulier :

{ une valeur aspectuelle de l'expression, permettant de pr�eciser les di��e-
rents aspects d'une description (taille, poids, etc.),

{ une valeur modale, permettant d'introduire les modes du discours (in-
terrogatif, assertatif, conditionnel, etc.).

Il a �etudi�e la langue des signes �a travers une m�ethode d'annotat ion de vi-
d�eos. L'analyse linguistique est faite via une repr�esentation � en partition � o�u
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chaque ligne repr�esente plusieurs composantes du signe ou du discours. En par-
ticulier, les expressions sont annot�ees. Cependant, les outils de description ont
manqu�e et il est g�en�eralement uniquement report�e la pr�ese nce d'une expres-
sion faciale, par la notation � MF � (pour mimique faciale) sans rien pr�eciser
d'autre, except�e sa dur�ee. Dans quelques cas, les expressionssont annot�ees avec
une description informelle en fran�cais, sans suivre de norme particuli�ere. Il en
r�esulte des descriptions di�ciles �a interpr�eter telles q ue � moue dubitative �
par exemple.

Parall�element �a ces di��erentes recherches linguistiques, un syst�eme d'�ecri-
ture des langues des signes, nomm�e SignWriting a �et�e d�evelopp�e comme ex-
tension d'un syst�eme de notation de chor�egraphie, DanceWriting. C'est un
syst�eme qui s'est construit avec peu de rapport avec la communaut�e de la re-
cherche linguistique et pourtant le seul �a avoir �et�e et �a êtr e utilis�e par certaines
communaut�es de sourds. C'est un syst�eme proche du dessin. De nombreux
symboles permettent d'annoter la con�guration des mains, l'emplacement et
le mouvement.

SignWriting est tr�es riche en ce qui concerne la description des expressions
faciales : 105 symboles existent pour leurs descriptions. Cependant, les di��e-
rents symboles des expressions ont �et�e cr�e�es sans consid�erations linguistiques
ou physiologiques : ainsi il s'agit de la combinaison des parties du visage et des
variantes possibles pour chaque partie. Dans cette liste de symboles, certains
sont alors impossible �a r�ealiser physiquement (� regard arri�ere � par exemple).

2.2.4 Bilan

Apr�es analyse, il semble que tous les mouvements faciaux aient une im-
portance en langue des signes. Ainsi, l'id�eal pour la description automatique
d'expressions est un syst�eme permettant l'analyse selon une liste exhaustive
des mouvements faciaux r�ealisables, et dans ce cadre FACS s'av�erêetre un
formalisme adapt�e.

Les �etudes existantes sur la description syst�ematique des expressions fa-
ciales ont �et�e men�ees g�en�eralement dans le contexte de l'analyse de la gestuelle
co-verbale et non de la langue des signes. Il semblerait que la plupartdes
mouvements faciaux �etudi�es dans le co-verbal soient importants en langue de
signes. En revanche, certains mouvements faciaux sont bien plus fr�equents et
charg�es de sens en langue des signes que dans le co-verbal et donc g�en�eralement
peu �etudi�es.

Il s'agit en particulier des mouvements faciaux utilis�es pour les descriptions
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 quelque chose de �n,
maigre ;
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{ le pincement des l�evres (AU28) pour la description de quelque chose de
plat, vide, nu ;

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

{ les joues gon
�ees par la langue (AU36) pour la description de quelque
chose de cach�e, discret, interdit ;

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

2.2.5 Mod�eles informatiques

La norme de codage vid�eompeg-4 [MPEG Working Group on Visual 01]
dispose d'un mod�ele du visage humain d�evelopp�e par le groupe d'int�erêt � Face
and Body AdHoc Group � . C'est un mod�ele d�eformable, capable de s'adapter
�a une morphologie particuli�ere et �a des expressions particuli�eres (voir Fig. 2.5).

Ce mod�ele est construit sur un ensemble d'attributs faciaux, appel�es � Fa-
cial Feature Points � (FFP). Des mesures sur ces FFP sont e�ectu�ees pour
former des unit�es de mesure (Facial Animation Parameter Units) qui servent
�a la description des mouvements musculaires (Facial Animation Parameters -
�equivalents des Actions Units d'Ekman).

Les Facial Animation Parameter Units (FAPU) permettent de d�e�nir des
mouvements �el�ementaires du visage de mani�ere transposable. En e�et, il est
di�cile de d�e�nir les mouvements �el�ementaires des muscles de mani�ere abso-
lue, mais on peut consid�erer l'intensit�e de leur d�eplacement relative �a certaines
distances pertinentes comme constant. C'est ce qui permet de donner des ex-
pressions humaines �a des personnages non-humains.

Comme exemples de FAPU, on peut citerla largeur de la bouche, la distance
de s�eparation entre la bouche et le nez, la distance de s�eparation entre les yeux
et le nez, etc.

Par exemple, l'�etirement du coin de la l�evre gauche (Facial Animati on
Parameter 6 stretch_l_cornerlip ) est d�e�ni comme le d�eplacement vers
la droite du coin de la l�evre gauche d'une distance �egale �a la longueur de
la bouche. Les FAPUs sont donc des mesures qui permettent de d�ecrire des
mouvements �el�ementaires et donc des animations.

Cependant, le niveau de granularit�e des Facial Animation Parameters
(FAP) de mpeg-4 est tr�es bas : il s'agit des d�eplacements du mod�ele de visage
les plus �el�ementaires. Un mouvement r�ealiste est ainsi g�en�eralement compos�e
de plusieurs FAP. Par exemple, l'AU 26 de FACS (� Jaw Drop � ) d�ecrit le
mouvement d'abaissement du menton ; cet abaissement est accompagn�e d'un
abaissement de la l�evre inf�erieure. L'abaissement du menton dempeg-4 (FAP
3 - open_jaw) ne d�ecrit pas l'abaissement de la l�evre inf�erieure : la description
n'est donc pas r�ealiste d'un point de vue musculaire.



30 Chapitre 2. �Etat de l'art

Fig. 2.5 { Mod�ele de visagempeg-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 M�ethodes d'analyse du visage

Nous pr�esentons dans cette section les di��erentes mod�elisations informa-
tiques du visage utilis�ees dans la litt�erature. Il peut s'agir de mod�eles qui
servent aussi bien �a l'analyse de l'identit�e qu'�a l'analyse des expressions.

Nous avons distingu�e deux types de m�ethodes : celles dites� globales� ,
consid�erant le visage dans son ensemble sans traitement particulierpour cer-
taines composantes et celles bas�ees sur une segmentation explicitedu visage
en composantes et une description des caract�eristiques de ces composantes
faciales (voir Fig. 2.6).

De plus, nous pr�esentons en tant que m�ethodes hybrides, les di��erentes
m�ethodes bas�ees sur l'utilisation de mod�eles d�eformables (�a forme active ou
�a apparence active). Ces m�ethodes sont pr�esent�ees en d�etail dans un cadre
commun d'analyse.

Il est �a noter qu'un �etat 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 mod�elisation la plus simple du visage consiste �a prendre en compte un
ensemble de points du visage repr�esentant l'�etat de certaines composantes. Ces
points doivent correspondre �a des indices visuels qu'il est possible de mettre
en correspondance sur toutes les observations de l'�etude. Les points �a analyser
sont di��erents quand il s'agit d'analyser l'identit�e de quand il s 'agit d'analyser
l'expression.

Un visage peut être caract�eris�e par les coordonn�ees de chacun des points
du mod�ele ainsi que par la valeur des pixels en leur voisinage, permettant
de d�e�nir un descripteur de visage plus puissant que l'image brute. Certaines
m�ethodes consid�erent un traitement particulier en chacun despoints d'int�erêt :
le r�esultat du traitement en chacun des points formant le vecteur d'entr�ee du
syst�eme d'analyse.
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(a)

(b) (c)

Fig. 2.7 { Mod�eles de visage bas�e sur un maillage de points. (a) mod�ele
pour la reconnaissance d'identit�e [Wiskott 97]. (b) mod�ele pour la reconnais-
sance d'�emotions [Lyons 98]. (c) importance des points pour la reconnaissance
d'�emotions [Zhang 98].

Par exemple, la transform�ee par ondelettes de Gabor1peut être utilis�ee sur
une grille de points aussi bien pour la reconnaissance d'identit�e [Wiskott 97]
que pour la reconnaissance d'�emotions [Lyons 98]. L'ensemble des r�eponses des
�ltres de Gabor forme un vecteur transmis en entr�ee �a un syst�em e de recon-
naissance. Dans [Zhang 98], ces vecteurs d'entr�ee sont pr�esent�es �a un r�eseau de
neurones pour la reconnaissance d'�emotions. Apr�es un ensemble d'exp�eriences
sur les points �a choisir et sur les param�etres du r�eseau de neurones, l'auteur
conclut sur l'importance de chacun des points choisis : les points les plus im-
portants pour la tâche de reconnaissance des �emotions sont les points autour
des yeux, de la bouche, des sourcils et du menton.

Littlewort Littlewort et al. [Littlewort 06] proposent un syst�eme d'analyse
automatique des expressions faciales. Il s'agit d'un syst�eme de classi�cation
permettant de d�etecter la pr�esence d'action units ainsi que leur intensit�e au
cours d'une vid�eo. L'extraction des donn�ees utiles �a la classi�cation se fait
�a partir de la texture du visage quasiment brute : le visage et les yeux sont
d�etect�es par des techniques proches de celles d�evelopp�ees par Viola et Jones

1Pour rappel, le �ltrage de Gabor consiste �a convoluer l'image par une fonction qui est le
produit d'une gaussienne et d'une sinuso•�dale. Elle poss�ede plusieurs param�etres : la largeur
(variance de la gaussienne), la fr�equence et l'orientation (p aram�etres de la fonction sinuso•�-
dale). L'utilisation de ce �ltre est justi��ee par le fait qu'un traitement semblable existe dans
le cortex visuel primaire. De plus, les r�eponses d'un ensemble de �ltres donnent une signature
relativement discriminante utilis�ee pour la reconnaissanc e d'objets.
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Fig. 2.8 { Vue sch�ematique du syst�eme de reconnaissance de [Littlewort06]

dans [Viola 04]. L'image du visage est alors normalis�ee en une fenêtre de 96� 96
pixels o�u les yeux sont �a une position �xe. Les caract�eristiques extraites sont les
r�eponses d'un ensemble de �ltres de Gabor �a di��erentes �echelles et orientations
en chacun des pixels de l'image (repr�esentant au total plus de 650 000 �ltres).

Les r�eponses des �ltres de Gabor sont alors donn�ees en entr�ee �a desSVM 2

(un SVM est utilis�e pour chaque action unit �a d�etecter). Chaque SVM a �et�e
pr�ec�edemment entrâ�n�e sur la base Cohn-Kanade [Kanade 00] : la pr�esence de
l' action unit est la r�eponse positive, et une r�eponse n�egative est renvoy�eedans
tous les autres cas.

Le syst�eme dans son ensemble permet un taux de reconnaissance de plus de
90%. De plus, l'utilisation des SVM permet de mesurer l'intensit�e de l'action
unit reconnue.

Le principal avantage r�eside dans le fait que les techniques d'apprentissage
et de classi�cation sont g�en�eriques et il est donc ais�e d'ajouter de nouvelles
action units �a d�etecter, �a condition d'avoir la base d'apprentissage correspon-
dante. Cependant, le syst�eme n'est capable que de traiter des visage vus de
face et sans occultations.

2.3.2 Approche avec segmentation en composantes

L'approche bas�ee sur l'analyse des composantes faciales consiste �a employer
une m�ethode particuli�ere d'analyse pour chacune des composantes faciales.

2Support Vector Machine (Machine �a Vecteurs de Support ou S�eparateur �a Vaste Marge) :
m�ethode de classi�cation lin�eaire qui permet de trouver un hy perplan s�eparateur qui maxi-
mise la marge entre les di��erentes classes tout en minimisant l 'erreur de classi�cation. Cette
m�ethode est utilis�ee g�en�eralement pour son extensibili t�e �a la classi�cation non-lin�eaire en
appliquant le � truc du noyau � (kernel trick ). Une fonction noyau transforme les obser-
vations initiales, non-lin�eairement s�eparables, en observ ations lin�eairement s�eparables dans
un nouvel espace de dimension sup�erieure. Lekernel trick permet alors de travailler dans
l'espace transform�e sans avoir �a calculer explicitement l'i mage de chaque observation.
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Dans cette cat�egorie, on trouve des techniques bas�ees sur des mod�eles para-
m�etriques : il s'agit d'un ensemble de points d'int�erêt des composantes faciales
li�es entres eux par certaines contraintes. Il s'agit g�en�eralement de contraintes
impos�ees sur la forme de la composante. Par exemple, les l�evres, qui sont des
composantes tr�es �etudi�ees, ont des contours bien marqu�es et peuvent donc
être mod�elis�ees par des polynômes ou bien encore par des formes plus libres.
Les techniques d'analyse consistent alors �a superposer les contoursdu mod�ele
utilis�e avec les contours r�eels ; il s'agit g�en�eralement de m�ethode d'optimisa-
tion, maximisant un crit�ere de ressemblance (la r�epartition des points �a fort
contraste sur les contours du mod�ele par exemple).

La segmentation n�ecessite g�en�eralement plusieurs �etapes. Dans une pre-
mi�ere �etape, certains points caract�eristiques de la composante sont localis�es.
La localisation s'e�ectue par analyse des propri�et�es bas niveau de l'image : ana-
lyse du contour, du contraste (apr�es transformation �eventuelle de l'espace des
couleurs RGB), etc. Une deuxi�eme �etape consiste �a faire passer une courbe
param�etrique par ces premiers points et �a consid�erer que le contour de la
composante est d�ecrit par le segment de courbe param�etrique. D'autres allers-
retours entre l'image et le mod�ele peuvent �eventuellement être ajout�es pour
rendre plus robuste la segmentation.

On trouve ainsi dans [Eveno 03] ou [Hammal 06] une telle approche. Dans
[Eveno 03], l'auteur pr�esente une m�ethode de segmentation des l�evres. Les trai-
tements sont e�ectu�es sur une grandeur appel�ee� pseudo-teinte� qui est plus
importante pour les l�evres que pour la peau. Le calcul d'un gradient hybride
utilisant l'information de pseudo-teinte et de luminance permet de faire res-
sortir la partie sup�erieure des l�evres. Une technique de contour actif (dont le
d�eroulement a �et�e modi��e pour assurer une meilleure robuste sse �a l'initialisa-
tion), appel�ee � jumping snake� , utilise ces informations pour la localisation de
six points caract�eristiques de la bouche. En�n, ces points permettent d'initia-
liser un ensemble de courbes polynomiales cubiques qui d�ecrivent les contours
des l�evres.

Dans [Hammal 06] la technique de segmentation des l�evres de Eveno est
reprise. L'auteur y ajoute des m�ethodes de segmentation des yeux (iris et
contours) et des sourcils. La premi�ere �etape consiste �a �ltrer l 'image fournie en
entr�ee au syst�eme de mani�ere �a renforcer les gradients tout en �etant robuste
aux di��erents �eclairages. Les bô�tes englobantes des yeux sont d�etect�ees en
appliquant des contraintes morphologiques. Dans chacune des bô�tes,le pixel
dont le gradient est maximal est consid�er�e comme faisant partie du contour
de l'iris. Le contour de l'iris est d�etect�e en cherchant le centre d'un cercle de
rayon �x�e. Pour les sourcils, une premi�ere estimation des points de contour
est obtenu par une analyse des pro�ls horizontaux et verticaux. Des courbes
de B�ezier sont ensuite adapt�ees en partant de cette premi�ere estimation et en
maximisant l'intensit�e du gradient le long des courbes.

Ces m�ethodes sont bas�ees sur de nombreuses heuristiques (dansle choix
des mod�eles ou des donn�ees de bas niveau extraites de l'image). L'avantage
est qu'il n'est pas n�ecessaire de disposer d'une base d'apprentissage et que les
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Fig. 2.9 { Mod�ele g�en�eratif de l'�il utilis�e dans [Moriyama 06]
.

traitements peuvent donc être potentiellement tr�es robustes. En revanche, il
est di�cile de savoir si les heuristiques choisies sont les meilleures.

Moriyama Moriyama et al. [Moriyama 06] pr�esentent une m�ethode pr�ecise
d'analyse des mouvements de l'�il. La m�ethode est bas�ee sur l'ut ilisation d'un
mod�ele g�en�eratif de l'�il humain : il s'agit d'un mod�ele 2D tex tur�e, orga-
nis�e en couches plus ou moins transparentes. L'�il est d�ecoup�e en plusieurs
sous-composantes : paupi�eres, sourcils, iris, etc. auxquelles est associ�e un en-
semble de param�etres de forme et d'aspect (intensit�e lumineuse et couleur).
Les param�etres permettent de faire �evoluer le mod�ele selon une morpholo-
gie particuli�ere (param�etres de structure) ou selon une expression particuli�ere
(param�etres de mouvement).

Le but de l'algorithme est de trouver les param�etres du mod�ele �a chaque
image, a�n que celui-ci ressemble le plus possible �a l'image observ�ee.

Une fois le visage normalis�e en forme (en prenant en compte les rotations et
en redressant l'image via l'utilisation d'une m�ethode de suivi de demi-cylindre
3D) et en luminosit�e, les auteurs utilisent l'algorithme de Lucas{Kan ade, mo-
di��e de fa�con �a prendre en compte les d�eformations possibles du mod�ele.

Bien que la position du mod�ele soit initialis�ee manuellement sur la premi�ere
image de chaque s�equence �a analyser, les r�esultats sont excellents en terme de
robustesse et de pr�ecision.

Cependant, ce type de mod�ele est tr�es di�cile �a d�evelopper . En e�et la
forme de chacune des composantes doit être �d�element mod�elis�ee ainsi que
ses variations possibles d'aspect. De plus, les variations de forme etd'as-
pect doivent être di��erenci�ees selon qu'elles sont dues �a des variations inter-
personnelles (variations morphologiques) ou �a des variations intra-personnelles
(variations expressives).
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(a)

(b)

Fig. 2.10 { Mod�ele de visage bas�e sur des courbes param�etr�ees [li Tian 01].
(a) Mod�ele. (b) Mesures associ�ees au mod�ele

Tian Tian et al. [li Tian 01] proposent un syst�eme d'analyse automatique
des expressions faciales, par reconnaissance d'action units. La classi�cation
est e�ectu�ee par des r�eseaux de neurones. Les donn�ees d'entr�ee des r�eseaux de
neurones sont un ensemble de mesures e�ectu�ees sur des descripteurs princi-
palement g�eom�etriques du visage, qui sont extraits par des m�ethodesad hoc.
Les sourcils et le haut des joues sont par exemple mod�elis�es par deux segments
de droite, la bouche et les yeux par des courbes param�etriques. Les mod�eles
de la bouche et des yeux ont plusieurs �etats possibles : ouvert, semi-ouvert et
ferm�e.

En plus de ces descripteurs, la pr�esence de rides est d�etect�ee par une analyse
de contour dans certaines zones (haut du nez par exemple) : l'op�erateur de
Canny appliqu�e �a ces zones permet de d�eterminer s'il y a pr�esence de ride en
comparant le nombre de contours aux contours pr�esents sur la premi�ere image
de la s�equence.

L'ensemble de ces donn�ees est fourni en entr�ee �a des r�eseaux de neurones
multi-couches ayant une sortie par action unit . Le syst�eme est capable de
d�etecter l'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 syst�eme o�re de bonnes performances, les m�ethodes d'extrac-
tion des param�etres sont tr�es sp�eci�ques et construites empiriquement sur des
indices de couleur, contours et mouvements. De plus, le syst�emedoit être ini-
tialis�e manuellement sur la premi�ere image. Aucune information concernant la
robustesse du syst�eme aux occultations manuelles et aux rotations ducrâne
n'est disponible.
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Fig. 2.11 { Ensemble des points d'int�erêts du visage utilis�e dans [Pantic 04].

Pantic Pantic et al. [Pantic 04] proposent un syst�eme de reconnaissance
d'action units �a partir d'images statiques de visages de face et de pro�l.

L'analyse est e�ectu�ee dans une premi�ere partie par une d�etection du
contour du visage sur l'image de pro�l. Un ensemble de points d'int�erêt est d�e-
tect�e aux z�eros de la d�eriv�ee du pro�l. Ils permettent d'ini tialiser la recherche
des points d'int�erêt sur l'image de face. Plusieurs d�etecteurs � classiques� sont
appliqu�es sur l'image de face �a partir de cette premi�ere initial isation. L'id�ee est
ici de lancer plusieurs d�etecteurs et de retenir le meilleur, supposant que quand
un d�etecteur ad hoc est performant, les autres ne le sont pas. Les points d'in-
t�erêt �a d�etecter sont des points � stables� , qui ne varient pas avec l'expression
(coins des yeux par exemple) et des points en mouvement avec l'expression.
La validit�e de chaque d�etecteur est d�etermin�ee comme �etant l a distance entre
la position d�etect�ee des points stables compar�ee �a leur position sur une image
de r�ef�erence (contenant l'expression neutre de la personne).Il est alors sup-
pos�e que les expressions surviennent en d�epla�cant le moins possible les points
stables du visage par rapport �a une image de r�ef�erence.

Les positions des points d'int�erêt (de pro�l et de face) servent aum�ecanisme
de reconnaissance desaction units. La reconnaissance est bas�ee sur des r�egles
heuristiques. Le syst�eme est capable de reconnâ�tre 32 AUs avec un taux de
reconnaissance de 86 %. Cependant, le contexte d'acquisition (images de face
et de pro�l) rend les applications restreintes et le syst�eme est tr�es di�cile
�a �etendre. Il ne d�etecte pas, par exemple le gon
ement des joues(AU34),
n�ecessaire �a la description des expressions en LSF.

2.3.3 Mod�eles d�eformables

Nous pr�esentons dans cette section le formalisme des mod�eles d�eformables
(�a forme active et �a apparence active) et les di��erentes m�etho des les utilisant.
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Mod�eles �a forme active

Les mod�eles �a forme active (active shape model - ASM) ont �et�e introduits
par Cootes et Taylor [Cootes 92]. Il s'agit de mod�eles d�eformables vuscomme
une extension� intelligente � des snakes [Kass 87]. En e�et, les formes pos-
sibles sont fonction d'un ensemble d'apprentissage, alors que la forme peut
être arbitraire pour un snake.

C'est une m�ethode it�erative qui permet de faire �evoluer le mo d�ele vers
sa solution. A partir d'une premi�ere estimation des param�etres de pose du
mod�ele (translation, facteur d'�echelle et rotation), une recher che de gradient
est e�ectu�ee sur un segment normal au contour en chaque point.

Le gradient image donne les directions probables de d�eplacement en chacun
des points du mod�ele. Les param�etres de pose sont modi��es de mani�ere �a ce que
l'ensemble du mod�ele se rapproche des d�eplacements candidats. Puis l'erreur
r�esiduelle sert �a modi�er chaque point de mani�ere ind�epend ante. Cependant,
au lieu d'autoriser un d�eplacement arbitraire, les d�eplacementssont reprojet�es
dans l'espace des formes pour n'autoriser que des d�eplacements possibles du
point de vue statistique.

Une deuxi�eme version des mod�eles �a forme active par la même �equipe
[Cootes 94], prend en compte une statistique de texture locale en chacun des
points du mod�ele pour la recherche du meilleur d�eplacement. Plutôt que de
consid�erer uniquement le gradient sur la normale en chacun des points (ce qui
implique que les points d'int�erêt du mod�ele sont plac�es sur des pixels �a forts
gradients), une statistique des niveaux de gris sur la normale en chacun des
points est apprise pr�ec�edemment.

Les pro�ls de longueur k sur la normale en chacun des points sont extraits
sur chaque image de la base d'apprentissage et normalis�es en intensit�e lumi-
neuse. Puis la moyenne et la covariance sont calcul�ees pour le pro�l en chacun
des points. Ainsi, il est possible de calculer une distance de Mahalanobis entre
un pro�l extrait et ceux appris, permettant de juger de la qualit�e d u pro�l.
Lors de la recherche de d�eplacement sur une nouvelle image, la normale est
calcul�ee en chacun des points par un segment de longueurm � k, puis tous
les (m � k) pro�ls possibles sont �evalu�es en calculant leur distance de Maha-
lanobis. Le point ayant la plus faible distance est choisi comme d�eplacement
candidat et on e�ectue la proc�edure de calcul des param�etres de pose et de
reprojection dans l'espace des formes comme pr�ec�edemment.

La statistique de forme est obtenue par une d�ecomposition en composantes
principales (voir l'analyse de forme plus loin).

Un point fort des mod�eles �a forme active est qu'ils peuvent prendre en
consid�eration une zone variable de l'espace de recherche | en augmentant
la longueur des segments servant �a la recherche des d�eplacements candidats,
ce qui permet moyennant un coût de calcul important d'̂etre robuste lorsque
l'initialisation est mauvaise.
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Fig. 2.12 { Sch�ema d'un mod�ele �a forme active

Mod�eles �a apparence active

Les mod�eles �a apparence active sont une extension des mod�eles �aforme
active [Cootes 01]. Les formes possibles ainsi que la texture internedes mod�eles
sont repr�esent�ees statistiquement �a l'aide d'un ensemble d'apprentissage.

Construction Sur un ensemble d'apprentissage constitu�e d'images et de
points de r�ef�erence mis en correspondance sur chacune des images,deux sta-
tistiques sont �evalu�ees : une statistique sur les variations possibles de forme et
une statistique sur les variations possibles d'apparence.

Analyse de forme Le but de l'analyse de forme est de mod�eliser les varia-
tions de formes� internes � des objets de la classe �etudi�ee. Les d�eformations
dues aux transformations g�eom�etriques, notamment translation, rotati on et
changement d'�echelles sont prises en compte s�epar�ement. A�n des�eparer les
d�eformations g�eom�etriques des d�eformations intrins�eques, i l est n�ecessaire de
normaliser g�eom�etriquement l'ensemble desN formes de la base d'apprentis-
sage. Pour ce faire, une analyse de Procrustes est utilis�ee.

Chaque forme de l'ensemble d'apprentissage comprenantV points est no-
t�ee :
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L'analyse de Procrustes consiste �a aligner une forme sur une forme de
r�ef�erence : il s'agit de trouver les param�etres de translation, mi se �a l'�echelle et
rotation �a appliquer qui font le plus correspondre �a la forme de r�ef �erence.
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Puis cette proc�edure d'alignement est appliqu�ee �a l'ensemble des formes de
la base d'apprentissage par une proc�edure it�erative (d�etails donn�es en annexe
A.2). En r�esultat, on obtient une forme moyenne �g0 et les autres formes align�ees
�a cette moyenne.

Dans la suite, l'�ecriture sera simpli��ee et dans les param�etr es dits � de
forme � seront inclus les param�etres de d�eformations g�eom�etriques, dont la
prise en compte sera d�etaill�ee en 3.2.4 (p. 57).

Une fois les formes normalis�ees, not�ees�g i , il est possible d'en faire une
analyse statistique. L'Analyse en Composantes Principales est utilis�ee dans ce
but : il s'agit de connâ�tre les axes principaux de variations de formes.

La proc�edure est la suivante :

1. Chaque forme�g i est repr�esent�ee sous forme de vecteur colonnevec(�g i )
et stock�ee dans la matriceG, qui est donc de taille 2V � N ;

2. On construit la matrice B = G � vec(�g 0):11� N ; o�u vec(�g 0) est la forme
moyenne et11� N le vecteur ligne unitaire ;

3. La matrice de covariance est donn�ee parC = 1
(N � 1) BB T de taille 2V �

2V ;

4. Les composantes principalessi de formes sont donn�ees par une d�ecompo-
sition en vecteurs propres.Cs i = � i si . Les vecteurs propres principaux
si correspondent aux valeurs propres� i les plus grandes.

Il est possible de ne retenir qu'une partie des vecteurs propresen se basant
sur le crit�ere de repr�esentativit�e des vecteurs retenus. On retiendra su�sam-
ment de vecteurs pour expliquer un certain pourcentage de la variance totale
de l'ensemble d'apprentissage. La formule liant ce nombre de vecteurs np au
pourcentage� de variance expliqu�ee est :

� =
P np

i =1 � iP n
i =1 � i

Ainsi, une forme s peut être d�e�nie par :

s = s0 +
npX

i =1

ps
i si

o�u les ps
i sont les coe�cients pond�erateurs des modes de variationssi .

ou, en notant S la matrice des vecteurs propres etps le vecteur des coe�-
cients pond�erateurs :

s = s0 + Sps

De plus, la projection d'une forme s dans le sous-espace propre fournit les
coe�cients pond�erateurs :

ps = ST (s � s0)

En e�et, les vecteurs propres, colonnes de la matriceS sont orthogonaux
entres eux (c'est une propri�et�e de l'analyse en composantes principales) ; l'in-
verseS� 1 est donc �egale �a la transpos�ee ST



2.3. M�ethodes d'analyse du visage 41

Analyse de texture L'analyse de texture consiste en une normalisation
des textures de visage a�n d'en faire une analyse statistique. Les textures des
visages de chacune des images de la base d'apprentissage seront transform�ees
pour qu'elles soient repr�esent�ees avec des coordonn�ees homog�enes. Pour ce
faire, on choisit une forme de r�ef�erence (s0 par exemple) et chacune des images
sera d�eform�ee vers cette forme de r�ef�erence (voir l'annexe A.3 pour les d�etails).

Une texture vectoris�ee peut donc être d�e�nie par :

t = t 0 +
mX

i

p t
i t i

ou encore

t = t 0 + Tp t

De la même mani�ere, les param�etres d'une texture sont donn�es par :

p t = T T (t � t 0)

AAM combin�e Il est possible de travailler avec un seul espace, combin�e
des deux espaces de forme et de texture. Il s'agit d'appliquer une analyse en
composantes principales sur les donn�ees issues de la combinaison des donn�ees
de forme et de texture. Cette construction permet d'avoir une repr�esentation
compacte de l'information et d'exprimer les corr�elations qui pourraient exister
entre forme et texture.

Pour chaque �echantillon de la base d'apprentissage, de formes et de texture
t , on construit le vecteur b, par concat�enation des param�etres de forme et de
texture :

b =
�

Wp s

p t

�
=

�
WS T (s � s0)
T T (t � t 0)

�

W est une matrice diagonale de pond�eration, qui permet d'�equilibrer les
di��erences d'unit�es entre la forme (distance, g�en�eraleme nt en pixels) et texture
(intensit�e lumineuse).

Apr�es une analyse en composantes principales, on obtient le mod�ele sui-
vant :

b = Pc

Le vecteur c, appel�e aussi vecteur d'apparence, repr�esente les coordonn�ees
de la forme-textureb dans l'espace combin�eP. Il est donc possible de travailler
directement dans cet espace combin�e pour agir sur la forme et sur la texture.

Dans la suite, nous travaillerons sur les deux espaces de formeS et de
texture T , de mani�ere ind�ependante.
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M�ethodes d'adaptation d'AAM

Nous pr�esentons dans cette section les di��erentes m�ethodes permettant
de d�ecrire au mieux l'image d'un visage par l'instanciation d'un mod�ele �a
apparence active.

Nous pr�esentons dans un premier temps les travaux de Cooteset al. qui
ont �et�e les premiers, puis d'autres approches d�eriv�ees de cette premi�ere for-
mulation.

Dans tous les cas, le probl�eme est vu comme une recherche des param�etres
d'un mod�ele �a apparence active e�ectu�ee it�erativement en opt imisant un crit�ere
de qualit�e d'adaptation du mod�ele. Les fonctions d'erreur servant �a la d�e�nition
de la qualit�e d'adaptation peuvent changer selon les auteurs, ainsi que les
m�ethodes d'optimisation utilis�ees.

M�ethode Cootes En supposant un mod�ele �a apparence active avecn com-
posantes de formes etm composantes d'apparencet 1(x); : : : ; t m (x), le pro-
bl�eme est de trouver le vecteur q 2 Rm+ n :

q = arg min
q

X

x 2 s0

E(x; q)2

o�u

E(x; q) = t 0(x) +
mX

i

p t
i t i (x) � I (W (x; ps))

et q = [ ps; p t ], concat�enation des param�etres de forme et d'apparence.

La fonction W (x; q) repr�esente la transformation permettant de projeter
l'image I (x) dans des coordonn�ees de r�ef�erence (voir l'algorithme de remplis-
sage en A.3).

Un d�eveloppement de Taylor �a l'ordre 1 de la fonction d'erreur donne :

E(x; q + � q) = E(x; q) +
@E
@q

� q

La solution �a E(x; q + � q) est donn�ee par :

� q = �
X

x

" �
@E
@q

T @E
@q

� � 1
@E
@q

T

E(x; q)

#

(2.1)

not�ee encore

� q = �
X

x

(R (x)E(x; q))

o�u R (x) est un vecteur de dimension (n + m) � 1
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Le vecteur @E
@q est suppos�e constant et est calcul�e par di��erenciation nu-

m�erique sur un ensemble d'apprentissage.

@E
@q j

= E(x; q + k� q j ) � E (x; q); j = 1 ; : : : ; n + m (2.2)

L'estimation est e�ectu�ee avec plusieurs valeurs de k, sur un ensemble
d'images (faisant partie de l'ensemble d'apprentissage ou synth�etis�ees) puis
moyenn�ee. E(x; q) repr�esente l'image des r�esidus lorsque le mod�ele est correc-
tement plac�e (elle est donc proche de l'image nulle).E (x; q + � q j ) repr�esente
l'image des r�esidus pour un mod�ele construit avec les param�etres optimaux q
auxquels sont ajout�es une variation minimale sur la composantej (qui peut
être une variation de forme ou d'apparence).

La proc�edure compl�ete d'adaptation d'un mod�ele d�eformable �a un e image
consiste �a it�erer jusqu'�a convergence du mod�ele. Une it�erat ion comprend l'ap-
plication de la formule de mise �a jour 2.1 de mani�ere pond�er�ee par un scalaire
k et �a une nouvelle �evaluation de l'erreur. Si la nouvelle erreur est inf�erieure
�a l'ancienne, on continue les it�erations. Si la nouvelle erreur est sup�erieure �a
l'ancienne, on applique de nouveau la formule de mise �a jour en diminuant le
coe�cient pond�erateur. L'algorithme it�ere jusqu'�a ce que l'er reur soit stabili-
s�ee.

Les limites de cette m�ethode sont :

1. l'approximation lin�eaire de l'erreur (par l'utilisation d'un d� eveloppement
de Taylor d'ordre 1), cette approximation est cependant acceptable par
la nature it�erative de l'algorithme ;

2. le fait que les gradients sont consid�er�es constants ;

3. la m�ethode de calcul des gradients. En e�et, bien que le gradientsoit pr�e-
calcul�e, il demande de nombreuses �evaluations et la qualit�e de l'approxi-
mation d�epend de cette �etape. Ainsi, il est g�en�eralement n�ec essaire de
prendre en consid�eration plusieurs variations (coe�cients k dans l'�equa-
tion pr�ec�edente) pour être capable de s'adapter sur une nouvelleimage.
De plus, il est aussi n�ecessaire de trouver des strat�egies particuli�eres pour
que l'algorithme d'adaptation ne soit pas d�ependant de l'arri�ere-plan . En
e�et, si l'arri�ere-plan lors de l'adaptation est di��erent de l'arr i�ere-plan
de la base d'apprentissage, il est n�ecessaire de g�en�erer un arri�ere-plan
al�eatoire.

4. la m�ethode d'optimisation, r�egl�ee par un coe�cient pond�erate ur, qui
limite l'e�cacit�e de l'algorithme.

M�ethode Ahlberg Ahlberg et al. [Ahlberg 01b] proposent un syst�eme utili-
sant un mod�ele de visage 3D d�eformable capable de s'adapter en d�eformations
au cours d'une s�equence vid�eo.

Ils utilisent pour ce faire un formalisme proche des mod�eles �a apparence
active. Le mod�ele de forme utilis�e est en trois dimensions et lesmodes de
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Fig. 2.13 { Mod�ele 3D de visageCandide

d�eformation sont �x�es par le mod�ele ; ils ne d�erivent pas d'une an alyse sta-
tistique. Il s'agit du mod�ele Candide [Ahlberg 01a] repr�esentant un visage
g�en�erique simpli��e qui peut varier selon des param�etres morp hologiques ou
d'expressions. Les param�etres morphologiques correspondent au FAPU dela
norme mpeg-4. Les param�etres d'expression sont issus des FAP dempeg-4 et
de quelques AU de FACS.

La fonction d'erreur �a minimiser n'est pas la di��erence entre l a texture du
visage observ�e dans l'image et une synth�ese avec les param�etres actuels, mais
l'erreur de reconstruction de la texture du visage. L'image d'erreur est donc,
apr�es r�e�ecriture avec nos notations :

E(x; ps) = I (W (x; ps)) � [t 0(x) + TT T (I (W (x; ps)) � t 0(x))]

o�u T est la matrice contenant lest i (x) en chaque colonne. Il s'agit donc de
la di��erence entre I (W (x; ps)) et sa reconstruction sur l'espace des textures
propres T .

La solution est donn�ee par la même �equation que dans la m�ethode de
Cootes (�equation 2.1). Ici aussi, le gradient @E

@p s est calcul�e par di��erenciation
num�erique en faisant varier chacun des param�etres de forme �a partir d'une
position correcte du mod�ele.

L'utilisation d'un mod�ele 3D ne change pas la mani�ere d'appliquer l' al-
gorithme, la projection de la texture du visage est e�ectu�ee en consid�erant
une transformation a�ne par morceaux du maillage 3D projet�e en 2D sur
un maillage 2D de r�ef�erence (qui correspond ici au mod�ele Candide neutre
projet�e en 2D).

La fonction d'erreur, bas�ee sur l'erreur de reconstruction sur la base des
vecteurs propres d'apparence, permet �a la phase d'apprentissage d'̂etre plus
succincte, puisque les param�etres d'apparence ne font pas partie de l'optimi-
sation : ils sont donn�es par projection sur le sous-espace propre.
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Cependant, la fonction d'erreur est plus coûteuse �a �evaluer que celle des
AAM classiques, puisqu'elle contient le calcul d'une erreur de reprojection.

Pour une forme de r�ef�erence �echantillonn�ee sur N pixels et un AAM avec
m vecteurs d'apparence, l'�evaluation de la fonction d'erreur, en terme d'acc�es
m�emoire, est de l'ordre de mN . L'�evaluation de la fonction d'erreur utilis�ee
par Ahlberg et al., si la matrice TT T est pr�ecalcul�ee, est de l'ordre de N 3.

Aucune �etude comparative n'existe pr�ecisant l'impact du choix de la fonc-
tion d'erreur sur le comportement de l'AAM : vitesse de convergence,robus-
tesse, pr�ecision, etc.

M�ethode Baker & Matthews Dans [Matthews 03], les auteurs proposent
de poser le probl�eme 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 mani�ere de mettre �a jour
les param�etres (par composition et inversion) assure des conditions raison-
nables permettant de consid�erer le gradient comme constant et rendre ainsi
l'algorithme e�cace. Plus de d�etails seront donn�es dans le chapitre 3.

La fonction �a minimiser est :

E (x; q) =
X

x

"

t 0(x) +
mX

i =1

p t
i t i (x) � I (W (x; ps))

#2

Et, dans le cadre de l'algorithme �a composition inverse, la fonction it�erative
suivante :

X

x

"

t 0(W (x; � ps)) +
mX

i =1

(p t
i + � p t

i )t i (W (x; � ps)) � I (W (x; ps))

#2

Les param�etres de forme sont mis �a jour parW (x; q)  W (x; q)� W (x; � p) � 1

et les param�etres d'apparence parp t  p t + � p t .
La solution est donn�ee �a chaque it�eration par :

[� ps; � p t ] = � H � 1
X

x

G(x)T E(x) (2.3)

o�u

G(x) =

"

(r t 0 +
mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps

1
; :::; (r t 0 +

mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps

n
; t 1(x); :::; t m (x)

#

et H =
P

x G(x)T G(x).

Compar�ee aux formulations pr�ec�edentes, celle-ci propose un calcul ana-
lytique du gradient plutôt qu'une estimation par di��erenciation n um�erique.
Ceci permet de s'a�ranchir des probl�emes du choix des exemples �a consid�erer
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pour l'apprentissage du gradient. De plus, chaque it�eration correspond direc-
tement �a l'�evaluation de l'�equation 2.3 ; il n'est plus n�ecessai re de faire varier
un coe�cient pond�erateur du gradient comme pr�ec�edemment.

La formulation donn�ee ici (nomm�ee simultaneous algorithmpar les auteurs)
exige le calcul deG(x) �a chaque it�eration puisqu'il d�epend des param�etres ac-
tuels d'apparence� . C'est la formulation la plus pr�ecise et robuste. Cependant,
dans certains cas, des approximations peuvent être faites et le gradient peut
être pr�ecalcul�e. En particulier, deux variantes nomm�ees project-out algorithm
et normalizing algorithm supposent que la variation d'apparence entre deux
images est faible, ce qui permet un pr�ecalcul du gradient et une grande e�ca-
cit�e.

La principale approximation faite concerne la transformation g�eom�etr ique
utilis�ee. En e�et, la m�ethode est issue de l'algorithme de Lucas{Kanade qui
mod�elise le probl�eme en supposant une transformation g�eom�etrique W entre
l'image et un mod�ele synth�etique. Pour que la transformation g�eom �etrique
W puisse être utilis�ee, il faut que l'inverse W � 1 et la composition W1 � W2

soient d�e�nies. Or, l'inversion et la composition de transformation s a�nes
par morceaux, utilis�ees pour les AAM, sont mal d�e�nies ; les approximations
choisies pour leur d�e�nition compl�ete (voir 3.2.2 et 3.2.3, p. 56) sont cependant
raisonnables.

3D Morphable Models Dans [Romdhani 04], les auteurs pr�esentent un
syst�eme de synth�ese et d'analyse de visage, bas�e sur des mod�eles d�eformables
3D de visages.

L'id�ee est de mod�eliser l'ensemble des visages humains par combinaison
lin�eaire d'un ensemble r�eduit de visages. L'utilisation de la 3D permet de mo-
d�eliser un visage ind�ependamment de sa pose et de ses conditions d'�eclairage.
L'extraction des caract�eristiques faciales se fait par comparaison de l'image
�etudi�ee avec un rendu du visage 3D avec une pose et un �eclairage particuliers.

Chaque visage 3D de la base d'apprentissage a �et�e acquis par un dispositif
laser de num�erisation 3D et est donc d�e�ni par une image de profondeursdense
et une image de texture.

La premi�ere �etape consiste �a mettre en correspondance les di��erentes co-
ordonn�ees 3D de chacun des mod�eles a�n de pouvoir en faire une analyse
statistique correcte. Cette �etape est e�ectu�ee via l'utilis ation d'une technique
de calcul du 
ux optique dense.

Une fois les donn�ees align�ees, deux espaces de variations de forme et de
texture sont constitu�es. Les formes sont, comme pour les AAM classiques,
des maillages. La di��erence tient dans le fait que ces maillages sont entrois
dimensions et qu'ils sont denses : �a chaque voxel de l'image des profondeurs
est associ�e un triangle.

Le but de l'analyse est de trouver les param�etres descripteurs de forme et
de texture d'un visage observ�e sur une image. Il s'agit donc d'un probl�eme de
mise en correspondance 3D sur 2D.
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Les auteurs ont utilis�e l'algorithme inverse compositional appliqu�e �a ce
contexte, bien qu'il ne soit pas possible de l'�etendre de mani�ere g�en�erale �a la
mise en correspondance 3D sur 2D (voir [Baker 04d] pour la d�emonstration).

Pour pallier ce probl�eme, les auteurs posent la fonction d'erreur �a minimiser
comme �etant la di��erence pixel �a pixel de la texture du mod�e le � d�eroul�ee �
en 2D et des pixels correspondants dans l'image d'entr�ee, en ajoutantune
transformation de l'espace 3D �a l'espace 2D� d�eroul�e � . Cependant, dans ce
formalisme, la mise �a jour des param�etres ne peut se faire aussi facilement que
dans le cadre de l'inverse compositional2D classique. En e�et, il est n�ecessaire
de pr�e-calculer des matrices jacobiennes pour un ensemble donn�ede poses et
de choisir �a chaque it�eration celle correspondant �a la pose la plusproche de la
pose actuelle.

L'adaptation de mod�eles 3D denses permet des applications int�eressantes
en synth�ese d'image : modi�cation de la pose 3D d'un visage �a partir d'une
seule photo, modi�cation de l'�eclairage, etc.

Le nombre de param�etres retenus pour permettre une adaptation �a un
visage quelconque �etant tr�es nombreux (entre 100 et 200 modes de variations
de forme et texture sont g�en�eralement retenus par les auteurs),le mod�ele doit
être initialis�e manuellement de mani�ere pr�ecise a�n d'�evi ter de tomber dans
des minima locaux lors de l'optimisation. De plus, le nombre important de
composantes retenues et la taille du mod�ele de formes (comprenant plusieurs
milliers de triangles) rend l'ensemble de la proc�edure tr�es coûteuse en temps
de calcul.

Il est cependant �a noter que la base d'apprentissage utilis�ee par les au-
teurs contenant 200 visages di��erents ne leur a jamais pos�e de probl�emes pour
l'adaptation �a des visages inconnus, et ce notamment par l'utilisation d'un mo-
d�ele d�eformable segment�e : le visage est partitionn�e en quatre composantes et
les statistiques de forme et de texture sont calcul�ees ind�ependamment sur cha-
cune des composantes, permettant de d�emultiplier le pouvoir de repr�esentation
de la base par quatre (intuitivement, il s'agit de dire qu'un visage quelconque
peut être constitu�e des yeux de l'identit�e A et de la bouche de l'identit�e B,
plutôt que du visage de A m�elang�e au visage de B).

Les mod�eles 3D d�eformables ont �et�e principalement utilis�es p ar les auteurs
pour la tâche d'identi�cation de visage. Cependant, l'analyse d'expressions
a �et�e propos�ee dans [Romdhani 05] en ajoutant �a la base 3D des identit�es,
une base 3D d'expressions. Les variations dues aux expressions sont suppos�ees
former un sous-espace orthogonal aux variations dues aux variations morpho-
logiques. Cette mod�elisation s'av�ere insu�sante pour permettr e un suivi pr�ecis
des expressions (voir Fig. 5.9 dans [Romdhani 05] o�u un sourire de Duchenne
est par exemple reconstruit par un sourire pos�e).
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2.3.4 Bilan

Nous avons pr�esent�e un bref tour d'horizon des m�ethodes informatiques
utilis�ees pour l'analyse du visage, et en particulier pour la description de ses
expressions.

Nous avons distingu�e plusieurs approches : les m�ethodes bas�eessur une
segmentation a priori du visage et les m�ethodes qui voient le visage dans sa
globalit�e. La deuxi�eme approche est g�en�eralement construite �a partir d'une
�etape d'apprentissage, ce qui permet une certaine souplesse vis-�a-vis des di��e-
rents contextes possibles d'�etude : nombre de visages �a traiter,nombre d'ex-
pressions, type d'�eclairage, etc. La construction de la base d'apprentissage est
un probl�eme �a part enti�ere puisque dans bien des cas, il est n�ecessaire de dis-
poser d'une masse de donn�ees importante et d'e�ectuer une �etape manuelle
de pr�etraitement. Cependant, nous avons choisi de retenir les m�ethodes bas�ees
sur un apprentissage pour leur souplesse d'application.

Depuis les travaux de Turk et al. [Turk 91], une approche populaire consiste
�a consid�erer le visage comme un point dans un espace vectoriel de grande di-
mension, dont les axes repr�esentent certaines d�eformations possibles. Avec
cette repr�esentation, il est possible d'appliquer les techniques connues d'ana-
lyse de donn�ees pour les diverses tâches d'analyse du visage : analyse en com-
posantes principales, analyse en composantes ind�ependantes, analysediscri-
minante de Fisher, m�ethodes �a noyaux, etc. Ceci n�ecessite une repr�esenta-
tion vectorielle des visages et donc un travail de normalisation (appel�e 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 mod�eles �a
apparence active (AAM). En plus des qualit�es mentionn�ees, il s'av�ere que les
AAM sont aussi des mod�eles g�en�eratifs, indiquant qu'il existe u ne bijection
entre l'espace des images de visages et l'espace des param�etres (de forme et
d'apparence) de l'AAM. Ceci permet d'envisager des applications int�eressantes
dans le domaine de la synth�ese d'images, en modi�ant un visage pr�ealablement
mod�elis�e par un AAM.

Parmi les di��erentes variantes existantes, nous nous sommes bas�essur les
travaux de Matthews & Baker qui ont formul�e le probl�eme d'adaptation d 'un
AAM dans un cadre math�ematique rigoureux permettant d'am�eliorer la te ch-
nique initiale et de facilement la modi�er pour traiter les occultations, ajouter
des a priori sur les param�etres de formes et/ou d'apparence, consid�erer un
mod�ele 3D, consid�erer une cam�era suppl�ementaire pour adapter l'AAM, etc.

Il se trouve �egalement que ces m�ethodes d'adaptation d'AAM nous ont
sembl�e, au d�ebut de cette th�ese, être prometteuses et, �a l'exception des travaux
de leurs auteurs, peu �etudi�ees.

La section suivante pr�esente ainsi les algorithmes de Baker & Matthews en
d�etail.
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Chapitre 3

Algorithme �a composition
inverse

Dans [Matthews 03], les auteurs proposent de poser le probl�eme d'adapta-
tion d'un AAM sur une image dans le contexte de l'alignement d'images.

Dans une premi�ere s�erie d'articles [Baker 04b, Baker 03b, Baker 03a, Baker 04a,
Baker 04d], les auteurs modi�ent l'algorithme de Lucas - Kanade [Lucas 81],
utilis�e de mani�ere classique en alignement d'images a�n de le rendre e�cace.
Puis, cet algorithme d'alignement est appliqu�e aux AAM dans [Matthews 03].

Nous pr�esentons dans un premier temps l'algorithme d'alignement d'images
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 d�eformation d'un mo-
d�ele sur une image. On suppose ainsi qu'on observe une image d'entr�ee I (x)
contenant une versiond�eform�ee d'une image mod�ele M (x). Les d�eformations
peuvent être de plusieurs types et on supposera dans un premiertemps une
d�eformation de type a�ne.

Les d�eformations possibles sont mod�elis�ees par une fonctionW (x; ps) o�u
ps est un vecteur repr�esentant les param�etres de la d�eformation appliqu�ee
en chaque pixelx . La fonction W transforme chaque coordonn�ee de l'image
mod�ele M (x) en une coordonn�ee de l'imageI (x).

Le probl�eme consiste �a minimiser la fonction d'erreur :

X

x 2 M

[I (W (x; ps)) � M (x)]2

Il s'agit d'une optimisation non-lin�eaire. En e�et les valeurs des p ixels de
I (x) ne sont pas fonction dex dans le cas g�en�eral. Ainsi, on consid�ere une
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formulation o�u les param�etres seront optimis�es it�erativement a vec :
X

x

[I (W (x; ps + � ps)) � M (x)]2 (3.1)

A chaque it�eration, les param�etres seront mis �a jour par :

ps  ps + � ps

L'�equation 3.1 peut être approxim�ee par un d�eveloppement de Tay lor du
premier ordre enW (x; ps) par :

X

x

�
I (W (x; ps)) + r I

@W
@ps � ps � M (x)

� 2

(3.2)

o�u r I repr�esente le gradient de l'image I �evalu�e en W (x; ps) et @W
@p s repr�e-

sente la matrice des d�eriv�ees partielles (la jacobienne) de latransformation W
(�evalu�ee aussi en W (x; ps)).

En d�erivant par rapport �a � ps, suivant les r�egles de d�erivation matricielles
classiques [Fang 90], on obtient :

X

x

�
r I

@W
@ps

� T

[I (W (x; ps) + r I
@W
@ps � ps � M (x)]

En posant cette derni�ere �equation �egale �a 0 (condition n�ecessaire d'un
minimum), on obtient la solution.

� ps = � H � 1
X

x

�
r I

@W
@ps

� T

[M (x) � I (W (x; ps))]

o�u

H =
X

x

�
r I

@W
@ps

� T �
r I

@W
@ps

�

A chaque it�eration, l'image gradient r I , la jacobienne @W
@p s et donc la ma-

trice H doivent être recalcul�ees. Ainsi, cette premi�ere version manque d'e�-
cacit�e.

3.1.1 Composition inverse

A�n de pallier �a ce probl�eme, les auteurs proposent dans [Baker 04b] une
variante de l'algorithme de Lucas{Kanade, appel�eeinverse compositional.

Consid�erons dans un premier temps la variante� �a composition � , o�u la
fonction d'erreur est :

X

x

[M (x) � I (W (W (x; � ps); ps))]2
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Le principe est ici de mettre �a jour les param�etres par une composition :

W (x; ps)  W (x; ps) � W (x; � ps)

L'id�ee est donc de trouver �a chaque it�eration un � ps qui, consid�er�e comme
param�etre d'une transformation W appliqu�ee �a I , permet lorsque celle-ci est
compos�ee avec la transformation actuelle, de minimiser l'erreur.

Le probl�eme peut être pos�e en cherchant un � ps qui, consid�er�e comme
param�etre d'une transformation W appliqu�ee �a l'image mod�ele M (et non
plus �a I ), permet lorsque celle-ci est compos�ee avec la transformation actuelle,
de minimiser l'erreur.

Il s'agit dans ce cas, de minimiser l'erreur suivante :
X

x

[M (W (x; � ps)) � I (W (x; ps))]2 (3.3)

Et les param�etres sont mis �a jour par :

W (x; ps)  W (x; ps) � W (x; � ps) � 1

Cette nouvelle formulation du probl�eme permet alors d'avoir une r�esolution
bien plus e�cace que la formulation initiale, comme le d�etaille la d �emonstra-
tion suivante.

Soit F (x; � ps) = M (W (x; � ps)) � I (W (x; ps)). En utilisant un d�eve-
loppement de Taylor du premier ordre enW (x; 0) (et non plus en W (x; ps)
comme pr�ec�edemment), l'expression 3.3 devient :

X

x

�
F (x; 0) +

@F
@ps � ps

� 2

=
X

x

�
M (W (x; 0)) + r M

@W
@ps � ps � I (W (x; ps))

� 2

En posant la transformation W (x; 0) comme �etant �equivalente �a la fonction
identit�e, on obtient :

X

x

�
M (x) + r M

@W
@ps � ps � I (W (x; ps))

� 2

En suivant la même proc�edure de d�erivation que pr�ec�edemment, la solu-
tion est donn�ee par (les d�etails des calculs peuvent aussi être trouv�es dans
[Baker 04b]) :

� ps = � H � 1
X

x

�
r M

@W
@ps

� T

[M (x) � I (W (x; ps))]

o�u

H =
X

x

�
r M

@W
@ps

� T �
r M

@W
@ps

�

r M ne d�epend pas deps et peut donc être pr�ecalcul�ee. De même, la jaco-
bienne @W

@p s est maintenant calcul�ee enW (x; 0) et H peut donc être pr�ecalcul�ee.
La solution � ps ne peut être cependant appliqu�ee directement. La nouvelle

transformation est donn�ee par W (x; ps)  W (x; ps) � W (x; � ps) � 1.
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3.1.2 Variations de texture

L'algorithme de Lucas-Kanade et sa varianteinverse compositional consi-
d�erent uniquement une transformation g�eom�etrique entre l'im age d'entr�ee I (x)
et l'image mod�ele M (x). Il est possible d'�etendre ces algorithmes pour qu'ils
prennent en compte �a la fois une d�eformation g�eom�etrique et des variations
photom�etriques (ou variations de texture).

En particulier, l'image mod�ele peut être repr�esent�ee sous la forme :

M (x) = t 0(x) +
mX

i =1

p t
i t i (x)

o�u les t i (x) sont des modes de variation d'apparence et lesp t
i des coe�cients

pond�erateurs de ces variations.
Ainsi, l'image des r�esidus devient :

E (x) = t 0(x) +
mX

i =1

p t
i t i (x) � I (W (x; ps)) (3.4)

Et, dans le cadre de l'algorithme �a composition inverse, il s'agit d'optimiser
la fonction it�erative suivante :

X

x

"

t 0(W (x; � ps)) +
mX

i =1

(p t
i + � p t

i )t i (W (x; � ps)) � I (W (x; ps))

#2

L'optimisation est men�ee �a la fois sur les param�etres de forme et sur les
param�etres de texture, c'est pourquoi cet algorithme est nomm�e par les au-
teurs simultaneous algorithm (voir [Baker 03a], section 3.1). Les param�etres
de forme sont mis �a jour par W (x; ps)  W (x; ps) � W (x; � ps) � 1 et les pa-
ram�etres d'apparence par p t  p t + � p t .

La solution est donn�ee �a chaque it�eration par :

[� ps; � p t ] = � H � 1
X

x

G(x)T E(x) (3.5)

o�u

G(x) =

"

(r t 0 +
mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps

1
; :::; (r t 0 +

mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps

n
; t 1(x); :::; t m (x)

#

(3.6)
et H =

P
x G(x)T G(x).

Les di��erentes variantes de ces algorithmes ne sont pas d�etaill�eesici. On
pourra se r�ef�erer �a [Baker 04b, Baker 03a] pour une description d�etaill�ee. Baker
& Matthews utilisent principalement une variante nomm�ee project out dans
leurs travaux sur les AAM mettant en relief son e�cacit�e (en annon�can t un
algorithme de suivi en temps r�eel). Nous avons pr�ef�er�e choisir l e simultaneous
pour sa pr�ecision, au d�etriment d'une perte d'e�cacit�e.
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3.2 Application aux AAM

Dans [Matthews 03], les auteurs appliquent leur m�ethode g�en�erique d'ali-
gnement d'imagesinverse compositionnalau formalisme des AAM. Il s'agit en
particulier de choisir la fonction W comme �etant une transform�ee a�ne par
morceaux.

3.2.1 Transform�ee a�ne par morceaux

Un mod�ele d�eformable de visage est construit de la mani�ere suivante :

s = s0 +
nX

i =1

ps
i si

o�u s0 est la forme moyenne, lessi sont des vecteurs de d�eformations etps
i des

coe�cients pond�erateurs.

Ainsi, une instance de la forme d'un visage peut être repr�esent�ee par la
fonction s = AAM (ps; s0; si ).

A�n de construire une fonction d'erreur, il est n�ecessaire de comparer l'ap-
parence de l'image d'entr�ee �a l'image mod�ele. Dans le cas des mod�eles d�efor-
mables, il s'agit de comparer les pixels dans des coordonn�ees communes : ce
sont par exemple l'ensemble des pixels pr�esents �a l'int�erieur (dans l'enveloppe
convexe) de la forme moyenne. Ainsi, la fonction d'erreur doit transformer les
coordonn�ees des pixels de l'image d'entr�ee qui font partie de l'instance actuelle
du mod�ele d�eformable en des coordonn�ees de la forme moyenne de mani�ere �a
les comparer au visage mod�ele.

Pour ce faire, on consid�ere qu'entre deux instances d'un mod�elede forme,
il existe une transform�ee a�ne de chacun de leurs triangles. L'inverse est ce-
pendant faux : une transform�ee a�ne appliqu�ee �a chaque triangle d'u n mod�ele
de forme ne r�esulte pas en un mod�ele de forme valide, puisqu'il est possible
que la connexit�e entre les triangles soit perdue.

Ainsi, la fonction g�eom�etrique W est une transformation a�ne par mor-
ceaux qui transforme chaque triangle d'un mod�ele de formes en un triangle
correspondant des0. Cette transformation W (x; p) est param�etr�ee par le vec-
teur p qui correspond aux coe�cients pond�erateurs du mod�ele de forme.

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

X

x 2 s0

[t 0(W (x; � ps)) + I (W (x; ps))]2

avec l'abus de notation x 2 s0 indiquant l'ensemble des coordonn�ees de
l'enveloppe convexe des0.
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3.2.2 Inverse

Les bases de l'algorithmeinverse compositional sont l'inversion et la com-
position pr�esentes dans la formule de mise �a jour des param�etres :

W (x; ps)  W (x; ps) � W (x; � ps) � 1

Il est donc n�ecessaire de pouvoir inverser une transform�ee a�ne parmor-
ceaux et d'en composer deux.

Une transform�ee a�ne transforme ( x; y) en (x0; y0) par :

x0 = a1x + a2y + b1

y0 = a3x + a4y + b2

ou encore sous forme matricielle parx 0 = Ax avec :
0

@
x0

y0

1

1

A =

0

@
a1 a2 a3

a4 a5 a6

0 0 1

1

A

0

@
x
y
1

1

A

L'inverse d'une composition a�ne est d�e�ni par la matrice A � 1. Il est pos-
sible d'utiliser une approximation de cette transform�ee inverse. En e�et, la
transform�ee a�ne d'un triangle peut être vue comme trois translation s ap-
pliqu�ees en chacun des sommets du triangle. Par exemple, si on applique la
transform�ee a�ne W sur un triangle T1, on obtient le triangle T2. La trans-
formation peut aussi être exprim�ee comme �etant trois vecteurs detranslation
dT appliqu�es en chacun des sommets deT1. L'ant�ec�edent de T1, obtenu en
y appliquant la transform�ee inverse W � 1 peut être approxim�e 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 appliqu�ee �a un maill age
doit retourner un maillage. Or, appliquer la transform�ee inverse enchacun des
triangles d'un maillage ne retourne pas n�ecessairement un maillage, puisque
la connexit�e peut être perdue.

Ainsi, l'approximation qui consiste �a estimer l'inverse W � 1 par translation
oppos�ee, est utilis�ee pour l'algorithme inverse compositional. En e�et, le fait
de traiter une transformation a�ne comme le d�eplacement des sommets d'un
triangle, plutôt que comme une transformation globale de triangle, permet
d'assurer le maintien de la connexit�e d'un maillage.

3.2.3 Composition

La composition de deux fonctions a�nes d�e�nies par les matrice A et B
revient �a appliquer la fonction a�ne d�e�nie par C = AB .

Or, dans le cas de maillages, composer deux transformations a�nes en
chaque triangle fait perdre la connexit�e du maillage. Pour rem�edier �a ce pro-
bl�eme, il est possible l�a encore d'envisager une approximation qui conserve la
connexit�e.
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T1

T2

T0T0'

dT
-dT

W

W � 1

Fig. 3.1 { Illustration de l'approximation de la transformation a�ne inverse .
L'application W transforme le triangle T1 en T2 ; les vecteurs de d�eformation
�equivalents dT appliqu�es en sens oppos�e surT1 donnent le triangle T00 qui
n'est pas �equivalent �a l'ant�ec�edent T0 de T1 par W .

Il s'agit d'une approximation g�en�erique qui permet de maintenir la connexit�e
d'un maillage apr�es une transformation qui pourrait la faire perdre. La t rans-
formation est appliqu�ee en chaque triangle du maillage d'origine ; l'ensemble
des triangles apr�es transformation ne forme plus un maillage. Les sommetsdu
nouveau maillage sont d�etermin�es en faisant la moyenne des coordonn�ees de
chacun des sommets transform�es (voir Fig. 3.2).

Dans l'algorithme inverse compositional, il est n�ecessaire de composer la
transformation de l'estimation actuelle de la formeW (x; ps) avec l'application
transformant s0 ens0� S� ps. Cette derni�ere est donc appliqu�ee �a la forme s en
proc�edant par moyennage des sommets obtenus pour contraindre la connexit�e.

Les approximations faites sur l'op�eration d'inversion et de composition
font qu'une forme obtenue apr�es ces transformations peut ne plus faire partie
de la statistique de formes et amener dans certains cas �a la divergence de
l'algorithme. Ainsi, il est pr�ef�erable de contraindre la nouvelle forme en la
reprojetant sur le sous-espace des formes apprises. La formes reprojet�ee est
alors �egale �a : S(ST (s � s0)) + s0.

3.2.4 Similarit�es euclidiennes

Les sections pr�ec�edentes consid�eraient que le mod�ele n'�etait d�eformable que
selon des d�eformations intrins�eques du mod�ele, dues aux di��erentes expressions
ou �a la morphologie associ�ee �a chaque identit�e. En r�ealit�e, le v isage observ�e
dans l'image a une position, une rotation et une �echelle particuli�eres alors
que la proc�edure d'apprentissage a �elimin�e toutes ces variations g�eom�etriques
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W

(a) (b)

Fig. 3.2 { Illustration de la proc�edure de maintien de la connexit�e d' un
maillage apr�es transformation. La transformation W appliqu�ee en chacun des
triangles du mod�ele donne un ensemble de triangles non connexes. Le maillage
r�esultat (b) est d�etermin�e en prenant le barycentre (croix bl eues) des sommets
de chacun des triangles transform�es.

possibles.
Pour prendre en compte ces d�eformations g�eom�etriques, faisant partie des

similarit�es euclidiennes, on les consid�ere de la même fa�con que les autres d�e-
formations locales. Ainsi, les similarit�es euclidiennes seront cod�ees par des
vecteurs de variation de forme de la même nature que les vecteurs de d�efor-
mations issus de la statistique.

La translation en x, not�ee s?
1 est un vecteur comprenant des 1 sur sa com-

posantex et des 0 sinon.
La translation en y, not�ee s?

2 est un vecteur comprenant des 1 sur sa com-
posantey et des 0 sinon.

La mise �a l'�echelle, not�ee s?
3 est repr�esent�ee par la forme moyennes0

La rotation, not�ee s?
4 est repr�esent�ee par la forme moyenne ayant subi une

rotation �a 90 � : (� y1; x1; : : : ; � yV ; xV )
Une forme est donc obtenue par :

s = s0 +
nX

i =1

pssi +
4X

i =1

pgs?
i

ou bien encore :

s = s0 + Sps + S?pg

Les param�etres de formes et les param�etres g�eom�etriques peuvent être
obtenus par :

(ps; pg) = [ SjS?]T (s � s0)

Cette formule est valable quand les vecteurssi et s?
i sont orthogonaux. Si ce

n'est pas le cas, il est possible de lancer une proc�edure d'orthogonalisation
de Gram{Schmidt. Une autre solution consiste �a utiliser la pseudo-inverse
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de la matrice [SjS?] plutôt que sa transpos�ee (cette derni�ere, bien que non
orthogonale, a g�en�eralement un rang �egal �a ( n + 4), n �etant le nombre de
vecteurs de variations de forme et 4 le nombre de d�eformations g�eom�etriques,
pour rappel).

Dans la suite, les param�etres de forme sont consid�er�es comme incluant les
param�etres g�eom�etriques, sauf mention contraire.

3.2.5 D�etails de calculs

Dans cette section, nous d�etaillons le calcul de la jacobienne@W
@p s , qui cor-

respond �a la matrice des d�eriv�ees partielles des transformations a�nes W par
rapport aux param�etres p, ainsi que le calcul du gradient imager I (x).

Si une formes est repr�esent�ee par le vecteurs = ( x1; y1; : : : ; xV ; yV ), il est
possible d'appliquer la r�egle de d�erivation crois�ee suivante :

@W(x; ps)
@ps =

VX

j =1

�
@W(x; ps)

@xj

@xj
@ps +

@W(x; ps)
@yj

@yj
@ps

�

Le premier terme @W(x ;p)
@xj

correspond �a la variation de la destination de la
transform�ee W lorsque la coordonn�ee x du sommet j varie. En reprenant les
�equations A.2 et A.3, et en les d�erivant par rapport �a x j et yj , on obtient, en
chacune des coordonn�eesx de la forme moyenne :

@W(x; ps)
@xj

= (1 � � (x) � � (x); 0)

et
@W(x; ps)

@yj
= (0 ; 1 � � (x) � � (x))

Le deuxi�eme terme @xj
@p s correspond �a la variation de la coordonn�ee x du

sommetj lorsque chacun des param�etres de forme (dansp) varie. Il s'agit donc
des �el�ements correspondant au sommetj des vecteurs de d�eformations, soit
(Sj; 1; : : : ; Sj;n ).

La jacobienne @W
@p s est d�e�nie en chaque pixel de la forme de r�ef�erence s0

par une matrice de taille 2� n.

Le terme r I correspond au gradient de l'imageI . Il existe plusieurs fa�cons
de le calculer. Dans notre cas, il est calcul�e par :

@I
@x

(x; y) =
1
2

(I (x + 1 ; y) � I (x � 1; y))

@I
@y

(x; y) =
1
2

(I (x; y + 1) � I (x; y � 1))
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I (W (x; ps))

s sur I (x)

projection

t 0 + Tp t

E(x)

� p t

� p t

� ps

(� p t ; � ps)

inversion

composition

H � 1

Gs(x) Gt (x)

Fig. 3.3 { Principe de fonctionnement de l'algorithme simultaneous.

3.2.6 Algorithme

La �gure 3.3 donne une vue sch�ematique des di��erentes �etapes de calcul
pour chaque it�eration de l'algorithme.

L'algorithme est initialis�e avec une premi�ere estimation du mod�ele de forme
s sur l'image d'entr�ee I (x) (en haut �a gauche de la �gure) et une premi�ere
estimation de la texture (en haut �a droite de la �gure). Les param�etr es de
texture p t (qui sont nuls g�en�eralement �a la premi�ere it�eration) serve nt �a 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 À, la texture �a l'int�erieur de chaque triangle du mod�ele de form e est
extraite de l'image d'entr�ee I et transform�ee vers la forme moyennes0 de
mani�ere �a former l'image I (W (x; ps)).

En Á, la texture extraite de I , calcul�ee �a l'�etape pr�ec�edente et l'estimation
actuelle de la texture t 0 + Tp t sont soustraites de mani�ere �a former l'image
des r�esidus E(x).

En Â, l'image des r�esidus est multipli�ee pixel �a pixel avec G(x). Le tout est
somm�e et il en r�esulte un vecteur de (n+ m) �el�ements qui, multipli�e par l'inverse
de H donnera enÃ le vecteur de mise �a jour des param�etres [� p t ; � p t ] (voir
l'�equation 3.5).

La mise �a jour des param�etres de texture � p t servira �a faire �evoluer l'es-
timation actuelle de la texture et le gradient G(x) �a la prochaine it�eration.

Le vecteur � p t donne les modi�cations �a apporter �a s0 pour minimiser
l'erreur.

On proc�ede alors �a l'op�eration d'inversion en Ä et �a la composition en Å
de mani�ere �a obtenir la nouvelle forme.
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Soit s l'estimation actuelle de la forme
Soit p t l'estimation actuelle des param�etres de texture
Soit I (x) l'image d'entr�ee
It�erer

Soit I (W (x; ps)) la projection de I (x) sur s0 par rapport �a s (algorithme A.3)
Calculer l'image des r�esidusE(x; q) (�equation 3.4)
Calculer G(x) et H (x) (�equation 3.6)
Calculer [� ps; � p t ] (�equation 3.5)
Calculer s 0 � S� ps

Calculer la nouvelle formes par composition (voir 3.2.3)
Mettre �a jour p t  p t + � p t

(Reprojeter la nouvelle forme sur l'espace des formes)
Fin

Fig. 3.4 { L'algorithme simultaneous inverse compositionalappliqu�e aux AAM
en consid�erant les variations de texture
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Chapitre 4

Composition inverse :
�evaluation

Dans ce chapitre, l'algorithme �a composition inverse, pr�esent�e pr�ec�edem-
ment est �evalu�e. Il s'agit de d�eterminer quand une convergence acceptable de
l'algorithme est atteinte, la pr�ecision atteignable par un tel algorith me, ses
performances �a l'�egard de visages qui n'appartiennent pas �a la base d'appren-
tissage et sa capacit�e �a traiter le cas des rotations hors-plan et les di��erents
types d'�eclairage de la sc�ene.

4.1 Convergence

L'algorithme �a composition inverse utilise une m�ethode d'optimis ation lo-
cale. Et de ce fait, l'algorithme ne peut converger que vers un minimum local
de la fonction objectif

P
x E(x)2.

Rien n'indique alors que le minimum obtenu apr�es convergence soit le mi-
nimum global. Dans le cas o�u l'algorithme est lanc�e sur une image qui peut
être enti�erement expliqu�ee par les vecteurs de d�eformations et de variations
de texture (c'est le cas d'une image de la base d'apprentissage si le mod�ele a
�et�e construit avec 100% de variance de forme et de texture ou encore d'une
image arti�cielle g�en�er�ee �a partir de la statistique de forme e t de texture), le
minimum global est atteint quand l'image des r�esidus est nulle. Dansle cas o�u
l'AAM ne peut pas expliquer enti�erement l'observation, le minimu m global de
la fonction objectif ne correspond pas forc�ement �a la con�guration du mod�ele
de forme qui aurait �et�e obtenue par une annotation manuelle.

Ainsi, on peut distinguer plusieurs comportements : la convergenceame-
nant �a une con�guration du mod�ele de forme � satisfaisante� , la convergence
amenant �a un con�guration non satisfaisante, et la divergence.

Une convergence est satisfaisante quand le mod�ele se stabilise sur une con�-
guration qui aurait �et�e donn�ee par une annotation manuelle.

Automatiser la d�etection d'une convergence satisfaisante n'est doncpas a

63
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priori possible. Il est cependant possible de d�etecter les tr�es mauvaises conver-
gences en se basant sur une analyse statistique. L'id�ee est alors de supposer
que la base d'apprentissage servant �a la construction de l'AAM pr�esente une
vue d'ensemble des d�eformations r�ealistes et de tester une con�guration par
rapport �a sa possibilit�e de r�ealisation.

Apr�es avoir calcul�e l'�ecart-type de chacun des param�etres de forme � i , une
divergence peut être d�etect�ee si :

1
n

nX

i =1

jps
i j

� i
> � 1 ou max

i =1 ;:::;n

�
jps

i j
� i

�
> � 2

Les seuils� 1 et � 2 sont d�etermin�es empiriquement (nous utilisons � 1 = 2 :5
et � 2 = 7 :0). Le membre gauche de l'�equation pr�ec�edente permet de d�etecter
une divergence quand l'ensemble des param�etres est peu r�ealiste et le membre
droit permet de d�etecter quand un seul des param�etres est tr�es peu r�ealiste.

4.2 Pr�ecision

Dans cette section, nous �evaluons la pr�ecision atteignable par l'algorithme
�a composition inverse. Pour ce faire, il est n�ecessaire de d�e�nir au pr�ealable
une mesure de pr�ecision.

De mani�ere classique, la pr�ecision atteinte se calcule comme �etant la dis-
tance �a une v�erit�e terrain. Le probl�eme revient donc �a d�e�ni r la v�erit�e terrain
la plus correcte possible. Dans les cas des AAM, la v�erit�e terrain est d�e�nie par
une forme i.e., un ensemble de coordonn�ees 2D qui correspondent aux points
d'int�erêts du mod�ele.

Cependant, les points d'int�erêt ne sont pas toujours possibles �alocaliser
pr�ecis�ement (au pixel pr�es) sur une image de visage, en particulier si les points
d'int�erêt ne sont pas d�e�nis par de forts contrastes et ce, même pour un op�e-
rateur humain. Le probl�eme est alors de d�ecider parmi plusieurs annotations
laquelle est la meilleure. Il n'est �evidemment pas possible ded�ecider objec-
tivement entre plusieurs annotations. En revanche, si plusieursannotations
d'un même visage existent, il est possible d'en tirer avantage par une analyse
statistique.

Chacune des di��erentes annotations manuelles d'un même visage comprend
un bruit dans la localisation de chacun des points du mod�ele de forme. A�n de
limiter le bruit introduit par l'annotation manuelle, la v�erit�e terrain peut être
d�e�nie comme �etant les coordonn�ees moyennes parmi toutes les annotations
de chaque point d'int�erêt.

Si nL annotations manuelles, d�e�nies pour un mod�ele de forme �a nV points,
sont disponibles pour chacune desnI images de visages, alors le pointv de la
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Fig. 4.1 { Repr�esentation de la covariance de chaque point du mod�ele de forme
(ici la forme moyenne) par des ellipses de dispersion.

forme de r�ef�erence du visagei est d�e�nie par :

� i;v =
1

nL

nLX

l=1

x i;v;l

De plus, cette statistique permet de d�e�nir une covariance pour chacun des
points du mod�ele :

� v =
1

nI nL � 1

n IX

i =1

nLX

l=1

(x i;v;l � � i;v )T (x i;v;l � � i;v )

Une telle statistique a �et�e �evalu�ee dans [Mercier 06] sur un sousensemble de
la base de visages AR [Martinez 98], contenant 40 images (r�eduites en niveaux
de gris) de visages d'identit�es di��erentes, vus de face, a�chant l'expression
neutre, et photographi�es dans des conditions d'�eclairage �xes. Pour chaque
visage,nL = 10 annotations manuelles ont �et�e e�ectu�ees, permettant de d�e�n ir
une forme moyenne et une covariance pour chaque point du mod�ele.

Ainsi il apparâ�t clairement que certains points du mod�ele sont mieux d�e-
�nis que d'autres. En particulier, les points du contour du visage, puisque
di�ciles �a localiser par des contrastes forts, sont localis�es de mani�ere impr�e-
cise, alors que les points du contour des l�evres ou des yeux sont localis�es bien
plus pr�ecis�ement.

Il est alors possible de d�e�nir une mesure de pr�ecision d'une annotation
en utilisant cette information : l'objectif est de juger une annotation, obtenue
manuellement ou automatiquement, par rapport au bruit introduit par le s
annotations manuelles de r�ef�erence. Ainsi, sis est une annotation du visagei ,
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sa distance �a la v�erit�e terrain peut être d�e�nie par une dis tance point �a point
pond�er�ee :

e(s) =
1

nV

nVX

v=1

q
(sv � � i;v )T � � 1

v (sv � � i;v )

Ce qui correspond �a la moyenne des distances de Mahalanobis sur chaque point
du mod�ele de forme.

4.2.1 Pr�ecision sur cas connu et inconnu

A�n de d�eterminer la pr�ecision atteignable par l'algorithme d'adaptat ion
d'AAM, il est n�ecessaire de distinguer deux tests : un test e�ectu�e sur l'image
d'un visage qui fait partie de la base d'apprentissage du mod�ele (cas connu)
et un test e�ectu�e sur l'image d'un visage qui ne fait pas partie de la base
d'apprentissage du mod�ele (cas inconnu).

Nous avons �evalu�e l'algorithme simultan�e dans ces deux cas. Dans le cas
connu, l'AAM est construit �a partir du sous-ensemble de 40 images de labase
AR utilis�e pr�ec�edemment. Pour le cas inconnu, pour chaque image de test,
l'AAM a �et�e construit sur les 39 autres images (test dit du leave-one-out).
Nous avons retenun = 24 vecteurs de variation de forme etm = 30 vecteurs
de variation de texture, expliquant 95% de la variance totale dans chacun des
cas.

L'algorithme simultan�e a �et�e lanc�e pendant 50 it�erations sur chacu ne des
40 images. L'initialisation a �et�e donn�ee de la mani�ere suivante : la forme v�erit�e
a �et�e projet�ee sur l'espace des d�eformations g�eom�etriques et de formes ([S; S?])
et les param�etres de formesps ont �et�e annul�es. L'AAM est donc initialis�e par
la forme moyenne qui a subi les d�eformations g�eom�etriques qui l'am�enent la
plus proche possible de la forme v�erit�e. Ceci permet de simuler le r�esultat qui
serait obtenu par un d�etecteur de visages. Les param�etres de texture ont �et�e
initialis�es �a z�ero.

A chaque it�eration la distance �a la solution e(s) a �et�e enregistr�ee et la �gure
4.2 pr�esente la distance pour chaque it�eration en moyenne sur les40 images.
Sont de plus repr�esent�ees en pointill�es la pire, la meilleure et la pr�ecision
moyenne obtenues manuellement.

Ainsi, il apparâ�t que l'algorithme simultan�e permet d'atteindre une tr�es
bonne pr�ecision dans le cas connu.

Concernant le cas inconnu les r�esultats sont moins bons que dans le cas
connu, mais semblent n�eanmoins acceptables (voir la �gure 4.3 pour unecom-
paraison visuelle). Il est cependant di�cile de g�en�eraliser cette conclusion �a
d'autres conditions (base d'apprentissage, nombre de vecteurs retenus, initia-
lisation de l'algorithme, etc.).
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Fig. 4.2 { Distance moyenne �a la v�erit�e terrain en fonction de l'it�e ration pour
le cas connu et inconnu. Les valeurs maximales, minimales et moyennesdes
annotations manuelles de r�ef�erence sont repr�esent�ees par des lignes pointill�ees.

Fig. 4.3 { R�esultats typiques de l'adaptation d'AAM lorsque le visage test�e
fait partie de la base (�a gauche o�u e(s) = 1 :16) et lorsque le visage ne fait pas
partie de la base d'apprentissage (�a droite o�u e(s) = 3 :46). La forme v�erit�e est
trac�ee en pointill�es.
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4.3 Pouvoir de g�en�eralisation

La pr�ecision de l'algorithme d'adaptation d'AAM est maximale quand le
visage observ�e est connu du mod�ele, c'est �a dire quand la statistique de forme
et de texture est capable de l'expliquer.

De mani�ere �a avoir une meilleure pr�ecision atteignable par l'algori thme,
la logique voudrait qu'on ajoute plus d'exemples �a la base d'apprentissage,
ainsi un nouveau visage aurait plus de chance d'̂etre proche (par interpolation
lin�eaire) de l'ensemble des visages de la base.

Cependant, ajouter de nouveaux exemples �a la base implique un nombre
plus important de vecteurs de forme et de texture �a retenir pour expliquer
un même pourcentage de variance. Or, il se trouve que les performances de
l'algorithme d�ependent du nombre de vecteurs de forme et de texture retenus.

Il est n�ecessaire de distinguer le pouvoir de repr�esentation du mod�ele, �a
savoir la capacit�e de la base des vecteurs de d�eformations et de la base des
variations de texture �a expliquer une nouvelle donn�ee et quelles di�cult�es
pr�esentent de telles bases pour l'algorithme d'adaptation.

Dans [Gross 05], les auteurs m�enent une �etude sur le pouvoir de g�en�era-
lisation des AAM. Trois ensemble de donn�ees sont distingu�es, chacunfaisant
varier id�ependamment un des param�etres d'illumination, pose ou identit�e des
visages. Chacun des ensembles contient 100 images, toutes annot�ees manuel-
lement. Une premi�ere exp�erience consiste �a construire un AAM sur chacun
des trois ensembles de donn�ees, en retenant un nombre d'exemples croissant
et �a tester la reconstruction des visages d'un deuxi�eme jeu ind�ependant de
test. L'erreur de reconstruction est la distance entre la donn�eede test et sa
projection sur l'espace de formes ou d'apparences.

Il est ainsi possible de construire un mod�ele de forme qui g�en�eralise bien
les di��erentes poses 3D avec 6 vecteurs de d�eformation. De la même fa�con, un
mod�ele de forme g�en�eralisant l'identit�e peut être constru it avec une quinzaine
de vecteurs de d�eformations. Ces r�esultats ne sont cependant pas transpo-
sables �a l'apparence. En e�et, l'erreur de reconstruction de l'apparence pour un
exemple hors de la base d'apprentissage est importante et l'ajout d'exemples
�a la base d'apprentissage ne fait diminuer l'erreur de reconstruction que de
tr�es peu. C'est pourquoi les auteurs concluent qu'il est di�cil e de construire
un AAM qui soit capable de g�en�eraliser �a de nouvelles donn�ees sans envisager
une base d'apprentissage avec des milliers d'exemples.

La repr�esentativit�e de l'apparence peut être cependant augment�ee en seg-
mentant le mod�ele de forme. Une approche de ce type est utilis�eedans [Romdhani 04].

Concernant la di�cult�e d'adaptation, mesur�ee en terme de fr�equ ence de
convergence, construire un mod�ele en retenant de nombreux vecteurs de forme
pose bien plus de di�cult�es que de retenir de nombreux vecteurs de texture.

Ceci s'explique par le fait que le mod�ele devient de plus en plus souple
quand on lui ajoute des vecteurs de d�eformations possibles. Avec de nom-
breuses d�eformations possibles, la probabilit�e de tomber dans un minimum
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local �eloign�e d'une solution satisfaisante augmente.

Bien que les tests aient �et�e e�ectu�es par les auteurs de [Gross05] pour
d�eterminer la g�en�eralisation �a l'identit�e, �a la pose et aux conditions d'�eclairage,
la conclusion reste valable pour une g�en�eralisation �a l'expression et �a la pose.

A�n de rem�edier �a ce probl�eme, il est possible d'utiliser des mod�eles locaux
sp�ecialis�es : soit en d�ecoupant le mod�ele de forme en plusieurs sous-parties
localis�ees sur les composantes faciales, soit en partitionnant l'espace des formes
en espaces de dimensions inf�erieures et en basculant d'un espace�a l'autre en
cours d'optimisation.

Nous utilisons une telle technique pour l'algorithme de suivi qui sera pr�e-
sent�e dans le chapitre 5 : nous construisons un AAM rigide qui ne retient aucun
vecteur de variation de forme et de texture. Les seules d�eformationspossibles
sont les d�eformations g�eom�etriques globales (similarit�es euclidiennes) : rota-
tion (dans le plan), translation et mise �a l'�echelle. Bien que ce mod�ele soit tr�es
peu pr�ecis, il est n�eanmoins tr�es robuste et permet de repositionner un mod�ele
plus souple en cas d'�echec.

4.4 Complexit�e, temps de calcul

Nous avons pr�esent�e pr�ec�edemment l'algorithme simultan�e , qui optimise
�a la fois les param�etres de forme et les param�etres de texture. C'est l'algo-
rithme qui donne les r�esultats les plus pr�ecis de la famille des algorithmes
par composition inverse et donc celui qui peut être utilis�e dans le cas le plus
g�en�eral.

Dans [Baker 03a], les auteurs annoncent une complexit�e d'une it�eration de
l'algorithme simultan�e en O((n + m)2N + ( n + m)3), o�u n est le nombre de
vecteurs de forme retenu,m le nombre de vecteurs de texture etN la r�esolution
de la forme de r�ef�erence s0.

Toujours dans le même article, les auteurs proposent alors plusieursap-
proximations de l'algorithme simultan�e. En particulier, la versi on appel�ee
project-out, qui sera reprise pour application aux AAMs (dans [Matthews 03]).

L'id�ee est de suivre l'approche propos�ee dans [Hager 98]. La fonction d'er-
reur est s�epar�ee en une somme de deux erreurs calcul�ees dans deux espaces
vectoriels compl�ementaires : l'espaceT engendr�e par l'ensemble des vecteurs
de variations de texture t i et son espace compl�ementaireT ? .
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Dans le deuxi�eme membre, l'erreur ne d�epend plus dep t . On simpli�e alors
par :
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Le calcul peut donc être d�ecompos�e en deux �etapes : le calcul deps �a
partir du membre de droit, qui revient �a l'application simple de l 'algorithme
sans variation de texture, en projetant l'image d'erreur dans l'espace compl�e-
mentaire T ? et le calcul dep t �a partir du membre gauche, en ayant inject�e au
pr�ealable le ps calcul�e pr�ec�edemment (le calcul est direct). On dit alors que
les param�etres de texture p t sont retrouv�es par projection ( projected out).

Lorsque l'optimisation est men�ee uniquement sur les param�etres de forme
(comme c'est le cas lors de la premi�ere �etape), les gradients et lamatrice H
peuvent être precalcul�es. La deuxi�eme �etape n'intervenant qu'apr�es conver-
gence de la premi�ere, l'algorithme r�esultant est tr�es e�cace. La complexit�e de
cet algorithme est enO(nN + m).

Cependant, dans la pratique, il s'av�ere que cet algorithme n'est pr�ecis que
quand la texture est consid�er�ee comme variant tr�es peu par rapport �a l'esti-
mation initiale. Lorsque la variation de texture est importante (par exemple
quand la texture est initialis�ee �a la texture moyenne d'une b ase de visages
d'identit�es di��erentes), l'algorithme est tr�es peu pr�eci s et g�en�eralement di-
vergent, contrairement �a l'algorithme simultan�e, moins e�cace, mai s beaucoup
plus pr�ecis dans le cas g�en�eral.

Il est �a noter que le temps de calcul de l'algorithme simultan�e peut être
r�eduit en utilisant certaines heuristiques, notamment en ne recalculant pas
syst�ematiquement les gradients �a chaque it�eration.

Nous avons propos�e une autre heuristique permettant de gagner en temps
de calcul sur l'ex�ecution de l'algorithme simultan�e [Mercier 06] : il s'agit de ne
plus recourir �a la matrice H �a chaque it�eration.

En e�et, dans l'algorithme simultan�e, l'�etape de construction de c ette ma-
trice H est la plus coûteuse en temps de calcul.

L'�equation 3.5 (p. 54) de mise �a jour des param�etres :

[� ps; � p t ] = � H � 1
X

x

G(x)T E(x)

devient alors :
[� ps; � p t ] = C

X

x

G(x)T E(x)

o�u C est une matrice diagonale de coe�cients pond�erateurs :

C =

0

B
@

c1 0
. . .

0 cn+ m

1

C
A
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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 it�eration �a l'autre, et
pour chaque param�etre, tant que le param�etre �evolue dans le même sens, il est
encourag�e dans ce sens et si le sens d'�evolution est di��erent dusens pr�ec�edent,
il est frein�e.

Le sens d'�evolution est calcul�e par le signe de � p i (t)� p i (t � 1) (�evolution
donn�ee �a l'it�eration t par l'�equation de mise �a jour du param�etre i compar�ee
avec l'�evolution calcul�ee �a l'it�eration pr�ec�edente ( t � 1)).

pour i = 1 �a n + m faire
si � p i (t)� p i (t � 1) > 0 alors

ci (t)  ci (t � 1)� inc

sinon
ci (t)  ci (t � 1)=� dec

�n si
�n pour

Les param�etres � inc et � dec sont d�etermin�es empiriquement.

La premi�ere it�eration est cependant identique �a l'algorithme si multan�e,
puisque la matrice H a pu être pr�ecalcul�ee.

Une it�eration d'un tel algorithme est bien plus rapide qu'une it�er ation de
l'algorithme simultan�e. En revanche, il demande bien plus d'it�e rations pour
arriver �a la même pr�ecision que l'algorithme simultan�e. Le bilan , apr�es tests,
est que cet algorithme bas�e sur la r�egulation d'un vecteur de coe�cients o�re
des performances �equivalentes �a l'algorithme simultan�e.

A titre indicatif, les m�ethodes pr�esent�ees dans cette th�e se ont �et�e implan-
t�ees via un ensemble de scripts pour le logicielGnu Octave. Avec cette im-
plantation logicielle, l'algorithme simultan�e quand l'AAM consid�er�e contient
13 vecteurs de forme et 23 vecteurs de texture (ce qui correspond �a95% de la
variance de forme et de texture sur une base de 25 expressions d'un m^eme vi-
sage) et que la r�esolution des0 est de 48� 48 pixels s'ex�ecute en 0.75 seconde
par it�eration. Dans les mêmes conditions, l'algorithme project-out s'ex�ecute
en 0.2 seconde par it�eration. L'algorithme simultan�e a un comportement bien
plus convergent que leproject-out, ce qui empêche une comparaison pr�ecise.
En revanche, en consid�erant le gain de temps de calcul obtenu apr�es traduc-
tion en un langage compil�e et le tr�es faible temps de calcul du project-out
annonc�e dans [Xiao 04], on peut envisager un suivi �a la cadence vid�eo pour le
project-out (Xiao et al. annoncent un suivi �a 230 images par seconde).

4.5 R�esolution

Les performances des algorithmes d'adaptation d'AAM d�ependent forte-
ment de la r�esolution d'�echantillonnage retenue.
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Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, la complexit�e algorithmique est
fonction de cette r�esolution N .

De plus, la r�esolution d'�echantillonnage indique la pr�ecision m aximale at-
teignable par l'algorithme. Si le visage dans l'image d'entr�ee peut être d�ecrit
par une image deM pixels et que la r�esolution de s0 est deN pixels, alors les
positions des points du mod�ele de forme peuvent être d�etermin�ees avec une
pr�ecision maximale de � pixels, avec :

� =
1
2

r
M
N

A titre indicatif, pour des visages d�ecrits par environ 40 000 pixels (soit
une fenêtre d'environ 200� 200), nous utilisons g�en�eralement une forme s0

d�ecrite par 64 � 64 pixels pour les r�esultats les plus pr�ecis et �eventuellement
par 48 � 48 pixels pour acc�el�erer les calculs. Ceci correspond �a une pr�ecision
de l'ordre de 1.5 pixels dans le premier cas et d'un peu plus de 2 pixels dans
le second cas. Compte tenu des d�efauts de mise au point et du bruit ajout�e
par la compression de la châ�ne d'acquisition, ces pr�ecisions (maximales) sont
raisonnables.

Il est �a noter que dans le cas o�u la r�esolution de s0 est sup�erieure �a la r�esolu-
tion de l'image fournie en entr�ee au syst�eme, l'algorithme pr�esent�e pr�ec�edem-
ment est sous-optimal. Ce contexte particulier a �et�e �etudi�e d ans [Dedeoglu 06].
Il en r�esulte un algorithme qui prend explicitement en compte la di��erence de
r�esolution et donne ainsi des r�esultats bien plus pr�ecis que laversion originale.

4.6 Construction du mod�ele

Le nombre de points d'int�erêt du mod�ele de forme n'in
ue pas dir ecte-
ment sur les performances de l'algorithme. Comme nous l'avons vu en 4.4,la
complexit�e algorithmique d�epend directement de la r�esolution N de s0 et du
nombre de vecteurs de forme et de texture retenus. Il se peut quele nombre de
points in
ue l�eg�erement sur les performances de l'algorithme de remplissage
de texture (voir A.3), mais nous consid�erons cet e�et n�egligeable.

Les points du mod�ele de forme permettent �a certains ph�enom�enes de va-
riation non-lin�eaire de la texture d'̂etre pris en compte en faisant que chaque
mod�ele transform�ee vers la forme moyenne ait une texture dont les variations
peuvent être expliqu�ees par combinaison lin�eaire des vecteurs de la base des
textures. Le but est de choisir un mod�ele de points tel que la texture conte-
nue �a l'int�erieur de chacun des triangles pour toutes les images dela base
d'apprentissage puisse être d�ecrite avec le moins de vecteurspossibles.

Dans notre cas, nous avons utilis�e deux types de mod�eles de forme :un
mod�ele de forme �a 68 points, identique �a celui utilis�e dans les articles de Baker
& Matthews, pour comparaison, et un mod�ele �a 35 points, plus compact,
constitu�e de l'ensemble minimal de points �a prendre en compte pour le suivi
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d'expressions, selon notre estimation. Les triangles du mod�ele de forme ont
�et�e d�etermin�es dans notre cas, par une triangulation de Delaunay.

Ainsi, pour un même ensemble d'apprentissage, il existe plusieurs mod�eles
de forme possibles. Et parmi tous ces mod�eles de forme il en existeun qui,
pour une repr�esentativit�e maximale (l'erreur de reconstructi on de toute la base
d'apprentissage est minimale), minimise le nombre de vecteurs deforme et de
texture. C'est une approche de ce type qui a �et�e �etudi�ee dans [Baker 04c]
permettant d'envisager la construction automatique d'AAM.

4.7 Prise en compte des di��erents �eclairages

Nous avons vu pr�ec�edemment que les performances des algorithmes d'adap-
tation d'AAM d�ependaient du fait que l'identit�e du visage fourni en e ntr�ee soit
tr�es proche (voire la même) que celle pr�esente dans la base d'apprentissage.

De la même mani�ere, la variation du type d'�eclairage, entre celui de la base
d'apprentissage et celui de l'image fournie en entr�ee in
ue grandement sur les
performances de l'algorithme. En e�et, l'image des r�esidusE(x) est construite
comme �etant la di��erence des intensit�es lumineuses de l'image d'entr�ee et de
l'estimation actuelle de la texture, construite d'apr�es la base d'apprentissage.

De mani�ere �a prendre en compte un nouveau type d'�eclairage, il estpossible
d'ajouter des exemples �a la base d'apprentissage, tous �eclair�esde mani�ere
di��erente. Cependant, les variations d'�eclairage �etant un ph�en om�ene de nature
non-lin�eaire, il serait n�ecessaire d'ajouter un nombre important d'exemples et
de retenir un tr�es grand nombre de vecteurs de variations de texture.

Une approche alternative consiste �a mod�eliser le comportement dela lu-
mi�ere et �a ajouter un param�etre d'illumination �a l'ensemble d es param�etres
de texture �a optimiser.

4.7.1 Mod�elisation de la lumi�ere

Ainsi, une mod�elisation simple de la lumi�ere consiste �a consid�erer deux
grandeurs : une valeur de biais et une valeur de gain de l'�eclairage. Cespara-
m�etres repr�esentent la temp�erature de la lumi�ere et la mi se au point photo-
gramm�etrique du capteur.

Si on ajoute le vecteur t 0 (qui est la texture moyenne) aux vecteurs de
variations de texture, alors le coe�cient qui lui est associ�e est une approxima-
tion du gain. De même, en ajoutant le vecteur unitaire, rempli de 1, alors le
coe�cient qui lui est associ�e repr�esente le biais.

Cette heuristique, que nous avons utilis�ee, permet donc de prendre en
compte des di��erences de gain et de biais au niveau de l'�eclairage (qui peuvent
survenir par exemple lors d'une vid�eo, lorsque la cam�era adapte automatique-
ment ces valeurs).

Il est �a noter tout de même, qu'il n'est pas possible d'utiliser directement
l'algorithme project-out dans ce cas (voir [Baker 03a] pour une justi�cation
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d�etaill�ee).
On peut imaginer de même que toute variation lin�eaire d'�eclairage peut être

prise en compte de cette fa�con. Par exemple, en ajoutant un vecteurcontenant
des 1 sur le côt�e droit du visage et 0 sur le côt�e gauche, l'algorithmesera plus
en mesure de prendre en compte des �eclairages de côt�e.

La g�en�eralisation �a la prise en compte d'un �eclairage d'orientation quel-
conque n'est pas ais�ee. En e�et, il serait n�ecessaire alors d'avoirun vecteur
de variation de texture par orientation de l'�eclairage, r�esultant en u n nombre
important de vecteurs �a manipuler.

4.7.2 Mod�elisation de la couleur

Une autre approche consiste �a trouver une repr�esentation de l'imagequi
soit �equivalente quelque soit les types d'�eclairage de la sc�ene.

L'id�ee est alors de �ltrer les images de mani�ere �a d�ecorr�eler la couleur de
la peau et la lumi�ere qui l'�eclaire. De nombreuses transform�ees de la couleur
existent, ayant chacune certains invariants. On peut trouver un inventaire des
di��erentes transformations colorim�etriques dans [Gevers 97] avec, pour chaque
transform�ee, le type de propri�et�e lumineuse �a laquelle elle est invariante.

Certaines de ces composantes peuvent conserver plusieurs composantes
pour repr�esenter une couleur ind�ependante de l'�eclairage. Pourpouvoir utiliser
cette repr�esentation avec les AAM, il est donc n�ecessaire au pr�ealable d'�etendre
les algorithmes d'adaptation d'AAM �a plusieurs composantes.

Dans la pratique, nous avons appliqu�e les algorithmes d'adaptation d'AAM
sur des images dont l'�eclairage ne di��ere de celui de l'ensemble d'apprentis-
sage que par une di��erence de gain ou de biais, consid�erant qu'il n'existait
pas encore de technique satisfaisante de prise en compte des di��erents types
d'�eclairage dans le cas g�en�eral.
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Chapitre 5

Prise en compte des
occultations

En LSF, de nombreux signes sont produits pr�es ou dans l'axe du visage
du signeur. De plus il est fr�equent que le visage du signeur soit enrotation
(particuli�erement lors de structures grammaticales appel�ees transferts person-
nels). Ceci implique que du point de vue de l'interlocuteur (ici remplac�e par le
syst�eme de captation vid�eo) le visage n'est g�en�eralement vu quepartiellement.

L'interlocuteur met ainsi en place un m�ecanisme robuste de compr�ehen-
sion : le sens port�e par le visage du signeur (valeur aspectuelle ou modale) est
capt�e bien que les indices visuels faciaux ne soient que partiellement visibles.
Ceci parce que le syst�eme humain de vision permet une certaine interpolation
de l'information (notamment dans le temps) et parce que les signes occultant
totalement le visage pendant longtemps sont rares et signi�ent que le visage
est cach�e (un masque, se laver le visage, 
outer le visage, avoir une vision

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 consid�er e
qu'une instance du mod�ele d�eformable appris est pr�esente dansl'image. En cas
d'occultation partielle, une partie du mod�ele sera d�eform�ee p our la prendre le
plus possible en compte alors qu'elle n'existe pas dans la statistique : pour
expliquer les occultations, des coe�cients de d�eformation tr�e s forts seront ap-
pliqu�es au mod�ele, amenant �a un mod�ele ne repr�esentant plus un visage. Au
lieu d'ignorer cette partie du mod�ele, l'algorithme va au contraire l ui donner
un poids important pour arriver �a expliquer l'observation.

L'algorithme d'adaptation doit donc être capable de d�eformer le mod�ele
en ne prenant en compte que les pixels de l'image qui ne sont pas occult�es.
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(a) (b)

Fig. 5.1 { Adaptation d'un mod�ele d�eformable lors de la pr�esence d'occultation
(a) sans prise en compte de donn�ees aberrantes, (b) avec prise en compte des
donn�ees 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 êtr e
vue comme une partie de l'image �a ne pas prendre en compte ou peu. En
particulier, on peut consid�erer que l'image des r�esidus est pond�er�ee en chacun
de ses pixels. Le poids associ�e �a chaque pixel correspond au degr�e de con�ance
et, dans le cas de l'occultation, au degr�e de non-occultation.

Baker et Matthews d�e�nissent une variante de leur algorithme utili sant une
pond�eration en chacun des pixels [Baker 03b]. La nouvelle fonction �a minimiser
est :

X

x

Q(x)

"

t 0(x) +
mX

i =1

p t
i t i (x) � I (W (x; ps))

#2

o�u Q(x) est une carte, pond�erant l'in
uence de chacun des pixelsx.
Les d�etails de calcul permettant la d�erivation de la fonction d'err eur sont

pr�esent�es dans [Baker 03b] et repris en A.1x

H =
X

x

Q(x)G(x)T G(x)

et le calcul de l'�evolution des param�etres :

[� ps; � p t ] = � H � 1
X

x

Q(x)GT (x)E (x) (5.1)

Les �etapes de l'algorithme, appel�e alors� simultan�e pond�er�e � , sont repr�e-
sent�ees sur la �gure 5.2.

La carte Q(x) peut être calcul�ee �a partie de l'image des r�esidus E(x). De
nombreuses fonctions dites robustes, qui croissent moins vite quel'identit�e �a
partir d'un certain seuil existent dans la litt�erature.
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Fig. 5.2 { �Etapes d'une it�eration de l'algorithme simultan�e pond�er�e.

Les fonctions robustes d�ependent toutes d'un param�etre de seuil� �a partir
duquel la fonction commence �a changer de comportement. C'est g�en�eralement
�a partir de ce seuil qu'une importance moindre est donn�ee �a un pixel parti-
culier, supposant que plus l'erreur est importante, plus le pixel consid�er�e a de
chance d'̂etre consid�er�e comme� aberrant � .

La d�etermination d'un seuil � capable de distinguer un pixel aberrant
d'un autre est une tâche di�cile 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 d�etection des zones occult�ees du visage a�n que l'algorithme d'adap-

tation d'AAM arrive �a converger vers une position o�u le mod�ele est bi en
adapt�e sur les zones non occult�ees ;

{ la segmentation correcte des zones occult�ees du visage ; en particulier les
zones non-occult�ees ne doivent pas être consid�er�ees comme occult�ees ;

{ le suivi correct d'une s�equence vid�eo comprenant des occultations : l'adap-
tation du mod�ele d�eformable sur une image non-occult�ee ne doit pasêtre
perturb�ee par une divergence sur une image occult�ee qui pr�ec�ede.

De plus, ces objectifs doivent être atteints le plus possible demani�ere auto-
matique.

La carte de con�ance Q(x) utilis�ee dans la variante pond�er�ee de l'algo-
rithme d'adaptation d'AAM doit être aussi proche que possible de la carte
des occultations. SiM (x) est la carte des occultations r�eellesi.e., une image
binaire de même dimensions queI o�u chaque pixel vaut 1 si I (x) est occult�e
et 0 sinon, alors la carte de con�ance id�eale �a utiliser �a chaque it�eration est
1 � M (W (x; ps)) ; 8x 2 s0.
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Le probl�eme est de calculer la meilleure carte de con�ance sans connais-
sance sur la localisation des occultations r�eelles. Nous proposons pource faire
de mod�eliser le comportement de l'image des r�esidus dans le cas non-occult�e
et de d�etecter les occultations comme �etant ce qui n'est pas bienexpliqu�e par
le mod�ele, suivant l'approche pr�esent�ee dans [Theobald 06].

5.1.1 Mod�eles param�etriques des r�esidus

Nous utilisons des mod�eles param�etriques de l'image des r�esidus.
Nous proposons de tester di��erents calculs de la carte de con�ance :

Q1(x) =
�

1 si min(x) � E (x) � max(x)
0 sinon

Q2(x) =
1

� (x)
p

2�
e

�
� E ( x ) 2

2� ( x ) 2

�

Q3(x) =
�

1 si jE (x)j � 3� (x)
0 sinon

Q4(x) =
�

1 si jE (x)j � 4� (x)
0 sinon

Q5(x) = e

�
� E ( x ) 2

2� ( x ) 2

�

Dans les fonctions ci-dessus, min(x) est la valeur minimale du pixel x
sur toutes les images des r�esidus, max(x) est la valeur maximale et � 2(x) la
variance.

L'apprentissage des param�etres pourrait être e�ectu�e sur un ensemble quel-
conque d'images des r�esidus g�en�er�e quand l'algorithme d'adaptation est utilis�e
sur des images non-occult�ees.

Cependant, une image des r�esidus g�en�er�ee quand le mod�ele est �eloign�e de
la solution est tr�es di��erente d'une image g�en�er�ee quand le m od�ele est proche
de la solution (voir �a ce propos la �gure 5.3).

Ainsi les param�etres des mod�eles des r�esidus d�ependent de la distance du
mod�ele �a la solution : ils doivent être permissifs quand le mod�ele est �eloign�e
de la solution et stricts quand le mod�ele est proche de la solution.

Ensemble d'apprentissages partitionn�es

De mani�ere �a expliciter le lien entre les param�etres et la distance �a la
solution, nous avons proc�ed�e au test suivant.

Un ensemble d'images des r�esidus est g�en�er�e : l'algorithme d'adaptation
d'AAM (non-pond�er�e) est lanc�e �a partir des formes optimales pertu rb�ees pen-
dant 15 it�erations jusqu'�a convergence. Pour initialiser l'AAM, les coordonn�ees



5.1. Variante robuste 81

Fig. 5.3 { Exemple d'�evolution de l'image des r�esidus E(x)2 (en bas) suivant
l'�evolution de la position du mod�ele de forme sur des images non-occult�ees (en
haut).

de chaque point de la forme optimale sont perturb�ees par un bruit gaussien
ayant 10 variances di��erentes (entre 5 et 30). L'algorithme est lanc�e 4 fois
sur 25 images qui font partie de l'ensemble d'apprentissage de l'AAM. La dis-
tance �a la solution, calcul�ee par la distance euclidienne moyenne du mod�ele
de forme au mod�ele de forme optimal, et l'image des r�esidus sont stock�ees �a
chaque it�eration.

Au lieu de calculer les param�etres (min(x), max(x) et � (x)) sur toutes les
images des r�esidus, nous formons 15 partitions en regroupant les images des
r�esidus par rapport �a leur distance �a la solution. Chaque partition Pi contient
210 images des r�esidus et peut être caract�eris�ee par sa distance minimale d�

i
et maximale d+

i �a la solution. Les param�etres sont alors appris, pour chaque
pixel x , sur les r�esidus de chaque partition.

Sur la �gure 5.4 sont repr�esent�es les �ecart-types � (x) appris sur chacune
des partitions. Pour des raisons de visualisation, seul l'�ecart-type moyen � ,
calcul�e en moyennant sur l'ensemble des pixelsx, est a�ch�e.

5.1.2 Approximation des param�etres

Quand l'algorithme d'adaptation est lanc�e sur une image de test, la dis-
tance du mod�ele �a la solution est di�cile �a estimer. En e�et, l a seule informa-
tion disponible est l'image des r�esidus qui peut donner une estimation de la
distance �a la solution seulement dans le cas non-occult�e. Une telle information
n'est pas �able dans le cas occult�e, puisque les r�esidus re
�etent 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 consid�erer le num�ero d'it�e-
ration de l'algorithme pour s�electionner la partition appropri�ee, en particulier
si la distance du mod�ele �a la solution dans le cas occult�e est plus petite que la
distance maximale utilis�ee pour regrouper les r�esidus de la premi�ere partition.

Pour valider cette hypoth�ese, nous avons proc�ed�e au test suivant. En uti-
lisant les variances calcul�ees sur chacune des 15 partitions, nous avons test�e
l'algorithme pond�er�e lanc�e pendant 20 it�erations �a partir de posit ions opti-
males perturb�ees par un bruit gaussien (avec une variance de 20) sur des
images occult�ees (25% de l'image est couverte de blocs de 8� 8 pixels d'in-
tensit�e al�eatoire). Il est �a noter que les perturbations de la for me sont ici
moins importantes que celles utilis�ees lors de la construction des partitions.
Parmi toutes les fonctionsQi (x), nous utilisons Q3(x) pour calculer la carte de
con�ance �a chaque it�eration. Un autre choix aurait pu être fait, puisq ue nous
sommes seulement int�eress�es par la mani�ere de calculer son param�etre, non
par sa performance. Di��erentes mani�eres de s�electionner la variance �a chaque
it�eration sont test�ees :

{ Sreal : s�election �a partir de la partition Pi o�u la distance r�eelle �a la
solution dmodel est born�ee par l'intervalle de distances dePi : [d�

i ; d+
i ] ;

pour comparaison ;
{ Sit : s�election �a partir de Pi o�u i est l'it�eration actuelle (et i = 15 pour

les it�erations 15 �a 20) ;
{ Sf : s�election �a partir de P1 ;
{ Sm : s�election �a partir de P7 ;
{ Sl : s�election �a partir de P15.
Les r�esultats sur la �gure 5.5 montrent clairement que le meilleur choix

pour le calcul du param�etre de l'image des r�esidus estSreal . Ce calcul n'est
pas utilisable en pratique (la forme optimale n'est pas connuea priori ), mais
nous pouvons raisonnablement nous rabattre sur l'approximationSit . Pour
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Fig. 5.5 { Comportement moyen de l'algorithme d'adaptation pour le cas
non-occult�e de r�ef�erence et pour di��erents calculs de la var iance dans le cas
occult�e.

comparaison, les r�esultats sont aussi donn�es pour le cas non-occult�eet pour des
variances �x�ees (Sf , Sm et Sl ). Toutes les variances �xes donnent de mauvais
r�esultats compar�e �a Sreal ou Sit .

5.1.3 Choix du mod�ele param�etrique

Avec les r�esultats pr�ec�edents, nous pouvons tester quelle estla meilleure
fa�con de calculer la carte de con�ance utilis�ee �a chaque it�eration .

Pour ce faire, nous proc�edons au test suivant : la version robuste de l'al-
gorithme d'adaptation est lanc�ee sur les images de la base d'apprentissage
de l'AAM, couvertes avec un pourcentage variable d'occultations, depuis des
formes perturb�ees par une gaussienne (nous utilisons une variance de 20 pour
chaque coordonn�ee). Nous testons chacune des fonctions de calculQi de la
carte de con�ance.

La fr�equence de convergence est d�etermin�ee en calculant le nombre d'adap-
tations qui convergent vers une forme ayant une distance moyenne �a la forme
optimale inf�erieure �a 2 pixels.

Les r�esultats sont r�esum�es en Fig. 5.6. La fonction Q4 montre claire-
ment les meilleurs r�esultats. Toutes les autres fonctions donnent des r�esultats
moindres, except�e pour la fonction Q1 qui semble être un bon d�etecteur dans
le cas d'un faible taux d'occultations et un tr�es mauvais dans le cas d'un fort
taux d'occultations. La fonction Q1 repose sur le calcul de valeurs minimales et
maximales, qui sont des mesures tr�es bruit�ees, compar�ees �a lavariance. C'est
pourquoi le comportement deQ1 n'est pas toujours �able.
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Il apparâ�t aussi que toutes les fonctions am�enent �a divergence lorsque le
taux d'occultations est sup�erieur �a 50%.

5.2 Strat�egie de suivi robuste

Notre objectif est que l'algorithme de suivi prenne le plus possibleen
compte les occultations. Cependant, sur certaines images, les occultations sont
trop importantes pour s'attendre �a une bonne adaptation du mod�ele, parce
que tr�es peu d'informations �ables existent. Dans une telle situation, l'algo-
rithme d'adaptation a g�en�eralement un comportement divergent r�e sultant en
une forme qui serait une mauvaise initialisation si elle �etait utili s�ee directement
dans l'image suivante.

C'est pourquoi nous proposons d'utiliser une mesure de divergenceet un
AAM rigide pour initialiser le mod�ele.

Le but est d'�eviter les mauvaises con�gurations du mod�ele de forme, de
mani�ere �a ne pas perturber le processus d'adaptation sur les imagessuivantes.
Nous d�etectons ces mauvaises con�gurations comme �etant celles mal expli-
qu�ees par la statistique. Dans ce but, nous comparons les param�etresde forme
ps �a leurs �ecarts types � i , qui ont �et�e pr�ealablement appris depuis la base
d'apprentissage des formes. Comme pr�esent�ee en 4.1, la divergenceest d�ecid�ee
si :

1
n

nX

i =1

jps
i j

� i
> � 1 ou max

i =1 ;:::;n

�
jps

i j
� i

�
> � 2

Les seuils� 1 et � 2 sont d�etermin�es empiriquement et peuvent être hauts
(nous choisissons ici� 1 = 2 :5 et � 2 = 7 :0). Les seuils sont test�es seulement apr�es
dix it�erations, puisque les d�eformations du mod�ele des premi�eres it�erations
peuvent amener �a convergence.

Sur chaque image, si la convergence est d�etect�ee, la con�guration �nale est
stock�ee et elle sert comme initialisation pour l'image suivante.

Si une divergence est d�etect�ee, un mod�ele robuste est utilis�e pour initialiser
l'image suivante : un AAM construit en ne retenant que les vecteurs ded�efor-
mation g�eom�etrique. Il s'agit d'un mod�ele repr�esent�e par la f orme moyenne (et
la texture moyenne) qui ne peut varier qu'en facteur d'�echelle, rotation (dans
le plan) et position mais pas en d�eformations faciales. Un tel mod�ele donne
une estimation de la forme du visage qui peut être utilis�ee comme initialisation
pour l'AAM non-rigide. Il empêche le mod�ele non-rigide d'̂etre att ir�e par des
minima locaux (pr�esents dans l'arri�ere-plan de l'image par exemple). L'adap-
tation du mod�ele rigide utilise aussi une carte de con�ance pour traiter les
occultations. Cependant, celle calcul�ee pour l'AAM non-rigide est trop stricte
pour le mod�ele rigide, c'est pourquoi nous utilisons une carte pluspermissive
(dont la variance est calcul�ee sur la deuxi�eme partition par exemple).
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Fig. 5.6 { Caract�erisation des calculs de la carte de con�ance. La distance
moyenne �a la solution par it�eration pour 5% et 50% d'occultations (courb es
du haut) et fr�equence de convergence (courbe du bas).
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L'adaptation du mod�ele rigide est lanc�ee pendant 5 it�erations �a part ir de
la derni�ere con�guration obtenue apr�es convergence. Le mod�ele non rigide est
ensuite lanc�e depuis la position r�esultante.

Nous avons test�e cet algorithme de suivi sur une s�equence vid�eo d'environ
500 images o�u des signes viennent fr�equemment occulter le visage du locuteur.

Quelques r�esultats typiques sont repr�esent�es en �gure 5.7. Chaque point
de la forme est a�ch�e avec un niveau de gris calcul�e �a partir de la c arte de
con�ance. Compar�e �a un suivi na•�f, l'AAM converge ici toujours quand il est
lanc�e sur des images non-occult�ees.

Nous avons ainsi une m�ethode de suivi r�ealiste car su�samment robuste
pour prendre en compte les occultations in�evitables rencontr�ees dans un corpus
en langue des signes.
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(a)

(b)

(c)

Fig. 5.7 { R�esultats de suivi sur s�equence vid�eo. A gauche : image extraite
de la s�equence vid�eo. A droite : maillage du mod�ele de forme et carte des
occultations d�etect�ees. (a) : Exemple d'une bonne d�etection d'occultations.
(b) et (c) : Divergence sur une image et convergence sur l'image suivante.
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Chapitre 6

Applications

Nous d�ecrivons dans ce chapitre deux applications de l'algorithme de suivi
de d�eformations faciales pr�esent�e pr�ec�edemment : il s'agit de la description
d'expressions et de l'anonymisation. Nous avons choisi ces deux applications
parce qu'elles sont pertinentes dans le cas de la langue des signes.

6.1 Description des expressions

L'algorithme pr�esent�e pr�ec�edemment permet de suivre les d�eformations
faciales au cours d'une vid�eo. Le r�esultat du traitement est un ensemble de
positions 2D d'un certain nombre de points de r�ef�erence. Nous pr�esentons dans
cette section comment extraire une information sur les expressions�a partir de
ces informations.

Dans les domaines o�u l'analyse des expressions faciales est importante, on
aimerait obtenir une information sur les muscles faciaux activ�es et sur leur
intensit�e d'activation pour chaque image d'une s�equence vid�eo.

L'unit�e atomique de description utilis�ee ici est proche de l' action unit du
syst�eme FACS. Elle est cependant davantage bas�ee sur une d�ecomposition
visuelle plutôt qu'une d�ecomposition musculaire. Une expression peut être
d�ecrite par une combinaison d'action units dans FACS. Nous distinguons deux
types de combinaisons :

{ la coarticulation, indiquant que plusieurs d�eformations a�ectent une
même 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 sourcils ;

{ la cooccurrence, indiquant que plusieurs d�eformations surviennent cha-
cune sur plusieurs composantes faciales di��erentes ; les mouvements du
haut du visage sont par exemple g�en�eralement ind�ependants de ceux du
bas du visage.

Les mod�eles �a apparence active sont construits avec la suppositionqu'un
visage quelconque peut être repr�esent�e par une combinaison lin�eaire de formes
et de textures.

89



90 Chapitre 6. Applications

L'objectif de la description des expressions est de fournir �a chaque instant,
un vecteur de param�etres b codant l'intensit�e de chacune des d�eformations
unitaires. Une valeur nulle indique que la d�eformation unitaire n' est pas activ�ee
et une valeur �a 1 indique une activation avec une intensit�e maximale.

L'approche na•�ve pour la description des expressions consiste �a supposer
que l'on disposea priori d'une description exhaustive de chacune des d�efor-
mations unitaires et de leurs combinaisons pour la personne dont ont suit les
d�eformations. Il s'agirait d'un ensemble de s�equences vid�eos o�u la personne
d�eforme son visage pour chacune des unit�es retenues en partant de l'expres-
sion neutre et jusqu'�a son maximum d'intensit�e. Une forme et une texture
seraient associ�ees �a chacune des images de chaque vid�eo (soit par annotation
manuelle soit comme r�esultat d'un algorithme d'adaptation d'AAM). Serait
de plus associ�ee une intensit�e d'activation �a chaque image (avecla premi�ere �a
0, la derni�ere �a 1 et le reste obtenu par interpolation). La description consis-
terait alors �a comparer la forme et texture extraite de la vid�eo de t est �a celles
stock�ees lors de l'apprentissage, par une m�ethode de classi�cation, et d'en
retourner l'intensit�e d'activation correspondante.

Cette approche pose un probl�eme �evident de stockage et n�ecessite de plus
une base d'apprentissage tr�es di�cile �a acqu�erir.

Nous proposons alors de consid�erer que l'intensit�e d'une expression peut
être d�ecrite par une interpolation lin�eaire entre l'expressi on neutre et l'ex-
pression d'intensit�e maximale. Autrement dit, qu'un visage de forme s et de
texture t peut être d�ecrit par :

s = sn + � (sm � sn )

et
t = t n + � (t m � t n )

avec � 2 [0; 1] repr�esentant l'intensit�e d'activation de l'expression, sn et t n la
forme et la texture de l'expression neutre etsm et t m la forme et la texture
de l'expression �a son intensit�e maximale.

Ainsi, connaissant sn et sm , l'intensit�e d'activation � de l'expression sur
une forme s est obtenue par :

� = ( sm � sn )+ (s � sn )

ou �a partir de la texture :

� = ( t m � t n )+ (t � t n )

o�u :+ d�esigne la pseudo-inverse.
Cette mod�elisation est �evidemment une approximation. A�n d'en v isua-

liser la qualit�e, nous avons conduit le test suivant : sur une s�equence vid�eo
repr�esentant l'activation d'une d�eformation faciale entre l'inte nsit�e nulle et sa
valeur maximale, un AAM ayant un mod�ele de forme �a 35 points a �et�e adapt �e
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sur chaque image (il s'agit d'un sourire, extrait de la base de visages MMI
[Pantic 05]). Cette d�eformation faciale peut être consid�er�ee comme compos�ee
de plusieurs unit�es d'action FACS (AU6 et AU12 en particulier). Nous avons
consid�er�e, dans un premier temps, cette combinaison comme une d�eformation
unitaire.

Dans un premier temps, nous avons repr�esent�e sur un même graphique
(�gure 6.1) toutes les formes de la s�equence (pr�ec�edemment align�ees par une
analyse de Procrustes) ainsi que l'approximation lin�eaire faite. En rappelant
que les points du contour du visage sont souvent localis�es avec peu depr�ecision,
il est clair que l'approximation lin�eaire est une approximation r�e aliste dans ce
cas.

La même comparaison visuelle �etant di�cile �a faire pour les textur es, nous
pr�esentons l'ensemble des textures de la s�equence d'images ainsi que leur re-
construction par interpolation lin�eaire sur la �gure 6.2 (les textur es sont pro-
jet�ees sur une image de r�esolution 48� 48).

De plus, sur chaque image a �et�e calcul�ee une erreur de reconstruction, (qui
est tr�es proche de la somme des distances que minimise la pseudo-inverse) :

es =
jjs � ((sm � sn )(sm � sn )+ (s � sn ) + sn )jj

jj sjj

et une erreur de reconstruction de la texture de la même mani�ere. Cette expres-
sion permet de repr�esenter l'erreur de reconstruction comme �etant un pour-
centage de la norme de la formes.

Pour chaque image de la s�equence, le param�etre d'intensit�e� a �et�e calcul�e
et est repr�esent�e sur la �gure 6.3. Les erreurs de reconstructioncorrespondantes
sont repr�esent�ees sur la �gure 6.4.

Il apparâ�t que la mod�elisation par interpolation lin�eaire donne de bons
r�esultats dans le cas du sourire. L'erreur de reconstruction maximale d'environ
11% est obtenue sur l'image num�ero 20 (voir pour illustration les di��e rences
de texture sur la �gure 6.2).

6.1.1 Cooccurrence d'expressions

Lorsque l'on d�esire d�ecrire les intensit�es d'un ensemble ded�eformations uni-
taires, il est n�ecessaire d'avoir recours �a une base d'apprentissage contenant
le visage neutre en expression et le visage a�chant chacune des d�eformations
faciales �a leur maximum d'intensit�e. On soustrait l'expression neutre de cha-
cune des formes et textures d'intensit�e maximale et on concat�enele r�esultat
dans une matriceB :

B s = [( sm;1 � sn ); : : : ; (sm;N � sn )]

o�u sm;i repr�esente la forme correspondant �a l'expressioni �a son intensit�e maxi-
male.
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Fig. 6.1 { Ensemble des formes de la s�equence� sourire � (en haut) et ap-
proximation lin�eaire utilis�ee (en bas).
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Fig. 6.2 { (a) Images extraites de la s�equence� sourire � . (b) Texture corres-
pondante. (c) Reconstruction de la texture.
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Fig. 6.3 { Param�etre d'intensit�e de l'expression de sourire au cours de la
s�equence.
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Fig. 6.4 { Erreur de reconstruction de la forme et de la texture au cours dela
s�equence.

On construit de la même mani�ere une matriceB t de textures (il est aussi
possible de construire une seule matrice o�u chaque colonne contient une forme
concat�en�ee �a une texture). Pour une forme s, le vecteur donnant l'intensit�e de
chacune des expressions est calcul�e par :

bs = B +
s (s � sn )

o�u B +
s d�esigne la pseudo-inverse deB (B doit être de rang N s'il y a N

d�eformations unitaires di��erentes). Le calcul du vecteur d'int ensit�es �a partir
des textures est de la même nature.

Certaines d�eformations faciales sont d�ecrites majoritairement par une va-
riation de forme (mouvement de la bouche ou des sourcils par exemple),
d'autres au contraire ne peuvent être d�ecrites que par des variations de texture
(saillance de la langue, gon
ement des joues, plissement des yeux,etc.). Ainsi,
l'intensit�e des d�eformations unitaires est d�etermin�ee par l e maximum entre
l'intensit�e calcul�ee par la matrice de formes bs et l'intensit�e b t :

b = max f bs; b t g

Nous avons utilis�e cette mod�elisation sur une s�equence de 52 images pr�e-
sentant l'action unit 36B (joues gon
�ees par la langue dans sa partie inf�erieure)
jusqu'�a son maximum puis, lorsque l'expression est �a son pic, unrel�evement des
sourcils (AU 2), illustrant bien la cooccurrence de deux d�eformations faciales.

Les matricesB s et B t ont �et�e construites avec les deux expressions �a leur
maximum d'intensit�e.
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Image 1 Image 13 Image 19 Image 53

Fig. 6.5 { Images extraites de la s�equence� cooccurrence� .
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Fig. 6.6 { �Evolution de l'intensit�e des deux expressions (AU36B et AU2) au
cours de la s�equence vid�eo.

La �gure 6.6 pr�esente l'�evolution de l'intensit�e au cours de la s�equence. Il est
�a noter que l'�evolution des activations d�etect�ees suit les acti vations r�eelles :
l'AU36B est activ�ee, puis l'AU2. Cependant, l'AU36B est d�etect�ee com me
perdant de son intensit�e par la suite, alors qu'il n'en est rien enr�ealit�e.

6.1.2 Coarticulation d'expressions

L'algorithme d'extraction de l'intensit�e expressive a de même �et�e appliqu�e
�a une s�equence contenant deux d�eformations faciales en coarticulation.

Il s'agit du rel�evement des sourcils ext�erieurs (AU2) et de l'abaissement
des sourcils int�erieurs (AU4). La �gure 2.3 (p. 26) donne un exemple d'une
telle coarticulation (avec l'AU1 en plus) que l'on retrouve typiquement dans
l'expression de l'�emotion de peur.
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L'algorithme a �et�e appliqu�e sur une s�equence vid�eo repr�ese ntant l'activa-
tion des AU2 et AU4 soit de mani�ere isol�ee soit en coarticulation. La premi�ere
sous-s�equence (repr�esent�ee en �gure 6.7) correspond �a l'activation isol�ee de
l'AU2, puis de l'AU4. Les sous-s�equences deux et trois contiennent les AUs 2
et 4 en coarticulation : la deuxi�eme sous-s�equence en commen�cantpar l'AU2
et la troisi�eme sous-s�equence en commen�cant par l'AU4.

Pr�ec�edemment, un AAM a �et�e construit sur quatre images de la s�e quence
vid�eo (correspondant �a l'expression neutre, au pic d'activation de l'AU2, de
l'AU4 et �a une coarticulation entre les deux) avec un mod�ele de forme �a 35
points d'int�erêt. Les points d'int�erêt ont alors �et�e localis �es automatiquement
sur chacune des images par l'algorithme d'adaptation d'AAM.

Deux vecteurs expressifs ont �et�e construits, pour la mesure de l'activation
de l'AU2 et de l'AU4 en soustrayant l'expression neutre �a l'activat ion maximale
de l'AU2 et �a l'activation maximale de l'AU4. L'image correspondant �a la
coarticulation de l'AU2 et l'AU4 n'a donc pas �et�e utilis�ee pour l'ex traction de
l'intensit�e d'activation.

Les r�esultats sont repr�esent�es sur les �gures 6.7, 6.8 et 6.9. Pour chaque
image, l'intensit�e d'activation des deux d�eformations faciales est repr�esent�ee,
ainsi que l'erreur de reconstruction de formees et de texture et .

Les intensit�es d'activation d�etect�ees des deux d�eformations f aciales suivent
la même �evolution que celles observ�ees sur la s�equence vid�eo. 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 recons-
truction sont repr�esent�ees en �gure 6.10. Dans la deuxi�eme et troisi�eme sous-
s�equence la coarticulation est traduite par une des deux activationsqui voit son
intensit�e augmenter pendant que l'intensit�e de l'autre d�efor mation diminue. Il
est cependant �a noter que les valeurs d�etect�ees ne correspondent pas toujours
�a la r�ealit�e. Par exemple, sur l'image 572, l'AU4 est consid�er�ee c omme ayant
une intensit�e d'activation proche de celle d�etect�ee sur l'expression neutre (sur
l'image 454 par exemple), alors que ce n'est pas le cas.

6.1.3 Commentaires

Concernant le manque de pr�ecision dans la d�etection de l'intensit�e d'acti-
vation de l'AU36B sur la s�equence de cooccurrence, plusieurs sources de bruit
peuvent expliquer ce comportement. Premi�erement, il est vraisemblable que
la pr�ecision du placement du mod�ele ne soit pas optimale. Deuxi�emement,
les images retenues comme repr�esentant les d�eformations �a leur pic d'inten-
sit�e peuvent aussi contenir du bruit, dû �a de l�eg�eres di�� erences d'�eclairage
avec l'image de l'expression neutre ou encore un manque de pr�ecision dans le
placement du mod�ele de forme.

Pour �eviter une in
uence trop importante de la deuxi�eme source de bruit,
nous proposons de ne retenir dans les images expressives que les parties r�eelle-
ment d�eform�ees. Par exemple l'AU36B entrâ�ne une d�eformation de la partie
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Fig. 6.7 { Extraits de la premi�ere sous-s�equence de la vid�eo� coarticulation � ,
qui correspond �a une expression neutre, puis l'AU2, puis un relâchement, puis
l'AU4, puis un relâchement. Les courbes du milieu repr�esententl'�evolution de
l'intensit�e d'activation des d�eformations faciales AU2 et AU4. Les cour bes du
bas repr�esentent l'erreur de reconstruction de la forme et de latexture.
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Fig. 6.8 { Extraits de la deuxi�eme sous-s�equence de la vid�eo� coarticulation � ,
qui correspond �a une expression neutre, puis l'AU2, puis l'AU4 en coarticula-
tion, puis un relâchement. Les courbes du milieu repr�esententl'�evolution de
l'intensit�e d'activation des d�eformations faciales AU2 et AU4. Les cour bes du
bas repr�esentent l'erreur de reconstruction de la forme et de latexture.
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Fig. 6.9 { Extraits de la troisi�eme sous-s�equence de la vid�eo� coarticulation � ,
qui correspond �a une expression neutre, puis l'AU4, puis l'AU2 en coarticula-
tion, puis un relâchement. Les courbes du milieu repr�esententl'�evolution de
l'intensit�e d'activation des d�eformations faciales AU2 et AU4. Les cour bes du
bas repr�esentent l'erreur de reconstruction de la forme et de latexture.
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Original Reconstruction Di��erence

Fig. 6.10 { Visualisation de l'erreur maximale de reconstruction (di��eren ce
entre l'original et la reconstruction) pour la forme (en haut) et la texture (en
bas).

inf�erieure du menton et de la bouche, mais pas du reste du visage. Demême,
l'AU2 n'entrâ�ne une d�eformation que des sourcils et du contour des yeux
(ouverture).

On associe �a chaque expression, une liste de points de d�e�nitionP, qui
est une sous-partie de l'ensemble des points du mod�ele de forme.Si sn et t n

repr�esentent la forme et la texture de l'expression neutre etsm et t m la forme
et la texture de l'expression �a son pic, alors plutôt que de stocker directement
sm et t m comme d�e�nition de l'expression �a son pic, on stocke ŝm et t̂ m . La
forme ŝm est d�e�nie par les coordonn�ees de sm seulement pour les points de
P et par les points de la forme neutresn pour tous les autres (les points
du mod�ele de forme qui n'appartiennent pas �a P). De même, la texture t̂ m

est d�e�nie par les pixels de t m qui appartiennent aux triangles engendr�es par
les points deP et par les pixels de la texture neutret n pour tous les autres
triangles.

Nous avons proc�ed�e �a l'extraction de l'intensit�e des deux d�e formations
faciales sur la même s�equence vid�eo que pr�ec�edemment en utilisant seulement
des sous-parties du mod�ele pour la d�e�nition des d�eformations maximales. Le
r�esultat est repr�esent�e sur la �gure 6.11.

Il apparâ�t alors que les r�esultats sont meilleurs que ceux repr�esent�es sur
la �gure 6.6. En e�et, s'agissant de l'AU36, le degr�e d'activation reste relati-
vement stable apr�es le pic d'activation, ce qui correspond mieux �ala r�ealit�e.

L' action unit 36 est une d�eformation faciale qui est repr�esent�ee (en utili-
sant un mod�ele 2D) majoritairement par une variation de texture �a par tir de
l'expression neutre. De plus, c'est un cas limite pour la mod�elisation lin�eaire,
puisque si la langue gon
e la joue �a un endroit l�eg�erement di��er ent de celui
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Fig. 6.11 { Intensit�e d�etect�ee des deux d�eformations (AU36B et AU2) au cour s
de la s�equence vid�eo en utilisant un d�ecoupage local.

appris, la texture ne pourra pas être repr�esent�ee e�cacement. En e�et, une
interpolation lin�eaire de texture peut expliquer des variations d'intensit�e d'une
texture, mais pas des variations de position. Le mod�ele de forme permet lui �a
l'inverse d'expliquer des positions di��erentes d'une mêmetexture. Ainsi, pour
prendre en compte le mieux possible une telle d�eformation faciale,la logique
voudrait que le mod�ele de forme soit augment�e de quelques points, d�e�nis
par exemple sur les contrastes lors de l'activation de l'AU36. Cependant, la
position des points serait tr�es mal d�e�nie lorsque l'AU36 n'est pas activ�ee.

Le bruit observ�e qui subsiste dans la mesure du degr�e d'activationre
�ete
directement le bruit pr�esent dans les deux images de d�e�nition de chaque
d�eformation unitaire. En e�et, le mod�ele de chaque d�eformation un itaire n'est
d�e�ni que par une image de l'expression neutre et une image de la d�eformation
�a son pic. Les r�esultats pourraient être am�elior�es en diminuant le bruit de ces
deux images (en utilisant plusieurs images pour le neutre et le pic par exemple).

6.1.4 �Evaluation

Une �evaluation quantitative du mod�ele lin�eaire est di�cile �a me ttre en
place. En e�et, ceci n�ecessiterait d'avoir �a disposition pour comparaison une
v�erit�e terrain. Cette v�erit�e terrain serait constitu�ee d' une s�equence d'images ex-
pressives auxquelles seraient associ�ee une mesure d'intensit�e d'activation pour
chacune des d�eformations faciales unitaires. L'intensit�e d'activation pourrait
correspondre, par exemple �a un score du syst�eme FACS (qui distingue cinq de-
gr�es d'activation mesur�e par des experts). De plus, il serait n�ecessaire d'avoir
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�a disposition l'image de chacune des d�eformations faciales unitaire �a son maxi-
mum d'activation, de mani�ere isol�ee.

Or, il n'existe pas, �a notre connaissance, de base de donn�ees de s�equences
vid�eo dont les d�etails d'annotation sont su�sants pour constituer un e v�erit�e
terrain. La base de vid�eosCohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database
[Kanade 00] qui est fr�equemment utilis�ee dans le domaine de l'analyse des
expressions faciales contient e�ectivement une annotation FACS r�ealis�ee par
des experts. Cependant, cette annotation ne comprend que rarement un degr�e
d'activation (et se limite donc �a l'indication d'occurrence de ch aque AU). De
plus quand il est pr�esent, le degr�e d'activation n'est pas disponible pour chaque
image de la s�equence vid�eo, mais sur le pic de l'expression et lesimages des
d�eformations unitaires ne sont pas forc�ement disponibles.

Avec une base de donn�ees su�sante, deux tests seraient �a mener :
{ un test sur le pic d'expressions combin�ees, pour tester la d�etection de

l'activation des di��erentes d�eformations unitaires rentrant en j eu dans
la composition de l'expression, sans tenir compte du degr�e d'activation.

{ un test sur s�equences expressives annot�ees, pour tester la d�etection du
degr�e d'activation des di��erents d�eformations unitaires.
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Fig. 6.12 { Exemple d'anonymisation par pixelisation d'une image de visage
qui d�egrade �a la fois l'identit�e et l'expression.

6.2 Anonymisation 3

La langue des signes ne dispose pas de forme �ecrite propre. C'est une langue
de tradition orale4. Ainsi, le support d'�echange privil�egi�e est l'enregistrement
vid�eo. La d�emocratisation des moyens num�eriques de communication a vu ap-
parâ�tre un important �echange de �chiers vid�eos dans la communaut�e sourde.
Dans ce contexte, certains besoins commencent �a �emerger : en particulier le
besoin de pouvoir t�emoigner de mani�ere anonyme (de la même mani�ereque
les �echanges textuels des forums de discussion peuvent se faire via l'utilisation
de pseudonymes), se rapprochant ainsi d'une des propri�et�es de la forme �ecrite.

Les techniques de traitement d'images classiques utilis�ees pourmasquer
l'identit�e d'une personne pr�esente dans une vid�eo ne sont pas directement
applicables au contexte d'une communication vid�eo sign�ee. En e�et, ces tech-
niques simples (qui consistent �a diminuer grandement la r�esolution du visage
d'un locuteur, en incrustant un 
ou ou un � mosa•�quage� , (voir par exemple
la �gure 6.12) d�egradent l'ensemble de l'image du visage : son identit�emais
aussi ses expressions. Les expressions ayant un rôle pr�epond�erant en LSF, le
sens s'en voit lui aussi d�egrad�e.

A�n de rem�edier �a ce probl�eme, nous proposons des techniques quimodi-
�ent la partie identitaire d'un visage sans en modi�er la partie exp ressive.

3On trouve dans la litt�erature les deux racines anonym- et anonymis- pour l'action de
rendre quelque chose anonyme. Nous avons choisi les termesanonymiser et anonymisation,
car leur usage est le plus fr�equent, bien que l'on trouve des termes avec la racineanonym-
(�a l' �Education Nationale notamment o�u l'on anonyme des copies).

4L'�etude de formes graphiques de la langue des signes est un domaine tr�es dynamique, en
particulier en France. Les deux partenaires de cette th�ese, l'I RIT et WebSourd sont engag�es
dans un projet national sur ce th�eme. L'�etude des expressions du visage intervient en amont,
pour contribuer �a la d�e�nition de ce formalisme. La descriptio n automatique interviendra en
aval dans les syst�emes d'aide �a l'�ecriture ou �a la transcript ion de la forme � orale � vers la
forme �ecrite.
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Le but est ici de tromper le syst�eme d'identi�cation humain mais pas son
syst�eme d'authenti�cation, celui-ci �etant extrêmement robu ste. Il s'agit de
permettre le t�emoignage de personnes qui ne voudraient pas être reconnues
a posteriori. Dans le cas du t�emoignage d'une personne d�ej�a connue, la mo-
di�cation de l'aspect visuel du visage n'empêchera que tr�es di� cilement sa
reconnaissance. En e�et, dans la tâche de v�eri�cation d'une identit�e, le sys-
t�eme visuel humain a recours �a de nombreux indices autres que levisage :
chevelure, vêtements, attitude g�en�erale, etc.

Il s'agit donc moins d'empêcher de reconnâ�tre un visage connu que d'empê-
cher de construire un mod�ele de visage qui permettrait ensuite de reconnâ�tre
la personne.

Nous pr�esentons trois m�ethodes permettant la modi�cation de l'asp ect
identitaire d'un visage avec conservation de l'aspect expressif. Ces m�ethodes
sont ensuite �evalu�ees puis appliqu�ees sur une s�equence vid�eo expressive et
compar�ees qualitativement en terme de qualit�e visuelle de rendu. Une premi�ere
�etude a �et�e men�ee sur deux m�ethodes simples dans [Mercier 05].

Les techniques utilis�ees fonctionnent en deux temps : dans un premier
temps, l'information expressive est extraite de l'image �a anonymiser et ce,
ind�ependamment de l'information d'identit�e ; dans un deuxi�em e temps, cette
information expressive est utilis�ee pour la g�en�eration d'un nou veau visage en
changeant l'information d'identit�e. Il s'agit donc de s�eparer l'aspe ct expressif
de l'aspect identitaire d'une image de visage.

6.2.1 M�ethode par translation

Une premi�ere mod�elisation simple consiste �a consid�erer la forme (ou la
texture) d'un visage comme �etant une forme (ou texture) neutre en expression
(mais sp�eci�que �a l'identit�e) �a laquelle est ajout�ee une s omme pond�er�ee de
d�eformations (ou variations de texture) sp�eci�ques �a l'express ion (mais pas �a
l'identit�e).

Ainsi, pour une forme d'identit�e i et d'expressione, on a (cette mod�elisation
est inspir�ee de [Costen 02]) :

p i;e = p i
n +

NeX

j =1

v j bj

ou, sous forme matricielle :

p i;e = p i
n + Vb e

On suppose alors cette derni�ere �equation v�eri��ee pour toutes le s images
d'un ensemble deNi � Ne visages, o�u Ni est le nombre d'identit�es di��erentes
et Ne le nombre d'expressions di��erentes.

Le but est alors de calculer la matriceV sur la base de visages. Il existe une
in�nit�e de solutions pour le choix de V . Nous ajoutons alors une contrainte
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d'orthonormalit�e sur les colonnes de V et la solution est obtenue par une
analyse en composantes principales sur la matrice de covarianceC suivante :

C =
1

NiNe

NiX

i =1

NeX

j =1

(p i;j � p i
n )(p i;j � p i

n )T

Pour un visage d'identit�e i , on peut alors extraire les param�etres expressifs :

b = V T (p � p i
n )

On peut alors e�ectuer un changement de l'identit�e i vers l'identit�e j avec :

p̂ = Vb + p j
n

6.2.2 M�ethode par factorisation

Dans [Abboud 04], est pr�esent�ee une mod�elisation permettant de d�ecorr�e-
ler identit�e et expression. Il s'agit de consid�erer qu'un visage(repr�esent�e ici par
un vecteur de d�eformations dans l'espace des formes et textures, obtenues pr�e-
c�edemment par une analyse en composantes principales) peut être repr�esent�e
par l'interaction entre un vecteur de d�eformations sp�eci�que �a l'expression et
une matrice sp�eci�que �a l'identit�e :

p i;e = A i be

(on consid�ere p comme d�esignant les param�etres de formeps ou les param�etres
de texture p t .)

Le but est d'apprendre une matriceA i pour chaque identit�e i di��erente. On
suppose une base de visages contenantn identit�es di��erentes a�chant chacune
m expressions. Chaque visage d'identit�ei et d'expression e est cod�e par un
vecteur de formeps

i;e et un vecteur de texture p t
i;e . On construit une matrice

C par concat�enation des param�etres de chacun des visages :

C =

2

4
p1;1 : : : p1;m

: : :
pn;1 : : : pn;m

3

5

On suppose queC est le r�esultat de la multiplication d'une matrice �
(empilement desA i ) par une matrice B (empilement desbe) :

C = �B

Les matrices� et B peuvent être obtenues par une d�ecomposition en va-
leurs singuli�eres (SVD). Si C = U�V T , alors :

� = U
p

�
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B =
p

�V T

A�n de garder un maximum d'information, on consid�ere que les espaces de
formes et de textures ont �et�e construits en retenant su�samment de vecteurs
pour expliquer 100% de la variance (correspondant �aN � 1 vecteurs si les
espaces ont �et�e construits �a partir de N exemples ind�ependants). De même,
lors de l'utilisation de la SVD, on retient le maximum de colonnes possibles
pour � et le maximum de lignes possible pourB (c'est �a dire autant que le
nombre d'expressions dans la base d'apprentissage).

On extrait alors les matricesA i de � , chacune de taille (N � 1) � m. Pour
un visage de l'identit�e i , il est alors possible d'extraire les param�etres expressifs
par :

b = ( A i )+ p

Un changement d'identit�e de i �a j peut alors être e�ectu�e par :

p̂ = A j b

Note : Les calculs sont ici e�ectu�es sur les param�etres de forme et de tex-
ture dans les sous-espaces vectoriels obtenus par analyse en composantes prin-
cipales sur l'ensemble des images de la base d'apprentissage. Th�eoriquement,
rien n'empêche d'utiliser directement les formes et les textures (normalis�ees).
Cependant, les vecteurs r�esultants �etant de taille tr�es impor tante, le calcul de
la SVD, bien qu'e�ectu�e hors-ligne, devient tr�es coûteux.

6.2.3 M�ethode par projection

La troisi�eme m�ethode consiste �a appliquer la mod�elisation pr�esent�ee en
d�ebut de chapitre qui permet d'extraire l'intensit�e d'activ ation de chacune des
d�eformations faciales.

L'intensit�e d'activation est obtenue par projection sur la base des d�efor-
mations : la base est centr�ee sur le visage neutre en expression et chacun des
vecteurs de la base correspond �a la di��erence entre le visage �a son pic d'ex-
pression et le visage neutre. Pour l'identit�e i , la base expressive des textures
est :

B i
t =

�
(t i

m;1 � t i
n ); : : : ; (t i

m;N � t i
n )

�

Il est possible de calculer une telle base pour une autre identit�ej .

B j
t =

h
(t j

m;1 � t j
n ); : : : ; (t j

m;N � t j
n )

i

Sur une image expressive de l'identit�e i , on extrait les param�etres d'ex-
pression :

b t = ( B i
t )

+ (t � t i
n )

Le changement d'identit�e est e�ectu�e par :

t̂ = B j
t b t + t j

n
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6.2.4 Mise en �uvre

Nous avons mis en �uvre ces m�ethodes pour modi�er l'identit�e d' un visage
d'une s�equence expressive (extraite de la base MMI [Pantic 05]).

La base d'apprentissage a �et�e construite sur la base de vid�eos expressives
MMI, en s�electionnant 18 d�eformations faciales :

Description Action Unit
Joues gon
�ees AU 34

Sou�e AU 33
Joues pinc�ees 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 pliss�es AU 7 (+6)
Yeux ferm�es AU 43

Yeux grand ouverts AU 5
Sourcils relev�es AU 2

Moue AU 15
Bouche ouverte AU 26 (/27)
Langue visible AU 19

L�evres avanc�ees AU 18
L�evres pinc�ees AU 28

Nous avons retenu les vid�eos de 6 identit�es di��erentes (comprenant 3
femmes et trois hommes d'origines di��erentes) produisant chacune de ces d�efor-
mations en partant de l'expression neutre. Pour chaque d�eformation, l'image
correspondant au maximum d'intensit�e a �et�e extraite et 35 points d 'int�erêt
ont �et�e positionn�es manuellement. L'ensemble de la base est repr�esent�e en
�gure 6.13.

La vid�eo �a analyser contient la premi�ere identit�e. Le but est d 'extraire le
mouvement des points d'int�erêt sur cette vid�eo puis d'appli quer une m�ethode
d'anonymisation.

Dans un premier temps, nous avons donc construit un AAM sp�eci�que �a
l'identit�e 1, en ne retenant pour ce faire que les expressions de cette identit�e
pour la construction du mod�ele. Su�samment de vecteurs de forme et de
texture ont �et�e retenus pour expliquer 95% de la variance. Nous avonsutilis�e
l'algorithme simultan�e pour suivre les d�eformations faciales au cours de la
vid�eo.

Pour la m�ethode �a base de factorisation, une analyse en composantes prin-
cipales a �et�e calcul�ee sur l'ensemble des 6� 18 expressions (et l'expression
neutre) en retenant 100% de la variance. Cette analyse servant �a la proc�edure
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E Identit�e 1 Identit�e 2 Identit�e 3 Identit�e 4 Identit�e 5 I dentit�e 6
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E Identit�e 1 Identit�e 2 Identit�e 3 Identit�e 4 Identit�e 5 I dentit�e 6
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E Identit�e 1 Identit�e 2 Identit�e 3 Identit�e 4 Identit�e 5 I dentit�e 6

13

14

15

16

17

18

Fig. 6.13 { Extrait retenu de la base MMI
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d'anonymisation et non �a l'algorithme d'adaptation d'AAM, il est possible d e
retenir un grand nombre de vecteurs. De plus, nous avons gard�e les trois canaux
de couleur pour construire les textures : un vecteur de texture est constitu�e
par la concat�enation des trois vecteurs de texture de chacun des canaux.

Les matricesA i de la m�ethode par factorisation ont �et�e obtenues soit par
une SVD sur une matrice contenant les 6 identit�es (et 19 expressions) de
MMI, soit seulement les deux identit�es (l'identit�e originale et l'identit�e servant
�a anonymiser).

Le traitement pour les deux m�ethodes d'anonymisation a consist�e �a tra-
vailler dans un premier temps uniquement sur la texture. La formen'a pas
�et�e modi��ee, �etant donn�e que l'information la plus sp�eci�q ue �a l'identit�e est
la texture.

Dans les deux cas, la texture a �et�e �echantillonn�ee sur une forme moyenne
s0 de r�esolution 48 � 48.

La vid�eo de test est une vid�eo o�u l'identit�e 1 a�che un certai n nombre d'ex-
pressions. Certaines ne font pas partie de la base d'apprentissage de l'AAM.
Ainsi, l'adaptation du mod�ele d�eformable n'est pas optimale sur cert aines
images, ce qui permet de mesurer le comportement des algorithmes d'ano-
nymisation dans un tel cas.

6.2.5 �Evaluation de l'anonymisation

La proc�edure d'anonymisation est men�ee ici par le changement d'uneiden-
tit�e �a une autre sans modi�cation de l'expression. Soit un visage d'identit�e
i et d'expression e anonymis�e vers un visage d'identit�e j . Si on y applique
un syst�eme de reconnaissance d'expression (humain ou automatique), il doit
retourner l'expression e. Et si un syst�eme de reconnaissance d'identit�e y est
appliqu�e, il doit retourner l'identit�e j (et non i ).

Test pr�ealable

Nous avons �a notre disposition une base deNi identit�es a�chant chacune
Ne mêmes expressions. Un algorithme d'anonymisation modi�e une imageI i;e

d'identit�e i et d'expressione en une imageÎ j;e de même expression et d'iden-
tit�e di��erente j . Or, dans la base de visages, puisque les expressions sont en
correspondance, on dispose de l'image r�eelleI j;e d'identit�e j et d'expression
e. Une premi�ere �evaluation consiste donc �a mesurer la di��erence entre l'image
anonymis�ee Î j;e et l'image r�eelle I j;e .

Pour chaque imageI i;e d'identit�e i et d'expressione
Calculer l'anonymisation Î j;e , avec8j = 1 : : : Ni .
Calculer D i;e;j = jj I j;e � Î j;e jj

Fin pour
Calculer E i;e = max

j
f D i;e;j g=N0,

o�u N0 est la r�esolution d'�echantillonnage de s0
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` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` `Expression
Identit�e

1 2 3 4 5 6

1 1.3 1.3 1.5 1.3 1.3 1.5
2 1.0 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1
3 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1
4 1.1 1.2 1.3 1.1 1.2 1.3
5 1.0 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1
6 1.3 1.1 1.3 1.2 1.1 1.2
7 1.2 1.1 1.2 1.2 1.1 1.2
8 1.3 1.2 1.3 1.2 1.2 1.3
9 1.4 1.5 1.3 1.4 1.5 1.5

10 1.1 1.1 1.3 1.2 1.1 1.3
11 1.2 1.2 1.3 1.1 1.2 1.3
12 1.2 1.3 1.4 1.3 1.2 1.4
13 1.3 1.4 1.4 1.5 1.4 1.5
14 1.0 1.1 1.2 1.1 1.1 1.2
15 1.2 1.2 1.4 1.3 1.2 1.4
16 1.2 1.1 1.3 1.3 1.3 1.3
17 1.2 1.1 1.3 1.3 1.2 1.3
18 1.3 1.1 1.3 1.2 1.3 1.3

Tab. 6.1 { Erreur entre le visage anonymis�eÎ j;e et le visage de la baseI j;e , par
pixel de texture, pour chaque identit�e et expression de la base.L'anonymisation
est e�ectu�ee avec la m�ethode par translation .

La table 6.1 repr�esente la valeur deE i;e pour chaque identit�e et expres-
sion de la base lorsque la m�ethode d'anonymisation utilis�ee est lam�ethode
par translation. Il se trouve que les deux autres m�ethodes, par projection et
par factorisation donnent des distances rigoureusement nulles pour toutes les
identit�es et toutes les expressions. Ceci vient du fait que, parconstruction, Î j;e

est �egale �a I j;e pour la m�ethode par projection et par factorisation.

Ce test permet de v�eri�er que les m�ethodes d'anonymisation appliqu�ees �a
la base d'apprentissage sont bien d�e�nies. En e�et, même pour la m�ethode par
translation, l'erreur de texture est pratiquement nulle.

Non-reconnaissance de l'identit�e

Comme nous l'avons vu dans le chapitre sur l'�etat de l'art des m�ethodes
d'analyse du visage, une approche classique pour la reconnaissance d'identit�e
consiste �a consid�erer les visages comme faisant partie d'un espace vectoriel
sur lequel il est possible de d�e�nir une distance (g�en�eralement euclidienne).
L'apprentissage consiste alors �a formerNi classes d'identit�e et �a calculer pour
une nouvelle image sa distance �a chacune des classes (�a chacun des centres des
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classes par exemple).
Dans la technique pr�esent�ee par Turk et al.[Turk 91], les image sont toutes

consid�er�ees de la même dimension et centr�ees. En pratique,il sera montr�e que
l'alignement des images est le point noir de cette technique (voir [Martinez 02]
par exemple). Dans notre cas, nous disposons d'un bon alignement puisque
nous disposons de la localisation d'un ensemble de points d'int�er^et sur chacune
des images.

La reconnaissance de visage consiste, dans notre cas, �a calculer une distance
euclidienne entre la texture du visage �a reconnâ�tre et la texture de chaque
identit�e et �a retourner la classe dont la texture est la plus pr oche.

Pour �evaluer dans quelles mesures la reconnaissance d'un visage anonymi-
s�ee est rendue di�cile, nous utilisons un algorithme de reconnaissance d'iden-
tit�e sur notre base de visages. Nous disposons deNi = 6 identit�es qui sont
d�e�nies chacune pour Ne = 18 images expressives. Dans ces conditions, l'al-
gorithme de reconnaissance d'identit�es consiste en une tâche de classi�cation
parmi Ni = 6 classes.

Le nombre d'identit�es �etant faible, nous avons augment�e la base desiden-
tit�es avec un ensemble de 37 identit�es extraites de la base de visages IMM
[Fagertun 05], chacune d�e�nie par 3 images (neutre en expression avecun
�eclairage global, neutre en expression avec un �eclairage de côt�e et a�chant un
sourire avec un �eclairage global). L'ensemble de ces images a �et�e pr�ealablement
segment�e manuellement5. Nous avons donc un total deNt = 43 identit�es pour
tester la reconnaissance.

Nous calculons dans un premier temps le centre de chacune des classes
d'identit�e Ci (pour i = 1 : : : Nt ) par une moyenne.

Le protocole d'�evaluation est le suivant :

Pour chaque imageI i;e d'identit�e i et d'expressione
Calculer l'anonymisation Î j;e , avec8j = 1 : : : Ni .
Lancer la reconnaissance d'identit�e et stocker

r i;e;j = arg min
k=1 :::Nt

jj Î j;e � Ck jj

Fin pour

Calculer Ri;j =
1

Ne

NeX

e=1

� (r i;e;j ; j )

(o�u � (i; j ) est le symbole de Kronecker)

Les tables 6.2, 6.3 et 6.4 repr�esentent les valeurs deRi;j pour les trois
m�ethodes d'anonymisation. Les r�esultats de reconnaissance d'identit�e sont tr�es
bons, indiquant qu'une image repr�esentant un visage d'identit�e i modi��ee vers
une identit�e j est presque toujours reconnu comme �etant d'identit�e j . De plus,

5L'ensemble de la base de visages avec s�egmentation peut être trouv�e sur le site de Mikkel
B. Stegmann - http://www2.imm.dtu.dk/~aam/ . Quelques modi�cations ont cependant �et�e
apport�ees au mod�ele de forme qui contenait initialement 58 po ints, de mani�ere �a le rendre
compatible avec notre mod�ele de forme �a 35 points.
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H H H H HHj
i

1 2 3 4 5 6

1 94.4 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 identit�e modi��ee par la pro-
c�edure d'anonymisation par projection , quelque soit l'expression. La recon-
naissance est positive quand l'imageI i;e modi��ee en �I j;e est reconnue comme
�etant d'identit�e j . Le taux de reconnaissance globale est de99.2%

H H H H HHj
i

1 2 3 4 5 6

1 94.4 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. 6.3 { Taux de reconnaissance de chaque identit�e modi��ee par la proc�e-
dure d'anonymisation par factorisation , quelque soit l'expression. La recon-
naissance est positive quand l'imageI i;e modi��ee en �I j;e est reconnue comme
�etant d'identit�e j . Le taux de reconnaissance globale est de99.2%

apr�es investigation sur les quelques cas d'erreurs, il s'av�ereque l'identit�e j est
confondue avec une autre identit�e di��erente de l'identit�e d 'origine i .

Nous en concluons donc que vis-�a-vis d'une m�ethode na•�ve de reconnais-
sance d'identit�e, les trois proc�edures d'anonymisation modi�e nt de mani�ere
e�cace le visage d'origine de telle sorte qu'il est impossible �a reconnâ�tre sur
une base de 43 identit�es.

Reconnaissance de l'expression

Le but d'un algorithme d'anonymisation est d'empêcher l'identi�cat ion
d'identit�e. Mais dans notre cas, il s'agit aussi de permettre la reconnaissance
d'expression.

Nous utilisons la même proc�edure que pour la reconnaissance d'identit�e,
except�e le fait que la base initiale n'est pas augment�ee de nouvelles expressions.

Contrairement �a la reconnaissance d'identit�e qui n'utilisait q ue les donn�ees
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H H H H HHj
i

1 2 3 4 5 6

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 identit�e modi��ee par la pro-
c�edure d'anonymisation par translation , quelque soit l'expression. La recon-
naissance est positive quand l'imageI i;e modi��ee en �I j;e est reconnue comme
�etant d'identit�e j . Le taux de reconnaissance globale est de99.5%

de texture, la reconnaissance d'expressions est faite sur les donn�ees de texture
et de forme. En e�et, certaines expressions ne di��erent que par leur variation
de forme par rapport �a la forme neutre en expression et tr�es peu par une
variation de texture comme c'�etait le cas pour l'identit�e.

La forme est constitu�ee de coordonn�ees 2D d'un ensemble de points d'in-
t�erêt. Les formes sont align�ees entres elles (en particulier les similarit�es eucli-
diennes ont �et�e annul�ees).

Les donn�ees de forme entrent en jeu dans les calculs g�en�eralement par l'aug-
mentation du vecteur de texture : l�a o�u le calcul s'e�ectuait av ec un vecteur de
texture, il s'e�ectue maintenant avec le même vecteur auquel ona concat�en�e la
forme. Les coordonn�ees des formes sont recalcul�ees dans l'intervalle [0; 255] de
mani�ere �a être compatible avec les pixels de texture. De plus, lorsqu'il s'agit de
calculer la norme d'un vecteur texture-forme, on p�ese di��eremment la partie
texture de la partie forme. En particulier, la norme du vecteur v , r�esultat de
la concat�enation [v t ; v s] est calcul�ee par :

p
v T Av

avecA matrice diagonale, constitu�ee sur sa diagonale de :

ai =
�

1 si i � Np
Np
2Nv sinon

o�u Np est le nombre de pixels de la texture etNv le nombre de points de la
forme.

La reconnaissance d'expressions consiste donc, de mani�ere sym�etrique �a la
reconnaissance d'identit�e, �a calculer dans un premier temps lad�e�nition de
chaque expressionL e de la base en moyennant chaque image d'identit�ei et
d'expression e sur toutes les identit�es. Dans un deuxi�eme temps, on calcule
une di��erence entre l'image du visage dont on veut reconnâ�tre l'expression et
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chaque classeL e (on utilise dans ce cas une norme pond�er�ee comme pr�esent�e
pr�ec�edemment).

Pour chaque imageI i;e d'identit�e i et d'expressione
Calculer l'anonymisation Î j;e , avec8j = 1 : : : Ni .
Lancer la reconnaissance d'expression et stocker

r i;e;j = arg min
k=1 :::Ne

jj Î j;e � L k jj

Fin pour

Calculer Ti;e =
1

Ni

NiX

j =1

� (r i;e;j ; e)

(o�u � (i; e) est le symbole de Kronecker)

Nous testons au pr�ealable l'e�cacit�e de cet algorithme, en pr�esentan t �a
l'algorithme de reconnaissance chaque image de la base d'apprentissage, sans
modi�cation. Ainsi une image I i;e d'identit�e i et d'expressione doit être re-
connue comme a�chant l'expression e.

Apr�es calculs, le taux de reconnaissance d'expression sur la base d'appren-
tissage contenant 6� 18 = 108 visages est de69%.

Ce r�esultat est mauvais, compar�e aux taux de reconnaissance d'identit�e.
Ceci s'explique par le fait qu'entre deux images de visages (et même en ajou-
tant la forme), la di��erence entre deux identit�es est g�en�e ralement plus impor-
tante que la di��erence entre deux expressions.

N�eanmoins, connaissant ce taux de reconnaissance de r�ef�erence, ilnous est
possible de le comparer au taux de reconnaissance obtenu apr�es application
de chacun des algorithmes d'anonymisation.

Les tables 6.5, 6.6 et 6.7 r�esument les r�esultats de reconnaissance apr�es mo-
di�cation des images par chacun des algorithmes d'anonymisation. On notera
que les m�ethodes d'anonymisation par projection et par factorisation donnent
des r�esultats rigoureusement �egaux entre eux et un taux global identique au
taux global de r�ef�erence. Il apparâ�t alors que seul l'application de la m�ethode
par translation donne de moins bons r�esultats de reconnaissance d'expressions.

�Evaluation sur une s�equence vid�eo

L'�evaluation men�ee pr�ec�edemment ne prenait en consid�eration q ue des
images qui font partie de la base d'apprentissage qui a permis de construire
chacune des m�ethodes.

Nous e�ectuons les tests de reconnaissance d'identit�e sur chaque image
de la vid�eo utilis�ee en 6.2.4. La reconnaissance d'expression n'aurait pas de
sens dans ce cas, puisque l'expression ne peut plus être r�eduite �a une classe
parmi Ne, mais combin�ee �a chaque instant de plusieurs expressions unitaires. Il
serait �eventuellement possible d'extraire les param�etres expressifs sur chacune
des images en ayant recours �a une des m�ethodes. Mais nous ne disposons pas
de v�erit�e terrain pour v�eri�er que les param�etres expressif s extraits des images
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` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` `Expression
Identit�e

1 2 3 4 5 6

1 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
2 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
4 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
5 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
6 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
9 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

10 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
11 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
12 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
13 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
14 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
15 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
16 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
17 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
18 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

Tab. 6.5 { Taux de reconnaissance d'expression pour chaque image de la base,
modi��ee par l'algorithme d'anonymisation par projection , quelque soit l'iden-
tit�e cible. Le taux global de reconnaissance est de69%.
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` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` `Expression
Identit�e

1 2 3 4 5 6

1 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
2 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
4 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
5 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
6 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
9 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

10 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
11 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
12 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
13 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
14 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
15 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
16 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
17 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
18 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

Tab. 6.6 { Taux de reconnaissance d'expression pour chaque image de la base,
modi��ee par l'algorithme d'anonymisation par factorisation , quelque soit
l'identit�e cible. Le taux global de reconnaissance est de69%.
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` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` ` `Expression
Identit�e

1 2 3 4 5 6

1 0.7 0.7 0.0 0.0 0.3 0.8
2 0.7 0.7 0.2 0.2 0.7 0.7
3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.7
4 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
5 0.3 0.7 0.3 0.7 0.2 0.7
6 0.5 0.5 0.3 0.5 0.3 0.7
7 0.8 0.8 0.7 0.8 0.7 0.8
8 0.7 0.8 0.7 0.7 0.3 0.7
9 1.0 1.0 0.2 0.2 0.8 1.0

10 0.3 0.7 0.2 0.3 0.3 1.0
11 1.0 1.0 0.5 0.5 0.7 1.0
12 0.5 0.7 0.3 0.7 0.2 0.7
13 0.8 0.5 0.2 0.7 0.8 1.0
14 0.3 0.8 0.3 0.7 0.8 0.7
15 0.7 0.7 1.0 0.8 0.7 0.8
16 0.3 0.3 0.2 0.5 0.3 0.7
17 0.7 0.7 0.8 0.5 0.5 0.8
18 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.8

Tab. 6.7 { Taux de reconnaissance d'expression pour chaque image de la
base, modi��ee par l'algorithme d'anonymisation par translation , quelque soit
l'identit�e cible. Le taux global de reconnaissance est de58%.
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anonymis�ees sont pertinents. L'anonymisation sera alors jug�ee uniquement sur
sa capacit�e �a modi�er l'identit�e.

Le taux global de reconnaissance, calcul�e sur les 860 images de la s�equence
vid�eo, est de 97.6% lorsque l'identit�e a �et�e modi��ee par la m�ethode �a base de
projection, de 96.9% pour la m�ethode par factorisation et de 95.7% pour la
m�ethode par translation.

Nous en pro�tons pour visualiser le r�esultat des trois m�ethodes d'anony-
misation pour quelques images repr�esentatives de l'ensemble de la s�equence
vid�eo (voir la �gure 6.14).

6.2.6 Qualit�e du rendu

Les exp�erimentations pr�ec�edentes montrent que les deux m�ethodes par
factorisation ou par projection ont des r�esultats similaires. La m�eth ode par
translation, en revanche, donne les plus mauvais r�esultats ; nous l'�ecartons
donc.

On peut cependant remarquer que le rendu visuel n'est pas toujourstr�es
bon. Ceci vient de la faible r�esolution qui a �et�e retenue pour la g�en�eration de
la texture. En e�et, la texture a �et�e �echantillonn�ee sur la forme moyennes0

de dimension 48� 48, la r�esolution ayant un e�et direct sur les performances
des algorithmes.

Les textures sont toutes �echantillonn�ees sur une même forme r�ef�erence s0

de mani�ere �a construire un espace vectoriel de textures. Lors de la construc-
tion d'un AAM, cette forme r�ef�erence est classiquement la forme moyenne
s0. Cependant, rien n'empêche pour les algorithmes d'anonymisation d'utiliser
une forme r�ef�erence di��erente de la forme moyenne s0. En particulier, il est
possible de choisir une forme de r�ef�erence o�u la bouche est ouverte.

De la même mani�ere, la qualit�e du rendu peut être encore th�eoriquement
am�elior�ee pour l'algorithme d'anonymisation par projection. En e�et, celui-ci
renvoie pour chaque image un vecteur expressifb qui traduit le m�elange des
di��erentes expressions unitaires par combinaison lin�eaire. Il est donc possible,
pour le rendu, de m�elanger directement les images des visages de la base d'ap-
prentissage, sans passer par un �echantillonnage sur une forme de r�ef�erence.
L'�echantillonnage est alors consid�er�e id�eal 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 cas �a des
coe�cients de m�elanges entre les di��erentes expressions unitaires, mais �a des
coe�cients appliqu�es �a une base calcul�ee A i qui ne repr�esente pas directement
les images expressives de la base d'apprentissage.

La �gure 6.15 pr�esente des r�esultats d'anonymisation par projection, sur la
même s�equence que pr�ec�edemment, avec un �echantillonnage id�eal de la texture
et avec une forme de r�ef�erences0 �echantillonn�ee �a une r�esolution de 180 �
240 pixels, ce qui repr�esente la bô�te englobante maximale dans lesimages
d'origine. On notera que dans ces deux cas, la qualit�e visuelle du rendu est
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Image Anonymisation par
Projection Factorisation Translation

216

298

410

668
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Image Anonymisation par
Projection Factorisation Translation

713

743

Fig. 6.14 { R�esultats des algorithmes d'anonymisation pour les identit�es cibles
2 et 4 sur quelques extraits d'une s�equence vid�eo. La colonne de gauche donne
le r�esultat de l'algorithme d'adaptation d'AAM.
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comparable.
Le bilan de ces �evaluations est que les m�ethodes de changement d'identit�e

par projection et par factorisation sont celles qui donnent les meilleurs r�esul-
tats. Entre les deux, le fait que la m�ethode par projection permette l'extraction
d'un vecteur expressif pouvant être� expliqu�e � comme �etant une combinaison
d'expressions unitaires dont les images existent dans la base d'apprentissage
est un avantage. Ainsi, le vecteur expressif extrait a un sens qui peut être ex-
ploit�e, et en particulier permettre dans le cas de l'anonymisation d'avoir une
qualit�e optimale de rendu.



6.2. Anonymisation 125

Image R�esolution optimale 180� 240

Fig. 6.15 { Exemples de rendu apr�es anonymisation par la m�ethode par projec-
tion lorsque la r�esolution d'�echantillonnage est optimale et pour une r�esolution
de 180� 240.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Le travail pr�esent�e ici s'inscrit dans le domaine de l'analyse automatique
des expressions faciales issues d'une captation vid�eo de productions en langue
des signes.

Nous avons pr�esent�e dans un premier temps le rôle des expressions faciales
en langue des signes ainsi que des �el�ements d'anatomie faciale humaine.

Un �etat de l'art sur le th�eme de la description des expressions a �et�e propos�e,
d�etaillant les formalismes de description et d'annotations manuels,utilis�es par
les linguistes et les psychologues ainsi que les formalismes informatis�es. Puis
nous avons distingu�e deux types de m�ethodes utilis�ees pour l'analyse automa-
tique des d�eformations faciales : les m�ethodes bas�ees sur une segmentation en
composantes du visage et les m�ethodes globales n'utilisant pas de segmenta-
tion. Les m�ethodes �a base de mod�eles d�eformables (�a forme active ou apparence
active) ont ensuite �et�e d�etaill�ees.

Dans une deuxi�eme partie, les mod�eles �a apparence active et lesalgorithmes
dits � �a composition inverse � ont �et�e pr�esent�es en d�etail. Ces algorithmes
permettent le suivi de points d'int�erêt du visage. Ils ont ensuite �et�e �evalu�es,
notamment en terme de pr�ecision permettant de conclure qu'ils peuvent at-
teindre une grande pr�ecision de la localisation des points d'int�erêt, �a condition
que la base d'apprentissage soit bien adapt�ee au probl�eme,i.e. que le visage
dont on cherche les d�eformations fasse partie de la base d'apprentissage du
mod�ele d�eformable.

Nous avons �etendu l'un de ces algorithmes de mani�ere �a permettre un suivi
alors qu'une partie du visage observ�e est occult�e, comme c'est le cas fr�equem-
ment en langue des signes. L'am�elioration pr�esent�ee a permis une am�elioration
de la d�etection automatique des occultations manuelles, par rapport aux tra-
vaux existants, et un suivi robuste de s�equences vid�eo de plusieurs centaines
d'images.

Nous avons en�n d�etaill�e di��erentes applications qui pouvaient ê tre tir�ees
de ces algorithmes, en pr�esentant dans un premier temps une m�ethode de des-
cription qui consid�ere une expression comme �etant la combinaison de d�eforma-
tions faciales unitaires. Une application originale et sp�eci�que au contexte de
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la langue des signes a �et�e pr�esent�ee, permettant de rendre anonyme, par trai-
tement vid�eo, un enregistrement vid�eo en rempla�cant l'ident it�e d'une personne
sans pour autant d�egrader ses expressions.

Rotations hors-plan

En consid�erant les objectifs initiaux, qui consistaient �a permettre le suivi
d'expressions faciales dans le contexte de la langue des signes, certains aspects
n'ont pas �et�e achev�es. Il s'agit notamment de l'extraction des d�ef ormations
faciales lorsque le visage est en rotation hors-plan.

Dans ce cas, il nous semble n�ecessaire d'�etendre les m�ethodesutilis�ees au
cas 3D. Il est possible, par exemple, de reconstruire le mod�ele 3D du visage
(avec ses d�eformations 3D) �a partir du r�esultat du suivi 2D sur un e nsemble
d'images, par des techniques destructure from motion (non rigide dans ce cas,
voir B.1, page 142). Ces techniques ne sont cependant pas ais�ees �a implanter
et ce sujet est hors du contexte d'�etude de cette th�ese. C'estpourquoi nous ne
les avons pas test�e.

On peut toutefois d�es maintenant envisager un suivi des d�eformations fa-
ciales sur une s�equence contenant de faibles rotations hors-plan. Dans ce cas,
le nombre de vecteurs de d�eformation et de variation de texture �a retenir n'est
pas trop important et l'algorithme convergera plus facilement. Il est possible
d'envisager des corpus d'�etude de la langue o�u les rotations hors-plan du vi-
sage sont faibles (dans un discours sans transfert personnel), alors qu'il est
beaucoup plus di�cile d'en envisager sans occultation par exemple. Avec les
outils d�evelopp�es ici, il est donc possible de suivre les d�eformations faciales sur
une s�equence choisie de langue des signes r�ealiste, bien qu'ilsne puissent pas
être utilis�es pour le suivi de productions sign�ees quelconques.

Pouvoir de g�en�eralisation

Le mod�ele �a apparence active est construit �a partir d'une base d'apprentis-
sage et nous avons not�e que cette base in
ue grandement sur les performances
des algorithmes d'adaptation. Nous avons notamment observ�e que le visage
dont on cherche les d�eformations doit faire partie de la base d'apprentissage
pour obtenir une pr�ecision satisfaisante. De plus, les performances d�ecroissent
�egalement quand trop de vecteurs de variation de formes sont retenus pour
la construction du mod�ele, même s'ils sont issus d'une base ne contenant que
l'identit�e de la personne �etudi�ee. Ainsi, si l'on s'int�ere sse au suivi des d�e-
formations faciales observ�ees sur une vid�eo, il s'agit de construireune base
d'apprentissage par mise en correspondance manuelle des points d'int�erêt sur
un ensemble d'images extraites de la vid�eo. En dehors du fait que lamise
en correspondance manuelle est une tâche p�enible �a e�ectuer, la s�election des
images de la vid�eo pour la construction d'une base d'apprentissage� optimale �
demande une certaine exp�erience.
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Une distinction doit être faite entre le pouvoir de repr�esentation de l'AAM
et les performances atteignables par un algorithme d'adaptation d'AAM. Un
AAM est classiquement repr�esent�e par une base vectorielle de vecteurs de va-
riation de forme et de texture. Plus ces bases contiennent de vecteurs, plus
elles sont capables de repr�esenter une donn�ee de l'espace original(espace des
coordonn�ees 2D et des images) sans erreur. Les algorithmes d'adaptation ef-
fectuent une recherche de param�etres dans les espaces vectoriels engendr�es par
ces bases. Or, plus les bases contiennent de vecteurs, plus les espaces vectoriels
repr�esentent au mieux des visages, mais sont �egalement capables de repr�esenter
des donn�ees qui n'ont rien �a voir avec des visages.

Il est possible de restreindre la taille de l'espace de recherche, en imposant
certaines contraintes, notamment en supposant que les donn�ees de labase
d'apprentissage forment une ellipso•�de. Cependant cette mod�elisation n'est
pas su�sante si la base d'apprentissage repr�esente des variations dedi��erents
types (identit�es, expressions, poses, types d'�eclairage). Unemod�elisation plus
�ne consisterait �a consid�erer les donn�ees d'apprentissage commefaisant par-
tie de plusieurs classes distinctes (par un algorithme de segmentation type
k� moyennes) ou bien encore comme �etant d�ecrites par un m�elanges de gaus-
siennes. Un telle mod�elisation permettrait de mieux coller aux donn�ees. Le
probl�eme classique du compromis biais-variance se posant cependant lorsque
l'on chercherait �a repr�esenter un visage n'appartenant pas �a la base d'appren-
tissage. Un tel espace de recherche peut être vu comme �etant la combinai-
son de plusieurs espaces de plus petite taille, plus� locaux � . Si l'algorithme
d'adaptation d'AAM n'est utilis�e, �a un instant donn�e, que sur un de s espaces
locaux, avec une base de d�eformations de forme et de texture sp�eci�que �a ce
sous-espace, la rigidit�e du mod�ele serait plus grande et sa propension �a tomber
dans des minima locaux plus faible, �a supposer que l'on dispose d'une strat�egie
e�cace de basculement d'un espace local �a l'autre (en utilisant une distance
de Mahalanobis �a chacun des sous-espaces par exemple). Et si le tempsde
convergence n'est pas un probl�eme, rien n'empêche d'utiliserdes techniques
d'optimisation qui tendent vers un optimum global (des m�ethodes stochas-
tiques notamment, telle que le recuit simul�e [Kirkpatrick 83] par exemple).

Une telle approche permettrait d'utiliser une base d'apprentissage de taille
arbitraire sans perturber les performances des algorithmes d'adaptation d'AAM.
Ainsi le probl�eme de g�en�eralisation �a un visage inconnu pourrait ê tre abord�e.

�Evaluation du mod�ele lin�eaire

Le mod�ele lin�eaire d'extraction des intensit�es d'activation d' expression,
pr�esent�e en 6.1 a �et�e �evalu�e indirectement par le r�esult at de la m�ethode d'ano-
nymisation par projection. Il m�eriterait cependant d'̂etre �eval u�e plus en d�etails.

Le probl�eme vient du fait qu'il est di�cile d'obtenir une v�erit �e terrain, don-
nant �a chaque instant l'intensit�e d'activation de chaque d�eformat ion unitaire.

L'�evaluation peut n�eanmoins être faite avec une application d'animat ion
faciale. En e�et, en supposant un mod�ele 3D photo-r�ealiste, d�eformable en
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expressions, �a notre disposition, il est possible alors de g�en�erer des images qui
serviront �a la d�e�nition du mod�ele lin�eaire des intensit�e s d'activation : il s'agi-
rait de l'image du mod�ele 3D en expression neutre, et des images du mod�ele
3D synth�etis�ees au pic de chacune des d�eformations unitaires. Lesmod�eles de
forme 2D sur chacune des images seraient obtenus directement par une pro-
jection 2D des coordonn�ees 3D du mod�ele de visage, ainsi aucune erreur ne
serait introduite par une annotation manuelle. Ce protocole permettrait alors
de tester l'e�cacit�e du mod�ele lin�eaire. Reste cependant �a supposer que les
images du mod�ele 3D sont su�samment photo-r�ealistes pour que les r�esultats
puissent être extrapol�es �a une image r�eelle.

�Evaluations qualitatives

Les di��erentes techniques pr�esent�ees dans cette th�ese { suivi des d�efor-
mations faciales, description des expressions et anonymisation { m�eriteraient
d'̂etre �evalu�ees de mani�ere qualitative.

En e�et, le contexte particulier d'�etude (la langue des signes fran�caise) est
un contexte langagier. Il est donc possible d'associer �a une s�equence vid�eo une
mesure d'intelligibilit�e par un panel d'usagers de la langue, la �nalit�e �etant
que le message initial ne soit pas d�egrad�e.

L'�evaluation peut être men�ee �a plusieurs niveaux dans la châ�ne de traite-
ment :

{ en amont, apr�es application de l'algorithme de suivi des d�eformations
faciales. Dans ce cas, le test peut s'e�ectuer sur des vid�eos synth�etis�ees
�a partir de ce qui est extrait par l'algorithme de suivi. En particul ier,
il serait int�eressant de savoir si les s�equences qui ne peuvent pas être
reconstruites (quand l'algorithme n'a plus assez de donn�ees �ablespour
suivre les expressions car les occultations deviennent trop fortes) ne d�e-
gradent pas la compr�ehension globale du message ;

{ en aval, apr�es traitement par anonymisation. Il s'agit dans ce cas de
tester l'intelligibilit�e du discours sur un identit�e anonymi s�ee.

Outre le fait que cette �evaluation demande une somme importante de don-
n�ees, se posent les probl�emes de conception du protocole exp�erimental et de
d�e�nition de la mesure de compr�ehension, qui nous semble êtredes probl�emes
de recherche du domaine de la linguistique.

Application �a l'�etude de la langue des signes

La langue des signes �etant une langue sans forme �ecrite propre, le moyen
de communication privil�egi�e est l'enregistrement vid�eo. Ce m�edium est ainsi
naturellement l'objet �etudi�e lorsque l'on s'int�eresse au fonc tionnement de la
langue des signes. Dans ce contexte, l'analyse est g�en�eralement e�ectu�ee par
une description la plus compl�ete possible de chaque image de l'enregistrement
vid�eo.
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Fig. 7.1 { �Editeur en partition utilis�e pour l'annotation de s�equences vid� eo
[Bra�ort 04].

Concernant la description des expressions faciales, comme nous l'avons
remarqu�e pr�ec�edemment (voir en 2.2.3, page 26), la tâche est g�en�eralement
peu aboutie. Ceci est sans doute dû au manque de formalismes simples de
description des expressions faciales. C'est pourquoi une analyse assist�ee par
ordinateur permettrait une description plus compl�ete.

L'analyse de la langue des signes passe fr�equemment par l'annotation d'un
corpus d'enregistrement vid�eo de productions sign�ees. Bien que les annotations
puissent se faire de mani�ere lin�eaire en utilisant un formalismetel qu'HamNo-
Sys, il existe une autre approche qui consiste �a d�ecouper l'�etude en plusieurs
param�etres et noter de mani�ere temporelle l'�evolution de chacun des para-
m�etres. La granularit�e de d�ecoupage est laiss�ee libre �a l'op�erat eur et on trouve
g�en�eralement un d�ecoupage selon les di��erents param�etres de d�e�nition d'un
signe (emplacement, con�guration de la main dominante, de la main domin�ee,
expression faciale, etc.). Des outils informatiques ont �et�e d�evelopp�es pour per-
mettre l'annotation dans ce formalisme, appel�e � en partition � (voir la �gure
7.1).

Dans ce formalisme d'�etude, la description des expressions pourrait corres-
pondre �a un chronogramme d'�evolution de chacune des d�eformations faciales



132 Chapitre 7. Conclusion et perspectives

unitaires, obtenu par l'application d'un algorithme d'adaptation d'AAM et
d'un algorithme d'extraction des intensit�es d'activation musculai re.

Application �a l'animation faciale

La m�ethode d'extraction de l'intensit�e des activations musculai res pr�esen-
t�ee en 6.1 (page 89) peut être appliqu�ee pour l'animation du visage d'un
personnage virtuel 3D. En e�et, une m�ethode populaire d'animation faciale
consiste �a utiliser des techniques de morphage 3D (3D morphing) : l'info-
graphiste d�e�nit une expression �a son pic d'intensit�e par d�ep lacement d'un
ensemble de sommets du mod�ele 3D de base (neutre en expression) et asso-
cie un param�etre de contrôle (typiquement entre 0 et 1) �a chaque expression,
permettant ainsi, par interpolation lin�eaire des coordonn�ees 3D, d'obtenir une
expression �a di��erentes intensit�es. Cette technique est g�en�eralement pr�ef�er�ee
pour l'animation des �el�ements � mous� du corps tels que le visage, la peau et
les vêtements, au lieu d'une animation par d�e�nition d'une châ� ne articulaire
telle qu'utilis�ee pour l'animation du squelette.

Un tel formalisme est en lien direct avec le formalisme de description pr�e-
sent�e pr�ec�edemment. En e�et, la description des expressions consiste �a renvoyer
une intensit�e d'activation entre la valeur neutre et une d�eform ation �a son pic
d'intensit�e. Ainsi, il semble naturel d'envisager une application d'animation
faciale �a partir d'une description des expressions obtenue �a partir d'une vid�eo.

Ainsi, les expressions retenues pour l'analyse doivent avoir leur �equivalent
d�e�ni par le mod�ele 3D. Si l'on souhaite d�ecrire des expressionscomme �etant la
combinaison deN d�eformations faciales unitaires, l'algorithme d'extraction des
intensit�es d'activation doit être �evalu�e avec une base d'appre ntissage contenant
les N d�eformations unitaires. De même, une biblioth�eque desN d�eformations
du mod�ele 3D doit exister.

Les intensit�es extraites de la vid�eo peuvent alors être appliqu�ees direc-
tement comme �etant les param�etres d'interpolation de chaque param�etre de
morphing du mod�ele 3D.

Syst�eme d'analyse de la LSF

Les m�ethodes pr�esent�ees dans cette th�ese, bien qu'appliqu�ees au contexte
de la langue des signes et �etendues pour la d�etection automatique d'occul-
tations, ne sont pas sp�eci�ques �a ce contexte. Elles ne d�ependent que de la
base d'apprentissage utilis�ee. Elles peuvent en particulier être appliqu�ees �a
des contextes d'�etudes plus contraints que celui de la langue dessignes.

De plus, l'ajout de connaissances sp�eci�ques au contexte de la langue des
signes permettrait une am�elioration de l'e�cacit�e ou de la robustes se.

Par exemple, le crit�ere de divergence, pr�esent�e en 4.1 pourrait prendre en
compte une information sur les d�eformations maximales du visage humain,ou
sur les combinaisons impossibles pour am�eliorer la d�etection.



133

En liant le syst�eme d'extraction des d�eformations faciales �a un syst�eme
de suivi du corps et des mains, il serait possible de savoir si le visage est
partiellement occult�e ou non (sans avoir besoin de savoir �a quel endroit en
particulier) et de choisir entre une version classique ou robuste de l'algorithme.

Le syst�eme d'extraction pourrait ainsi être con�cu pour basculer entre plu-
sieurs versions �a e�cacit�e, robustesse et pr�ecision di��ere ntes (le project-out et
le simultan�e par exemple) en fonction de la demande, en le supposantinclu
dans un syst�eme o�u une analyse linguistique serait men�ee.

Applications int�eractives

Il nous semble en�n, que l'implantation logicielle des m�ethodes aune cons�e-
quence sur le d�eveloppement de futures am�eliorations ou applications. Une
implantation permettant une application de suivi proche du temps r�eel, avec
un p�eriph�erique de capture vid�eo type webcam permettrait de tester � �a la
vol�ee � de nombreuses con�gurations limites.

Ceci n�ecessite n�eanmoins de v�eri�er que les di��erentes approximations
faites pour obtenir un algorithme ex�ecutable en temps r�eel restent valables
dans notre cas. En particulier, la prise en compte des occultations repose sur
une variante robuste de l'algorithme d'adaptation d'AAM (simultan�e pond� er�e)
qui pond�ere l'in
uence de chacun des pixels de l'image d'erreur. L'introduc-
tion de cette carte des occultations n�ecessite une mise �a jour dela matrice
hessienne �a chaque it�eration (voir A.1 page 135).

La mise �a jour syst�ematique doit être �evit�ee a�n de tendre ver s une ex�e-
cution en temps-r�eel. Il est possible, par exemple, de consid�erer la carte des
occultations Q(x) comme �etant une constante en chacun des triangles du mo-
d�ele de forme (voir [Baker 03b] section 4.4.2), acc�el�erant ainsi la mise �a jour
de la matrice H .
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Annexe A

D�etails de calculs

A.1 D�erivations

Nous d�etaillons ici la d�erivation de la fonction d'erreur de l'algorit hme
simultan�e pond�er�e, pr�esent�e au chapitre 5.

La fonction �a minimiser est :
X

x

Q(x)E(x)2

avec :

E(x) =

"

t 0(x) +
mX

i =1

p t
i t i (x) � I (W (x; ps))

#

Il s'agit alors de minimiser it�erativement (voir [Baker 03a] en 3.1) :

X

x

Q(x)

"

t 0(W (x; � ps)) +
mX

i =1

(p t
i + � p t

i )t i (W (x; � ps)) � I (W (x; ps))

#2

En e�ectuant un d�eveloppement de Taylor du premier ordre de W (x; � ps)
en W (x; 0), on a :

X

x

Q(x)

"

t 0(x) +
mX

i =1

p t
i t i (x) � I (W (x; p t )) + ( r t 0 +

mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps � ps +

mX

i =1

� p t
i t i (x)

#2

(A.1)
En notant :

G(x) =

"

(r t 0 +
mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps

1
; :::; (r t 0 +

mX

i =1

p t
i r t i )

@W
@ps

n
; t 1(x); :::; t m (x)

#

L'�equation A.1 devient :
X

x

Q(x)
�
E (x) � G(x)[� ps; � p t ]

� 2
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En d�erivant, on obtient :

2
X

x

Q(x)GT (x)
�
E (x) � G(x)[� ps; � p t ]

�

Et en posant cette derni�ere �equation �egale �a 0, on trouve :

[� ps; � p t ] = H � 1
X

x

Q(x)GT (x)E (x)

avec
H =

X

x

Q(x)GT (x)G(x)

A.2 Analyse de Procrustes

L'analyse globale de Procrustes consiste �a� aligner � un ensemble de formes
2D. L'alignement consiste �a trouver pour chaque forme une translation, une
mise �a l'�echelle et un angle de rotation qui minimisent la di��er ence avec les
autres (somme des distances point �a point).

Il s'agit d'un algorithme it�eratif du type :

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

2. Aligner toutes les autres formes �a l'estimation actuelle de la moyenne,

3. Calculer la nouvelle forme moyenne,

4. It�erer en 2 si la moyenne n'est pas stabilis�ee

Pour l'alignement � local � d'une forme a (de coordonn�ees (ai
x ; ai

y)) �a une
autre forme b (de coordonn�ees (b i

x ; b i
y)), on cherche les param�etres de transla-

tions (tx ; ty), de rotation � et de mise �a l'�echelle s. Ces param�etres sont obtenus
par la proc�edure suivante (voir [Cootes 04]) :

On suppose la formea centr�ee �a l'origine ( i.e.,
P

i ai
x =

P
i ai

y = 0).
On obtient donc les param�etres de la translation par :

tx =
1
n

X

i

b i
x

ty =
1
n

X

i

b i
y

On calcule ensuite :

� = ( aT b)=jaj2

� =
nX

i

(ai
xb i

y � ai
yb i

x )=jaj2
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On obtient alors :

s =
p

� 2 + � 2

� = atan
�

�
�

�

A noter qu'une autre formulation, utilisant une d�ecomposition en valeurs
singuli�eres (SVD) pour le calcul du param�etre de rotation existe (voi r �a ce
propos [Akca 03]).

A.3 Analyse de texture

Chaque forme peut être vue comme un maillage de triangles, en utilisant
une triangulation de Delaunay sur la forme de r�ef�erence.

On consid�ere que la transformation g�eom�etrique d'une forme vers la forme
de r�ef�erence peut être d�e�nie par une transformation a�ne en ch acun des tri-
angles. Le probl�eme est alors le remplissage des pixels de la forme de r�ef�erence,
sachant que l'image aura subi une transformation a�ne en chaque triangle.

Le rep�ere de la forme de r�ef�erence est choisi en sp�eci�ant le nombre de
pixels �a retenir pour la d�e�nition d'une texture. On d�e�nit par exemple une
texture sur l'image T(x) de taille 64 � 64.

L'algorithme de remplissage est le suivant :

Soit une forme s sur une imageI (x).
Soit s = s0 + Sps.
Pour chaque pixely de T(y ) Faire

t  triangle map(y )
[�; � ]  barycentric coord(y ; t; s0)
[w0; w1; w2]  vertex coord(t; s)
x  w0 + � (w1 � w0) + � (w2 � w0)
T(y )  I (x)

Fin Pour
La fonction triangle map renvoie le num�ero de triangle du maillage corres-

pondant �a la coordonn�ee pass�ee en param�etre. Les coordonn�ees sont exprim�ees
dans le rep�ere deT(x). Cette carte de correspondance peut être pr�e-calcul�ee,
puisque le remplissage de texture se fait toujours vers des coordonn�ees �x�ees.

La fonction vertex coord(t; s) renvoie les coordonn�ees des trois sommets
du triangle t de la forme s.

La fonction barycentric coord(y; t; s) calcule les coordonn�ees barycentriques
du point y dans le triangle t de la forme s. Ces coordonn�ees sont invariantes
aux transformations a�nes, ce qui permet de calculer la transform�ee a� ne de
chaque pixel d'un triangle en reportant les coordonn�ees barycentriques dans
le triangle modi��e. Si ( v0; v1; v2) repr�esentent les coordonn�ees des sommets du
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W

Fig. A.1 { Projection de la texture du visage sur la forme de r�ef�erence.

�

�
v0

v1

v2

x

Fig. A.2 { Coordonn�ees barycentriques (�; � ) du point x dans le triangle d�e�ni
par les sommetsv0, v1 et v2

triangle t de la forme s0, la formule de calcul des coordonn�ees barycentriques
� et � est :

�
� (x)
� (x)

�
=

�
(vx

1 � vx
0 ) (vx

2 � vx
0 )

(vy
1 � vy

0) (vy
2 � vy

0)

� � 1 �
x � vx

0
y � vy

0

�

Soit :

� (x) =
(x � vx

0 )(vy
2 � vy

0) � (y � vy
0)(vx

2 � vx
0 )

(vx
1 � vx

0 )(vy
2 � vy

0) � (vx
2 � vx

0 )(vy
1 � vy

0)
(A.2)

et

� (x) =
(y � vy

0)(vx
1 � vx

0 ) � (x � vx
0 )(vy

1 � vy
0)

(vx
1 � vx

0 )(vy
2 � vy

0) � (vx
2 � vx

0 )(vy
1 � vy

0)
(A.3)

Ces coordonn�ees barycentriques sont ensuite report�ees sur la forme s, pro-
portionnellement aux coordonn�ees de chacun des triangles (w1; w1; w2).
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Une fois la texture de tous les visages de la base d'apprentissage calcul�ee
par projection sur la forme moyenne, il est possible d'en faire uneanalyse sta-
tistique. De mani�ere analogue �a l'analyse statistique de forme, on e�ectue une
analyse en composantes principales sur l'ensemble des textures (vectoris�ees).

Cependant, un probl�eme peut se poser lors du calcul des vecteurs propres
de la matrice de covariance. En e�et, celle-ci est de tailleM � M o�u M est le
nombre de pixels de l'image de r�ef�erenceT(x). Ce nombre est g�en�eralement
�elev�e et peut amener �a des calculs tr�es coûteux, voire impossibles avec les
capacit�es actuelles.

Pour rem�edier �a ce probl�eme, on proc�ede �a l'analyse statistiq ue avec une
version modi��ee de l'analyse en composantes principales [Turk 91]. Cette m�e-
thode est valable lorsque la dimension des donn�ees est plus importante que le
nombre d'�echantillons dans l'ensemble d'apprentissage.

En reprenant les notations utilis�ees pour l'analyse de forme, on a, de ma-
ni�ere g�en�erale, si v est vecteur propre de la matriceB T B , associ�e �a la valeur
propre 
 , alors

B T Bv = 
v

Et donc, en multipliant �a gauche par B :

BB T Bv = 
Bv

Ce qui indique que le vecteurBv est vecteur propre de la matriceBB T .
Ainsi, la premi�ere �etape du calcul consiste �a calculer les vecteurs propres de

la matrice B T B qui est de dimension bien plus faible queBB T . Les vecteurs
propres de la matrice de covarianceC = BB T seront obtenus en multipliant
les vecteurs propres deB T B par B .
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Annexe B

Prise en compte des rotations
hors-plan

Les AAM sont d�e�nis par des mod�eles de forme �a deux dimensions. Il est
n�eanmoins possible de construire un mod�ele de forme qui prenne en compte
les d�eformations dues aux rotations hors-plan d'un visage, qui seront alors
consid�er�ees comme pouvant être expliqu�ees par une combinaison lin�eaire de
d�eformations 2D.

Le pouvoir de repr�esentation du mod�ele est cependant encore une fois �a
distinguer de la di�cult�e de l'algorithme d'adaptation �a converger. Bien que
les d�eformations 3D puissent être expliqu�ees par la statistique de forme, les
vecteurs de d�eformation associ�es n'ont g�en�eralement que peu de sens. Au-
trement dit, les vecteurs de d�eformations qui permettent d'expliquer les ro-
tations hors-plan (qui doivent être au minimum au nombre de six d'apr�es
[Xiao 04]) g�en�erent de nombreuses con�gurations non-r�ealistes. Il est possible
de contraindre l'�evolution des param�etres de forme pour qu'ils correspondent �a
des mouvements 3D r�ealistes [Xiao 04], mais il est n�ecessaire de disposer dans
ce cas d'un mod�ele 3D du visage et de ses d�eformations.

De plus, les rotations hors-plan importantes g�en�erent des images o�u une
partie du visage est cach�ee (par auto-occultation). Il est donc n�ecessaire d'uti-
liser une variante robuste de l'algorithme (comme pr�esent�e dans lechapitre
suivant). Dans ce cas, une carte de con�ancea priori peut être utilis�ee, calcu-
l�ee �a partir d'une mesure d'orientation des triangles du mod�ele de forme (lors
d'une forte rotation hors-plan, les triangles sont � retourn�es � ).

Pour que les mod�eles de forme et de texture soient capables de prendre en
compte des expressions a�ch�ees sur un visage en rotation hors-plan, labase
d'apprentissage doit être tr�es importante. En e�et, �a la di��er ence d'un mod�ele
3D o�u la pose peut être exprim�ee ind�ependamment des expressions (ou de
l'identit�e), ces deux dimensions sont corr�el�ees dans le cas demod�eles 2D.
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B.1 Extraction de la pose 3D

Les rotations hors-plan d'un visage ne peuvent pas être prises en compte
par un mod�ele lin�eaire, comme celui utilis�e pour les d�eformati ons faciales.
Autrement dit, la forme d'un visage tourn�e �a 30 degr�es ne peut pas être d�ecrite
comme la forme neutre �a laquelle est additionn�ee la moiti�e de la d�eformation
faisant passer de 0 �a 60 degr�es.

Bien qu'un mod�ele d�eformable 2D soit capable de suivre les rotationshors-
plan du crâne (en retenant su�samment de vecteurs de d�eformations 2D et
en supposant que ce grand nombre de vecteurs n'a�ecte pas la performance
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 deux �etapes : l'estimation de la
forme 3D d'un mod�ele rigide de visage �a partir d'un ensemble de coordonn�ees
2D puis l'estimation de la pose du mod�ele sur une nouvelle image.

Pour estimer la forme 3D d'un visage, il est possible d'utiliser destech-
niques destructure from motion . En particulier, en supposant un mod�ele de
cam�era �a perspective faible, c'est �a dire que les coordonn�ees 3D d'un objet
(x; y; z) sont projet�ees dans le plan image par :

�
x0

y0

�
=

�
q 0 0
0 q 0

�
R (�; �; � )

2

4
x
y
z

3

5

o�u q est le facteur d'�echelle et R (�; �; � ) la matrice des rotations 3D de taille
2 � 3. Les vecteurs de translations n'apparaissent pas ici et on supposera que
les objets ont �et�e centr�es.

De même sis3D est une matrice 3� v de v points 3D et s2D une matrice
de v points 2D, alors :

s2D = QRs 3D

avecQ la matrice diagonale des facteurs d'�echelle.
Si l'on dispose des coordonn�ees d'un objets3D projet�e en 2D (en n'ayant

subi que des rotations et un changement d'�echelle) sur un ensemble de F
images di��erentes, alors :

W =

2

6
4

s1
2D
...

sF
2D

3

7
5 =

2

6
4

Q1R 1
...

QF R F

3

7
5 s3D

et on pose :

M =

2

6
4

Q1R 1
...

QF R F

3

7
5

et :
B = s3D

avecW 2 R2F � v , M 2 R2F � 3 et B 2 R3� v
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B.1.1 Reconstruction 3D

La matrice B peut alors être calcul�ee par une SVD en retenant les trois co-
lonnes associ�ees aux trois plus fortes valeurs singuli�eres (d�etails dans [Tomasi 92]).
Cette d�ecomposition permet d'�ecrire :

W = U�V T

On identi�e alors (par exemple) :

M̂ = U
p

�
B̂ =

p
�V T

La factorisation par SVD n'est pas unique et on d�etermine M et B �a une
transformation lin�eaire pr�es, mod�elis�ee par une matrice G 2 R3� 3.

MB = ( M̂G )(G � 1B̂ )

La matrice G peut être d�etermin�ee en remarquant que la matrice M est
constitu�ee de matrices Q i R i , orthogonales et dont chaque ligne a la même
norme. Un ensemble de contraintes peut donc être explicit�e surMM T , ce qui
permet de calculer les coe�cients de la matriceG (voir [Poelman 93] pour les
d�etails).

Les matrices de rotation R i , contenues dans la matriceM peuvent être
d�etermin�ees �a une rotation pr�es. Il est alors possible d'imposer que la premi�ere
image de la s�equence repr�esente l'objet 3D sans rotation et sans mise�a l'�echelle.

Une derni�ere ambigu•�t�e subsiste n�eanmoins 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 m�ethode peut être appliqu�ee sur un ensemble de pointsrigides du
mod�ele de visage et ainsi d�eterminer leurs coordonn�ees 3D. Ellea l'avantage,
via l'utilisation de la SVD, d'̂etre robuste �a l'impr�ecision qu i pourrait être
introduite dans la d�etermination des coordonn�ees 2D sur chaque image, ce qui
est typiquement 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 di��erentes,
hypoth�ese tout �a fait r�ealiste.

B.1.2 Redressement du mod�ele

L'information sur la pose 3D du mod�ele permet de � redresser� , c'est �a
dire, transformer le mod�ele pour l'observer de face. Cependant, ce redresse-
ment ne peut s'e�ectuer que sur les points rigides du visage utilis�es pour la
reconstruction 3D. Les autres points non-rigides ne peuvent pas êtreredress�es
directement.
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Dans ce cas, l'utilisation de techniques de d�etermination de la structure
3D �a partir du mouvement consid�er�e comme �eventuellement non-r igide (non-
rigid structure from motion ) permet d'estimer les coordonn�ees 3D de chacun
des points du mod�ele �a chaque instant, en supposant un nombre su�sant
d'images [Xiao 06].

Le principe de l'algorithme est le même que dans le cas rigide : consid�erer
une matrice des observationsW regroupant l'ensemble des coordonn�ees 2D et
la d�ecomposer en une matrice du mouvementM et une matrice de formeB . Le
principe est �etendu ici en consid�erant une matrice B qui contient une forme 3D
moyenne et un ensemble de vecteurs de d�eformations 3D. Pour assurer l'unicit�e
de la d�ecomposition, on ajoute aux contraintes m�etriques sur les matrices de
rotation, des contraintes sur l'orthogonalit�e des vecteurs de d�eformations 3D.
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