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Ces dernieres années, l'analyse des visages comngiterét grandissant dans le domaine de la
vision par ordinateur. Le visage est un vecteurfa'imation puissant de la communication entre étre
humains : il fournit des indications pertinentes|$dentité d'une personne, sur son état émotiommeur
ce qu'elle dit.

Grace a cet engouement et aux progres continusali@dateurs, les méthodes d'analyse faciale
se multiplient et deviennent de plus en plus peici€lles font intervenir différentes opérations de
traitement d'images telles que la segmentationédems (peau, masque capillaire...), I'extracties d
contours des traits permanents (yeux, sourcils, In@ache...) ou le suivi temporel du visage ou ek s
traits permanents.

L'interprétation de ces informations bas niveagi(més et/ou contours du visage) intervient dans
de nombreuses applications qui connaissent aatuetieun essor important.

- Dans le domaine de la sécurité, on peut distingidentification de personne ([Brunelli, 1995];
[Zhao, 2003]) et l'authentification ([Poh, 2001Rdss, 2004]) qui utilisent des caractéristiques
physiologiques comme l'iris, la rétine, la formewdsage, des levres ou des oreilles (biométrie).
L'identification consiste a retrouver lidentitéurte personne; le visage de la personne est
comparé a I'ensemble de la base de données. Lidfitation permet un contrble d'acces; les
caractéristiques de la personne demandant I'aooéssalysées pour confirmer son identité.

- Linteraction homme-machine est un théme de rebleequi utilise également l'analyse faciale
afin de rendre l'interface entre l'utilisateur 'etdinateur plus conviviale. Par exemple, l'analyse
des émotions ([Essa, 1995]; [Hammal, 2007]) a podirde faire réagir la machine en fonction de
ce que ressent l'utilisateur ou l'animation de eleodaliste ([Terzopoulos, 1993]; [Dornaika,
2004]) permet un dialogue plus naturel.

en le vieillissant ([Rowland, 1995]; [Lanitis, 2002Wang, 2004a]), en lui ajoutant ou en lui
enlevant des lunettes ([Jing, 2000]; [Park, 20@b])en le maquillant virtuellement [Kim, 2005]
par exemple.

Toutes ces applications font intervenir une ouiplus zones spécifiques du visage. Parmi elles,
la bouche est une région directement liée a laymtomh de la parole, et donc a la communication
humaine. La perception de la parole est bimodékegest a la fois acoustique et visuelle. Des é&utins
le domaine des sciences cognitives ont montré gueetveau fusionne des informations auditives et
visuelles pour nous aider a mieux percevoir la lpaem environnement bruité ([Sumby, 1954]; [Neely,
1956]). Dans [Benoit, 1996], les auteurs montram tinformation visuelle utile est essentiellement
portée par les lévres. Ceci explique qu'au milieme foule bruyante, le fait de fixer son regardles
levres de son interlocuteur permet de mieux congreerte qu'il dit. Cet aspect a été exploité en
reconnaissance automatique de la parole, de tedleieme que le développement d'un systeme de
communication audio-visuel performant implique ttagtion préalable d'indices visuels et notammest |
contours des lévres ([Petajan, 1984]; [PotamiaB084]). En plus de la lecture labiale, les formes d
levres sont une caractéristique visuelle trés upileur les applications déja mentionnées : la
reconnaissance de personne ([Jourlin, 1997]; [Wdr&98]; [Brand, 2001]), la reconnaissance
d'expressions du visage ([Tian, 2000a]; [Seyedaedifi6]; [Ratliff, 2008]) ou I'animation d'avatdYin,
2002]; [Kuo, 2005]; [Beaumesnil, 2006]).

Ainsi, l'analyse labiale est un theme de rechegthneié de maniére intensive. Mais malgré la
multiplication des méthodes proposées, la segnientdes contours labiaux reste une tache ardue. En
effet, les levres sont hautement déformables latrBades contours varient significativement enctan
de l'ouverture et de I'étirement de la bouche. dalesir et la forme des levres (fines, épaissesonj
également variables en fonction de l'individu. Bnfies changements dillumination ou les possibles
présences de barbe, de moustaches ou de ridegidipgade la bouche rendent la segmentation encore
plus difficile.
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Ce manuscrit présente les travaux effectués damsdee d'une thése CIFRE impliquant un

partenaire industriel : la PME Vesalisttp://www.vesalis.fy, et un laboratoire universitaire : le GIPSA-

lab (http://www.gipsa-lab.inpg.jr Dans le cadre de cette étude, nous nous intéressla segmentation
des contours labiaux en rapport a deux applications

Un simulateur virtuel (Makeuponline) développé @ité& par Vesalis, qui permet de maquiller un
visage (application de fard a joue, fond de teimscara ...) en fonction de la position des traits
permanents du visage. La détection des contouraubatsert a appliquer le rouge a lévre et le
gloss.

Un projet de téléphonie a l'usage des malentendd@rget TELMA) réunissant plusieurs
partenaires industriels et universitaires, donGIPSA-lab. La segmentation des lévres dans ce
cas est une étape utile & un module de débruitagggdal audio et & un module de production
d'un signal de parole a partir d'informations vilse(forme des lévres et gestes de la main).

Depuis plusieurs années, le laboratoire GIPSA ni@seravaux sur la segmentation automatique

des traits permanents du visage pour des applsatie type multimédia (réalité mixte, terminal
téléphonique, interaction homme-machine, interfiditade gestes de communication non verbale,
simulateur de conduite interactif...). Des études ét# proposées pour la détection de visage et
I'extraction des contours des yeux, des sourcitiedlarc mandibulaire, mais une attention pariézel a

été portée sur la segmentation des contours deuahke. L'aspect bimodal de la parole a conduit les
départements DPM¢partemenParole etCognition) et DIS Départementmage etSignal) du GIPSA-

lab a mettre en ceuvre trés t6t des méthodes deeségfion des lévres (cf. Fig. 0.1). Lallouache
[Lallouache, 1991] extrait des parameétres labianxdétectant la région des levres, préalablement
maquillées en bleu, par un seuillage sur la chranie (systemehroma-key. Les contours actifs (ou
snakes) [Delmas, 2000], les modéles paramétriggesnp, 2003], et ledodelesActifs de Forme
(ASM) et dApparence (AAM) [Gacon, 2006] ont été utilisés lats théses précédentes pour la
segmentation des contours labiaux.

patheaateg,
- -

+ +
+ -
+ +*

+
pe S

Py
.
*rrepatt

Points du snake initial Spline correspondante  Snake aprés convergence

a. Chroma-key
[Lallouache, 1991]

Exemple d'image annotée  Grille d'apprentissage  Exemple de segmentation
de la base d'apprentissage utilisée pour l'apparence

c. Modéle paramétrique d. ASM et AAM [Gacon, 2006]

[Eveno, 2003]

Fig. 0.1. Apercu des méthodes de détection desemlabiaux proposées au GIPSA-lab.
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En prenant en compte les deux champs applicatitiéx dans le cadre de cette thése, nous avons
envisagé une approche orientée contour pour extigsrmouvements des lévres. Cette étude fait guite
travail introduit par Eveno [Eveno, 2003] sur lentmur extérieur de la bouche. En plus d'amélicaer |
méthode proposée par Eveno en la rendant autoreaiquius robuste, nous nous sommes intéresseés a la
détection du contour intérieur. La segmentatiortahtour labial interne est une tache difficile asmde
la non linéarité du probleme. L'aspect du contoterne et I'apparence de l'intérieur de la bouehwent
varier brutalement suivant que la bouche est oeveut fermée, et suivant la visibilité des dents de
gencives, de la langue ou de la cavité orale (gf.(=2).

a. Bouche fermée b, Présence des dents c. Présence des genwcives d. Prégence delalangue e Présence de la cavité orale

Fig. 0.2. Non linéarité de I'aspect du contourrietér, images issues de [Martinez, 1998].
Le contour intérieur affecté par la présence ddewecaractéristiques internes est représenté era. bla

Le chapitre 1 est consacré aux difféerentes appmitsitnécessitant de connaitre la forme des
levres. Nous y détaillons notamment les deux agiptins directement visées par notre étude : leillgi
de maquillage virtuel et le projet TELMA. Ensuiten éventail des nombreuses autres applications
possibles est présenté en fin de chapitre.

Dans le chapitre 2, nous réalisons un état ded&stespaces couleurs utilisés généralement pour
la segmentation des lévres et des méthodes exstpatir extraire les contours de la bouche.

- Geénéralement, les algorithmes de détection desogmntdes levres exploitent les espaces
couleurs classiquefRGB, YCbCr, HSV..), mais nous montrons qu'il existe des compesantii
permettent d'accentuer efficacement le contradte &s lévres et la peau.

- Le nombre important d'applications visées par tagbbppeurs de méthodes de segmentation des
levres a donné naissance a de nombreuses étudespgsi pouvons classer en deux catégories :
les techniques basées région et les techniquesasstour.

Dans le chapitre 3, nous montrons que les étuddmdpiaphiques effectuées au cours de ce
travail ont permis de faire ressortir deux techegumajeures pour s'attaquer au probleme de la
segmentation du contour des lévres : les contaifs §ou snakes) et les modéles paramétriquese€n
combinant, il est possible d'exploiter les progsétles deux méthodes afin d'obtenir un algorithme
robuste et rapide.

Le chapitre 4 décrit les traitements préliminairéalisés lors de cette étude. Nous commencons
par introduire les modéles paramétriques choisis peprésenter les contours extérieur et intérieula
bouche. Ensuite, nous présentons l'algorithme diioco actif que nous avons utilisé et les diffésent
gradients créés pour accentuer le contour lahiahl&ment, un descriptif des bases d'images waisdrs
de I'évaluation de notre algorithme de segmentatsbintroduit a la fin de ce chapitre.

La méthode proposée pour extraire les contourdédess dans des images fixes est présentée
dans le chapitre 5. Le déroulement de l'algorithstaique suit trois phases : la détection du visage
I'extraction de la boite englobante de la bouchkegtraction des contours extérieur et intéridlme
évaluation quantitative du module statique esigéalen comparant les résultats fournis par I'algoe
proposé avec une veérité de terrain.

Dans le chapitre 6, les quatre phases de la méttmdaivi des contours des lévres sont décrites :
le suivi de plusieurs points clefs, la réinitiatisa du suivi si nécessaire, le suivi de la boitglebante de
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la bouche et I'extraction des contours extérieumtétieur. De la méme fagon que pour la partigcgia,
une évaluation quantitative du module de suiviréatisée en comparant les résultats avec une \dité
terrain.

Enfin, le chapitre 7 concerne l'utilisation ded@ithme de segmentation des lévres proposé pour
nos deux applications de maquillage virtuel etaéphonie a l'usage des malentendants. L'algoritnme
également été testé lors d'une collaboration dueiversité de Princeton (NJ, USA) dans le caduael'
application de lecture labiale.
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CHAPITRE 1

Les applications de la segmentation des levres
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La segmentation des lévres est un traitement doieégte généralement dans un systéme
d'interprétation plus complexe. En conséquence,appdication requiert rarement de n'utiliser que le
contours de la bouche, mais l'extraction des costl@biaux n'en reste pas moins une étape impertant
Par exemple, les contours des levres couplés daatres indices faciaux tels que les contours des y
et des sourcils peuvent servir a effectuer de ¢ameaissance d'émotions. De méme, les systemes de
reconnaissance de la parole utilisent un traiteraadito associé a un traitement visuel sur la fode®
lévres pour diminuer le taux d'erreur en environeetniruite.

En outre, les contraintes sur la forme des résultigt la segmentation ne sont pas toujours
identiques selon 'application visée.
Par exemple, nous pouvons distinguer des applitatioi nécessitent :

- de n'extraire que le contour extérieur des léwesnfinaissance d'émotions)

- de segmenter les contours extérieur et intériedadmuche (reconnaissance automatique de la
parole)

- une segmentation tres précise (identification deqe par les lévres)

— un résultat indicatif ou seulement la position tesigurs points clefs (animation de téte parlante)

- de détecter les contours pour des images fixee @uigre les contours dans des séquences vidéo.

En premier lieu, nous présentons les deux appicsitayant servi de fil conducteur a ce travail de
thése : le produit Makeuponline de maquillage weiriief. Section 1.1) et le projet TELMA de télépon
a l'usage des malentendants (cf. Section 1.2).dées contextes applicatifs nécessitent I'extractien
I'ensemble de la bouche (contours extérieur etigud et d'obtenir une segmentation précise hiesi
pour des images fixes que pour des séquences WA, ces travaux peuvent également étre utilisés
par des systemes de communication audio-visuelsfpoe de la reconnaissance automatique de parole
(cf. Section 1.3). Dans la section 1.4, différettdmes de recherche, qui utilisent potentiellenhest
contours externes et/ou internes des lévres, tasla reconnaissance d'émotions, I'animation de tét
parlante, l'identification de personne ou l'aida éhirurgie plastique sont brievement présentés.
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1.1. Le projet Makeuponling™

1.1.1. Présentation de Vesalis

VESALIS

visual simulation

Ce travail de thése, débuté en janvier 2006 etitéren mars 2009, est un travail de these CIFRE
financé par la société Vesalis. Vesalis est unegestart-up frangaise, dont le siége social se situ
Clermont-Ferrand. Le domaine de spécialisation'e@reprise concerne principalement l'imagerie du
visage pour faire de la mise en beauté virtuelle.

Les activités de Vesalis se découpent en deuxwsealestincts, le maquillage virtuel et plus récesnira
biométrie faciale :

- depuis 2004, Vesalis met en ceuvre une toute neugelbroche du conseil beauté personnalisé
grace a de la réalité augmentée, a travers somipiddkeuponliné” (cf. Section 1.1.2),

- récemment, I'entreprise s'est orientée vers lesharde la Défense et de la Sécurité Publique a
travers un important projet national de biométeeidle intitulé Biorafale, regroupant plusieurs
partenaires scientifiques, dont le GIPSA-lab.

1.1.2. Le logiciel Makeuponliné"

Vesalis est le développeur et I'éditeur du prensgnulateur virtuel de mise en beauté
automatique, temps réel et interactif (produit Makanline retail et .com). Makeuponline est le pibdu
phare de la société destiné a la commercialisdtienraitement effectué par le logiciel met en ceude
maniére séquentielle, les phases suivantes : digujsdétection des contours et application du
magquillage.

1.1.2.a. L'acquisition et la détection des contours

Makeuponline est disponible sous deux versionsndists, mais reposant sur la méme technologie de
traitement d'images :

— une version borne destinée a étre placée en magésitig. 1.01.a)
- une version internet accessible depuis un PC auabile (cf. Fig. 1.01.b).

Systéme d'acquisition
é ' (webcam, appareil photo ...)

a. Version borne b. Version internet

Fig. 1.01. Les deux versions du produit Makeupanlin
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A partir des images acquises, les traits a maquitiat extraits automatiquement. Vesalis a défini
une collaboration avec le laboratoire Gipsa-labrpmite phase de segmentation de contours. Le Gipsa
lab a développé les différentes méthodes de détedis contours des traits permanents du visage et
Vesalis a effectué l'intégration et le test a geaé@chelle des algorithmes de détection.

La figure 1.02.a montre I'extraction des contounsvitage, des yeux, des sourcils et de la bouche.
Concernant les levres, dans la version actuellbgigiel, seuls les contours extérieurs sont détat
l'algorithme de segmentation est basé sur la métimcbduite dans [Eveno, 2003] et présentée dans |
chapitre 5.

b. Exemples de personnalisation.

Fig. 1.02. Détection des caractéristiques du visage

Pour la formule borne, un méme systéme d'acquisiipd'éclairage permet d'obtenir des conditions
uniformes d'illumination pour les images acquigdsur la solution internet, I'acquisition des imaget
non-contrélée et choisie par I'utilisateur (webcappareil photo numérique, téléphone portablé.e$.
algorithmes de segmentation doivent donc étre sauffment robustes vis-a-vis des conditions
d'acquisition (matériels, éclairage, pose...), na&issi vis-a-vis de la grande diversité des peessonn
(forme des contours, couleur de la peau...).

Aussi, depuis le départ, il est évident que pow wés large diffusion de ce service, il faut wtément
pouvant étre effectué par un PC standard, founmistes résultats précis et fonctionnant rapide r{wtit

de calcul peu élevé).

1.1.2.b. L'application du maquillage

Les ingénieurs R&D et les infographistes de Vesalismis en ceuvre la méthode d'application de
magquillage a partir des contours des traits permangu visage obtenus lors de la phase de détection
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L'application du maquillage peut étre personnale@déonction de la couleur des yeux et de la fodme
visage (rond, carré, ovale, allongé...) détectéamaatiquement (cf. Fig. 1.02.b).

Les contours du visage permettent d'appliquer ddi d&ajoue, du fond de teint et de I'anticerne.sti e
possible d'ajouter du crayon pour les yeux, du faqmhaupiéres et du mascara. Enfin, les contours des
levres servent a appliquer du rouge a levre etaksgll est également possible de changer la codies
yeux en simulant I'ajout de lentilles de contad.flgure 1.03 montre des exemples d'images obtenues
apres application d'un maquillage réalisé pardéelel Makeuponline.

MAKEU PONL

=Tl ] Maguillage Mombre Aide
Lo SIMPLER
B S L
= -'i
- A A
N =4
= | ‘=2
iy gy
=5
-
=il v
PFHOT =
i e
w &)
TEINT | EVR HTILLE
Fond de teknt Uileds i Antice i ard o8 lhleisiie
@ v T n .
o | W =
(= = [ El =]

[
I

Fig. 1.03. Exemples de maquillages virtuels.
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1.1.3. Améliorations et contexte du travail de thés

La version actuelle du simulateur impose des conés sur Iimage a modifier pour que le
résultat soit satisfaisant :

- le visage doit étre vu de face,

- le visage doit étre suffisamment éclairé,

— la bouche doit étre fermée,

- le maquillage s'applique sur une image fixe.

Le contexte du travail de these consiste a lewedérix dernieres contraintes. Il est nécessaire de
détecter le contour intérieur des lévres, pour pére d'appliquer du rouge a lévre lorsqu'une perso
sourit sans maquiller l'intérieur de la bouche @ests par exemple). Et il est nécessaire de esldg
contours labiaux pour transformer esthétiquementisage en mouvement,.

Pour répondre aux attentes du projet Makeuponliolijectif du travail de thése est donc de proposer
d'une part un algorithme automatique de segmentdts levres afin d'extraire les contours extérgtur
intérieur dans des images fixes et d'autre parprdposer un algorithme de segmentation et de seivi
ces contours afin de permettre un maquillage sarsdguence vidéo. La segmentation obtenue doit étre
précise pour un rendu réaliste du maquillage, rebvis-a-vis des conditions d'acquisition et rapide

1.2. Le projet RNTS TELMA

Le projet TELMA (Téléphonie a lI'usage desalentendants), initié en 2006, est un projet financé
par leréseaunational destechnologies pour Iganté (RNTS). Ce projet a pour objectif I'étude et |
développement d'un systeme de téléphonie multimade¢ssible aux malentendants, en ajoutant des
fonctionnalités audio-visuelles permettant unedcaiption croisée entre le code LPCafgue francaise
ParléeComplétée) et la voix.

1.2.1. La Langue francaise Parlée Complétée (LPC)

La lecture sur les lévres consiste a identifierdess en fonction des déformations subies par la
bouche. Cependant, la lecture labiale ne donnedggeinformations incompletes qui, sans le son, ne
peuvent étre levées qu'avec le contexte de la ceatien (on estime que la lecture labiale permet de
percevoir seulement le tiers du message oral)eRanple, les sons « pa », « ba » et « ma » sodupso
de la méme facon au niveau de la forme des légeesont des sosies labiaux. lLangue francaisBarlée
Complétée (LPC ou code LPC) est un langage basdesundices visuels qui aide a lever les ambiguités
liées a ce manque d'information.

A la différence de ldangue desSignesFrancaise (LSF), le LPC n'est pas une langue a part
entiére. On ne parle pas en LPC, on parle en fraegeassociant un code manuel a la parole.
Le code LPC associe des gestes des doigts etrdaitaa la parole. Chaque syllabe est définie par un
configuration des doigts, représentant une consoen@ar une position de la main prés du visage,
représentant une voyelle. Il existe 8 configuratipour coder les consonnes (cf. Fig. 1.04) et Ripos
pour coder les voyelles (cf. Fig. 1.05). Le LPCrfatainsi 40 combinaisons différentes qui pernrgtte
de lever toutes les confusions de la lecture labitis isolément, le code ne donne qu'une infoomat
partielle sur le message (a l'instar de la ledas@le), mais la combinaison de l'image labialdesta clé
manuelle permet de visualiser la totalité du messag|.

La figure 1.06 montre un exemple du codage LPC peyhrase suivante : « Elle a un piano a pile, et
plus de pile dailleurs ... » (la vidéo est disjptmisur le site internet deéAsociation nationale pour la
promotion et le développement de_langue francaisBarléeComplétée http://www.alpc.asso.fr
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Fig. 1.06. Exemple de codage LPC (sourkgp://www.alpc.asso.fr
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1.2.2. Description du projet TELMA

Le projet TELMA a pour objectif d'utiliser le résegéléphonique pour permettre a des personnes
malentendantes de communiquer a distance. Le LEt€ ehoisi dans le cadre de ce projet dans la mesur
ou c'est un code facilement adaptable a d'autrepués (le LPC n'est pas une langue, mais un code
associé a la parole) et car le LPC connait un dgpeiment important depuis quelques années (plus de
30000 personnes francophones utilisent le LPC ketoent).

Le but du projet TELMA est de mettre en ceuvre umerface multimodale permettant une
conversation téléphonique dans les 3 cas de fiivants :

— entre un locuteur bien-entendant et un locuteur-bigendant en environnement bruité,
— entre un locuteur bien-entendant et un locuteurantdndant,
— entre un locuteur mal-entendant et un locuteurensndant.

Les études menées au cours de ce projet concdintrprétation du code LPC. La figure 1.07 ilhest
les différentes fonctionnalités audio-visuellespdojet TELMA.

Terminal Telma — o lerminallelma |

Locuteur bien-entendant

%mmw*m Locuteur bien-entendant

Locuteur bien-entendant milieu bruité %&W

Débruitage

Locuteur mal-entendant

Locuteur mal-entendant 3

Clone

codant le
LPC

Synthése
dela voix

Fig. 1.07. Les fonctionnalités audio-visuelles dojgt TELMA.

En plus de l'utilisation classique du réseau t@éjue, trois modules technologiques sont nécessair

1) Deébruitage : Cette fonctionnalité concerne le rehaussemenadgudlité de la modalité audio
dans le cas d'un locuteur bien-entendant parlant da terminal en présence de bruit. La
minimisation du bruit permet également une meibeexploitation des restes auditifs des
malentendants. Le débruitage s'appuie sur la médeisuelle en utilisant les mouvements
labiaux.

2) Synthese de la voix :.Un module d'interprétation des gestes manuelsRI0 kt I'analyse des
informations extraites de la forme des levres paanede produire une séquence de phonemes
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pour générer une voix synthétique destinée a éresmise par le réseau téléphonique. Cette
fonctionnalité concerne le cas d'un locuteur maledént voulant transmettre un message.

3) Clone codant le LPC :Dans le cas d'un locuteur malentendant recevamessage audio sur
son terminal TELMA, il est nécessaire de transdarmessage oral en code LPC. Le message est
décomposé en une suite de phonémes et chacun deenpds est représenté par une
combinaison d'une image labiale et d'une clé mékl LPC. Finalement, un flux vidéo
synthétique est créé en animant un clone codariR@

Dans le cas d'un message oral transmis sur leurésléaphonique :

- un locuteur bien-entendant utilise soit la foncticlassique du terminal, soit le module de
débruitage (si I'environnement est bruité),
- un locuteur malentendant utilise le module de S3setde la voix.

Dans le cas d'un message recu :

- un locuteur bien-entendant écoute directement ksage oral,
— un locuteur malentendant comprend le message tieadlé@ du clone codant le LPC.

1.2.3. Cadre du travail de these

Dans le cadre du projet TELMA, la segmentation l@eges est une étape nécessaire pour les
modules de débruitage et de synthese de la voix.

1) Débruitage :

Concernant la partie débruitage, une étude a én&enpar leDépartemenParole etCognition
(DPC) du GIPSA-lab dans le cadre de la thése dei\t « La bimodalité de la parole au secours de la
séparation de sources » [Rivet, 2006a].
L'approche est basée sur la séparation de solnesgnal audio inconng(t) est mélangé avec d'autres
signaux a partir d'une fonction de mélangg). Un critére audiovisuel utilise l'information visie
labiale pour estimer la fonction de séparatig). L' information visuelle correspond a la forme des
levres décrite par la largeur et la hauteur duagmintérieur de la bouche.

Lors de son travail de these, B. Rivet a travaillpartir deparameétres labiaux (hauteur et largeur
internes) déterminés a l'aide du systecheoma-key[Lallouache, 1991] qui nécessite que les
levres du locuteur soient maquillées en bleu (¢f. £08), ce qui est trés peu ergonomique.

Fig. 1.08. Conditions du systérnkroma-key
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2) Synthése de la voix :

La figure 1.09 détaille les différentes étapesadisér pour produire un message oral synthétique
a partir d'un locuteur malentendant codant en LPC :

- acquisition des images du locuteur malentendant,

- analyse des mouvements labiaux et reconnaissaaagedtes de la main,
- fusion des deux informations visuelles,

- production de la séquence de phonémes correspandant

- génération du signal audio synthétique a partiaddaine phonétique,

- transmission de la voix synthétique sur le réséiphonique.

Analyse des
formes des lévres

Hl
< Chaine
Fusion * N * e q
/ phonétique
m—) m Synthese acoustique Transmission sur le

réseau téléphonique

Locuteur Reconnaissance
malentendant du geste

Fig. 1.09. Synthése de la voix a partir d'un flidéo d'un locuteur codant en LPC.

La reconnaissance du geste de la main a été épaiideDépartementmage eSignal (DIS) du
GIPSA-lab et France Téléecom R&D dans le cadre déhdse de Thomas Burger [Burger, 2007],
« Reconnaissance automatique des gestes de lad_faggaise Parlée Complétée ».

La fusion des informations de l'analyse labial@etgeste de la main a été considérée dans le
travail de thése de Noureddine Aboutabit [Abouta2007a], « Reconnaissance de la Langue francaise
Parlée Complétée (LPC) : Décodage phonétique dasgeain-lévres », effectuée au DPC du GIPSA-
lab. Dans cette étude, les deux canaux informatifg obtenus a l'aide d'artifices (cf. Fig. 1.10ux)
maquillage bleu pour les lévres et le placemenpaigilles de couleur sur les mains. Les contouss de
levres sont ainsi facilement segmentés par un sireplillage sur la chrominance. L'étape de fusion
nécessite de caractériser la forme de la bouchplpsieurs parametres labiaux (cf. Fig. 1.10.b),squmt
les hauteur, largeur et aire du contour intériensiague le pincement des levres supériel@suf) et
inférieure Binf).

a. Maquillage bleu des 1évres b. Param éfres labiaux

Fig. 1.10. Analyse labiale pour l'interprétationahde LPC [Aboutabit, 2007a].
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L'intérét du travail de thése pour I'applicationLMEA concerne la segmentation et le suivi des
contours des levres en vue de I'estimation desmgdras labiaux correspondants (hauteur, largendr edi
pincement) pour s'affranchir du maquillage desdsan bleu.

1.3. Reconnaissance automatique de la parole

La reconnaissance automatique de la paralgomatic SpeechRecognition ASRconsiste a
identifier des mots ou des phrases a partir d'gnasiaudio en comparant les sons captés avec des
modéles « prototypes » préfabriqués. Actuellemiest,systéemes ASR pour un petit vocabulaire (faible
nombre de mots a reconnaitre) et un environnengativement contrélé sont performants. Pour des
applications réelles, les conditions de traiteméatsjuisition ou transmission audio) ne sont pasl&s
et I'environnement bruité entraine une baisse faigtive du taux de reconnaissance. Plusieurs tgobs
ont été proposées pour améliorer les performancesésence de bruit, telles que I'adaptation diesyes
a l'environnement de l'application ou le débruitdgesignal audio. Cependant une des solutionsliss p
étudiées ces dernieres années consiste a utiligeinformation visuelle en plus de l'acoustiquerpou
exploiter I'aspect bimodal de la parole; on padeatonnaissance automatique de la parole audieligs
(Audio-Visual AutomaticSpeechRecognition AV-ASR

1.3.1. La parole audio-visuelle

Les sciences cognitives ont depuis longtemps misgwdence que le cerveau fusionne des
informations auditives et visuelles pour mieux pegir la parole [Neely, 1956]. Ce traitement eslis@
de maniére inconsciente aussi bien en cas de ns@sveonditions acoustiques qu'en cas d'environrtemen
peu bruité. Les personnes malentendantes utillagletture sur les levres pour mieux comprendre une
conversation, mais les personnes normo-entendamgsitent également la bimodalité de la parole,
spécialement lorsque les conditions d'intelligibilsont mauvaises. C'est ainsi qu'au milieu deiquus
locuteurs, nous avons tendance a nous concentrelesuévres de notre interlocuteur. L'apport de
l'information visuelle peut aussi étre démontrésddes situations de tous les jours comme la dif§ale
compréhension lors d'une discussion entre le caadud'une voiture et un passager assis a |'artianse

d'une conversation téléphonique bruitée, lors duvaia doublage d'un film...

Cet aspect bimodal se retrouve aussi bien dansréeption que dans la production de la parole.
En plus des exemples précédents, l'influence deoldalité visuelle sur la perception de la paroletpe
étre illustrée par I'effet McGurk [McGurk, 1976]'effet McGurk montre que le cerveau, soumis a des
sources auditives et visuelles conflictuelles, gearicevoir un son ne correspondant a aucun des deux
stimuli (cf. Fig. 1.11). Par exemple, si un montagko montre une personne produisant le/bahmais
gue la source audio correspond au #ga&/, la contradiction audio-visuelle conduit généradama
percevoir le sorida/. Méme si le son percu peut toutefois étre varialwant les personnes, l'effet
McGurk se produit quelque soit la langue utiliséégalement avec des enfants. Dans [Easton, 1882],
est montré que l'effet inverse existe, c'est-a-dire la perception des mouvements labiaux peut étre
influencée par la parole.

Stimulus audio | Stimulus visuel| Son percu
ba ga da
pa ga ta
ma ga na

Fig. 1.11. Exemples de confusions dues a l'effebtk.
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En ce qui concerne la production de la parole,las ges cordes vocales, les sons sont émis par
des articulateurs non visibles tels que la traclepalais, la cavité nasale ou la partie postéieie la
langue, mais aussi par des articulateurs visibbesnte les levres, les dents, la partie antérieurtade
langue ou la méachoire. Il existe donc une compléangé entre la parole produite et la parole vikguel
Cette complémentarité permet de distinguer visoedl® des phonemes proches auditivement ou
inversement. Dans [Summerfield, 1987], des arbessashfusion auditive et visuelle des consonnes sont
construits expérimentalement en présentant desilséndes adultes normo-entendants et en classant |
confusions en fonction du bruit (cf. Fig. 1.12).udgpouvons remarquer que les consorkest/p/ sont
ambigues avec l'audio mais facilement reconnaisseisuellement. De méméf/ et /v/ sont proches
visuellement et éloignées auditivement.

fwithdha eshzhp b mw i g kot dyl

1 kp f th sshmmndagb v dh 2 zh
| I I | § | [ | 1 I I L
+18 ;.
VA - :
+12 o
a B
] : 2
I 5
g 7 /
a St
& a
1] |
" - 75%
12 i )
18 " =
14 il
15 __%
a. Corfusion auditive. L'échelle verticale b. Confusion visuelle. L'échelle verticale
correspond au B8E (en dB) correspond au niveau de regroupement

Fig. 1.12. Arbres de confusion des consonnes [Sufieltk 1987].

De la méme maniére que le cerveau intéegre desmiaioons audio-visuelles et afin de tirer profit
de la complémentarité entre les deux modalitéssystemes AV-ASR utilisent le traitement d'images
pour augmenter le taux de reconnaissance de ldepaao rapport & un systeme ASR n'utilisant que le
canal auditif.

1.3.2. Systemes de reconnaissance de la parole audsuelle

90 Audio + vidéo

correcles

Pourcentage de réponses

=30 -24 -18 -12 -6 0
RSB en dB
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Fig. 1.13. Apport de I'information visuelle en rapaissance de la parole [Benoit, 1994].

Déja en 1954, Sumbgt al. [Sumby, 1954] ont montré les bénéfices que pouapfiorter la
modalité visuelle pour augmenter le taux de recizsaace de la parole en milieu bruité. Dans [Benoit
1994], le taux de reconnaissance en n'utilisantlguanal audio est comparé avec l'apport de larvis
La figure 1.13 présente les résultats de I'étudie pourcentage de réponses correctes en fonction d
bruit. Ces résultats montrent que les performadoesysteme sont améliorées méme lorsque le bituit es
faible. En conséquence, les études sur la recwamais de parole ont trés vite proposé d'intégrer un
traitement visuel. Le premier systéme AV-ASR arété en ceuvre par Petajan en 1984 [Petajan, 1984].
Depuis, ils ont tous le méme schéma de principe~{gf 1.14) et le processus est le suivant :

- acquisition du signal audio-visuel réalisée paopurplusieurs microphones et une caméra,
- extraction de paramétres audio et visuels,

— fusion audio-visuelle des données,

- reconnaissance de la parole.

‘ Extraction des
€ = |

Acquisition audio Fusion — Reconnaissance
audio-visuelle de la parole

' Extraction des ’

parameétres visuels

Acquisition vidéo

Fig. 1.14. Schéma de principe d'un systeme AV-ASR.

Classiquement, on distingue deux types de fusiaioatsuelle : la fusion des paramétres ou la
fusion des scores. La fusion des parametres dist@@aes que les parametres des signaux audidést v
sont extraits. La fusion des scores est utilisésgldon sépare les systemes audio et vidéo. Chigzin
deux systemes propose une décision et ce sontéoesiaths qui sont combinées; des poids différents
peuvent étre attribués pour privilégier une desxaradalités.
En ce qui nous concerne, nous ne détailleronsgsgsarties correspondantes a l'extraction des gam@sn
audio, a la fusion des données et a I'étape denmatgsance. Le lecteur peut se référer a I'étude
[Potamianos, 2004] pour avoir un apercu plus cotmdela reconnaissance audio-visuelle. Nous nous
intéressons a l'information visuelle utilisée e $ystémes AV-ASR.

1.3.2.a. Information visuelle utile

Pour mieux comprendre un message oral, il estlpesdiobserver le comportement ou les gestes
d'une personne, mais la source principale d'infaomast sans conteste le visage. Mais quellesleent
caractéristiques faciales les plus informatives?

Nous avons montré que la production de parole Bimibdale et qu'elle était réalisée notamment
par des articulateurs visibles tels que la machteselévres, les dents ou la partie antérieuria tengue.
La figure 1.15 montre la différence du taux de mem@issance en fonction du bruit suivant que seul
l'audio, l'audio et les levres ou l'audio et leagis sont utilisés. Cette étude menée par Beziodl.
[Benoit, 1996] montre que les levres véhiculentspiies deux tiers de l'information visuelle contenue
dans le visage. Ainsi, méme si d'autres partiewvidage sont mis en jeu lors de la production, les
mouvements et la forme des lévres portent la majpartie de l'information visuelle. En conséquence,

les paramétres visuels employés par les systemeSSR/ sont généralement extraits a partir de la
bouche.
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Fig. 1.15. Intelligibilité de la parole en fonctidies éléments visuels disponibles [Benoit, 1996].

1.3.2.b. Détection des parametres visuels a partie la bouche

Au cours des 25 dernieres années, plusieurs cesticiges labiales ont été testées en vue d'étre
intégrées aux systemes de communication audiofgisii® maniére générale, les parametres sont

extraits a partir de l'apparence de la bouche,adtodime de la bouche (contours des léevres) ou en
combinant ces deux types d'information.

Les approches basées sur I'apparence suggérembugiées pixels de la région d'intérét sont
porteurs d'information. Une démarche classique istna utiliser la Transformée en Cosinus Discret
(Discrete Cosine Transform DCT comme dans [Potamianos, 1998]. Ceci s'expliquel@#ait que la
DCT posséde une excellente propriété de regrougeden'énergie du signal d'entrée sur un faible
nombre de coefficients DCT et qu'elle peut étrelémgntée rapidement d'une maniere similaire a la
Transformée de Fourier rapide. Dans [Heckmann, RO@2ckmannet al. sélectionnent les coefficients
DCT d'énergie et de variance importantes calcul@aréir de la région de la bouche. Bruggeral.
adoptent une autre approche basée sur les projediyugger, 2006]. Une fois la zone de la bouche
localisée, les dimensions de la région d'intérétt smrmalisées (taille de 200 x 200 pixels) et les
projections sur I'axe horizontal (resp. verticabns calculées comme la somme des niveaux de gris su
chaque colonne (resp. chaque ligne) (Fig. 1.1®ahs [Shinchi, 1998], la reconnaissance est effectu
en analysant 8 aires en forme de triangle conefr@h reliant le point situé au centre du contatéreeur
avec 12 points clefs situés sur le contour (cf. Ei§6.b). Yuha®t al.[Yuhas, 1989] proposent de mettre
directement les valeurs de luminance des pixela euche en entrée d'un réseau de neurones.

Les méthodes utilisant les formes des lévres cérmid que l'information visuelle utile est
surtout présente dans les contours labiaux. DaharfC1998] et [Barnard, 2002], les parametres labia
sont la hauteur et la largeur du contour extérimslevres. Finet al.[Finn, 1988] calculent 14 distances
caractéristiques a partir du contour extérieuredt toutefois plus efficace d'utiliser égalemens de
parametres calculés a partir du contour intéri@ams [Petajan, 1984], les caractéristiques vissielle
employées pour la reconnaissance sont les haldaeggur, surface et périmetre de la région inteledéa
bouche. Dans [Lallouache, 1991] et [Zhang, 20@# darameétres labiaux sont définis a la fois arphut
contour extérieur et & partir du contour intérigafr Fig. 1.16.c). L'évolution temporelle des paéares
labiaux a également été considérée dans [Nishigd6]let [Goldshen, 1993] en calculant la dérivée
temporelle des paramétres. Dans le méme genre dlel@mouvements des levres ont été exploités dans
[Mase, 1991] et [Thiran, 2007] en utilisant le floptique. Thiranet al. utilisent l'algorithme de flux
optique de Lucas-Kanade [Lucas, 1981] et les paraswisuels correspondent aux mouvements relatifs
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moyens horizontaux et verticaux dans la région debbuche (cf. Fig. 1.16.d); un parametre
supplémentaire est l'intensité du point centrdbd®ouche.

v

ik

'
X=xl, x2 ... x}0 .
a. Projections horizontales et verticales  b. Apparence d'aires internes de la
du plan intensité [Brugger, 2006] bouche [Shinchi, 1998]

I
L
i
& 'T-
]
'
1

L5

I :

LRt

¢. Parameétres labiaux d. Flux optique
[Zhang, 2002] [Thiran, 2007]

Fig. 1.16. Exemple de définition de parametresalsutilisés en reconnaissance de parole.

Certaines études fusionnent des informations gisbat locales. Dans [Potamianos, 1997], la
transformée en ondelettes de la région de la boesheombinée avec la hauteur et la largeur duwcont
extérieur. Seguieet al. [Seguier, 2003] utilisent la hauteur et la largeerla bouche, leurs dérivées
temporelles, ainsi que le pourcentage de pixelssath sombres a l'intérieur de la bouche.

En plus des levres, d'autres parties visibles gagé peuvent étre utilisées en tant que paramésuesls
comme lindication de présence des dents et danguk ([Chan, 2001]; [Zhang, 2002]). Ces études
montrent que les taux de reconnaissance de laepamit plus performants en ajoutant ces deux
informations.

1.4. Autres applications de I'analyse labiale

1.4.1. Exploitation de la parole audio-visuelle

La reconnaissance automatique de la parole a épeetmier theme de recherche a exploiter
l'aspect bimodal de la parole, mais nous pouvoiéydment présenter d'autres applications utilisatte
particularité.

® Rehaussement de la gualité audio en environnemeité b

Dans [Girin, 1997], Girinet al. présente un systeme de débruitage de la parolmtégrant des
informations auditives et visuelles.
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Fig. 1.17. Schéma de principe du systeme de dégaiihtroduit dans [Girin, 1997].

Comme illustré sur la figure 1.17, le systéme sgille modéle de prédiction linéaire et les filte€C
(Linear Predictive Coding). Les parametres labiaux définissant l'informatigsuelle sont les hauteur,
largeur et aire interolabiales.

L'idée d'estimer des filtres de rehaussement pampuédiction linéaire des paramétres audio a paesr
parametres vidéo a été reprise dans des systentresaimaissance de la parole dans ([Deligne, 2002];
[Goecke, 2002)).

® Séparation de sources audio-visuelle :

La séparation de sources audio-visuelle peut éeecemme une extension du probléme de rehaussement
lorsque plusieurs sources audio bruitées sont trégs par plusieurs capteurs. Le principe cansist
estimer a partir de I'image du locuteur et du mmest des levres un modeéle statistique audio-viduel
signal audio prononcé, puis a filtrer le signal iauldruité grace au modele estimé ([Sodoyer, 2004];
[Wang, 2005]).

® Détection de l'activité vocald/ice Activity Detection VAD) :

Les systeme VAD visuels utilisent le signal vidémpdétecter I'activité de parole. L'idée est dikgr

le fait que les lévres bougent durant la productienparole, alors que le mouvement des lévres est
inexistant ou faible pendant les silences. Dans/dRi2006b], les dérivées temporelles de deux
parametres labiaux (hauteur et largeur du contoérieur) sont calculées et la classification
silence/parole est basée sur un seuillage deatesrs. Dans [Rivet, 2007], I'information visuedi&t plus
globale et deux méthodes I'une basée suvledelesActifs dApparence (AAM) et l'autre sur un filtrage
rétinien sont compareées.

® Compression audio-visuelle :

Ce type de compression exploite la redondance &tirtgplémentarité existant entre le signal audile et
signal vidéo pour coder conjointement les deux aign Comparée aux systemes classiques ou les
signaux sont codés séparément, la compression -sigdielle permet de diminuer le débit de
transmission et la complexité des codeurs. Cecipasiculierement utile pour des applications de
visiophonie par exemple. Girin introduit un systédeecompression audio-visuelle dans [Girin, 2004] o
les parametres visuels sont extraits a partir datoars extérieur et intérieur des levres.

1.4.2. Animation de téte parlante

Aprés la reconnaissance automatique de la pambiguxieme théme de recherche le plus étudié
concerne l'animation virtuelle du visage. Pour mamlkintérét d'utiliser des clones dans les sys&de
communication audio-visuels, Beskost al. [Beskow, 1997] étudient l'intelligibilité de la qde en
fonction de signaux audio et vidéo naturels etlgtiques (cf. Fig. 1.18).
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Fig. 1.18. Test d'intelligibilité [Beskow, 1997].

Le test d'intelligibilité consiste, pour des sujathiltes, a reconnaitre des enchainements VCV (¢oye
Consonne-\Voyelle) en environnement bruité (RSB diBB L'étude propose différentes sources pour le
signal audio-visuel : 1) une voix synthétique e da signal vidéo, 2) une voix et un visage syighés,

3) une voix naturelle et pas de signal vidéo, 4 voix naturelle et un visage synthétique et 5) woir

et un visage naturels. Les résultats présentés figure 1.18 montrent que le taux de reconnassam
utilisant le visage synthétique est proche desitiond naturelles.

L'avantage principal pour les systemes de commtioicaest que la transmission de
parameétres contrélant un visage virtuel colte moh®re en terme de débit que de transmettre lalsign
vidéo. Les avatars peuvent également servir dassagplications d'interaction homme-machine pour
rendre l'interface entre l'utilisateur et l'ordmat plus naturelle. Les déformations du visaget delies
des levres, ont été modélisées par les Unitésiahiaet lesFFP et FAPU du standard MPEG-4. Les
visages synthétiques sont généralement contrétésepgenre de descripteurs.

® Unités d'action Action Unit9 : En 1978, Ekmart al. [Ekman, 1978] proposent un systéeme de
codage manuel des expressions faciales. Les mowmten&émentaires des muscles sont
décomposés en 4&ction Unitspermettant de décrire tous les mouvements visithlesisage.
Chaque mouvement peut étre représenté par la carsbmd'une ou plusieufgtion Units

AlTY AL 0 ALT T2

| Al %J
L
e

Fig. 1.19. Exemple Action Unitspour le bas du visage.
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® FDP etFAPU de MPEG-4 le standard MPEG-4 [MPEG, 2001] posséde un mdielarticulé
du visage. L'animation du modele utilise des podatsactéristiques du visage et desmation
Units.

- Facial Definition Parameters(FDP) : Les FDP sont un ensemble de points
caractéristiques du visage (cf. Fig. 1.20 pourAB® de la bouche). lls permettent de
personnaliser l'animation en représentant la t@mige ou l'ossature d'un visage
particulier.

- Facial Animation Parameters UnitéFAPU) : Les FAPU permettent de définir les
mouvements élémentaires du visage (équivalentd\disn Unitsintroduits par Ekman
et al.[Ekman, 1978]).

f e s BE

P

——" Tongue Mouth &2

B

Fig. 1.20. Points caractéristiqueBP utilisés pour décrire la bouche dans MPEG-4.

Les Action Unitset les parametres FDP et FAPU sont fréquemmeli$éstipour animer des
visages virtuels. Par exemple, CANDIDE [Ahlberg02Dest un masque paramétrique du visage (cf.
Fig.1.21) disponible en 3 versions. Candide-1 etdizie-2 utilisent respectivement 11 eA&ion Units
alors que Candide-3 est animé a partir des FAPU.

Candida-1 Candida-2 Candida-2

Fig. 1.21. Les 3 versions du masque virtuel duggasaANDIDE [Ahlberg, 2001].

Nous pouvons mentionner différentes études détéadture qui visent a animer des tétes parlabtass
[Morishima, 1989], les auteurs animent un modéleddDvisage en utilisant une analyse cepstrale du
signal audio. Ensuite, les avancements en traitediemages ont permis d'utiliser le signal vidéo.

Dans ([Terzopoulos, 1993]; [Botino, 2002]; [Wu, 200[Yin, 2002]; [Kuo, 2005]; [Beaumesnil,
2006)), les paramétres d'animation sont obtenudétectant les contours des lévres (approche locale)
Dans [Wu, 2002], les FAPU de MPEG-4 sont détermiaégsartir des contours labiaux extérieur et
intérieur (cf. Fig. 1.22.a). Kuet al.[Kuo, 2005] détectent le contour extérieur desde\pour des images
de bouches fermées afin d'animer la bouche viguwslec une seulkction Unitreprésentant le sourire
(cf. Fig. 1.22.b). Dans [Beaumesnil, 2006], leseats corrigent la détection des contours labialide
du modéle Candide-3 pour obtenir des paramétresntiion plus précis afin d'animer un modéle 3D
plus complexe (cf. Fig. 1.22.c).
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Des informations visuelles globales peuvent étadedgent utilisées pour animer les clones. Par
exemple, Essa&t al. [Essa, 1994] se servent du flux optique calculé l'smsemble du visage. Les
Modéles Actifs d'Apparence sont également beauadiligés pour obtenir les paramétres MPEG-4
([Lehn-Schigler, 2004]; [Abboud, 2005]).

Feedback control
with 30 face model

b. [Kuo, 2005] ¢. [Beaumesnil, 2006]

Fig. 1.22. Exemples d'animation virtuelle du visage

1.4.3. Reconnaissance d'expressions du visage

Déja étudiées au XFxsiécle par Darwin et Duchenne, les expressiondsige sont un référent
puissant du comportement et de la communicationamamnon-verbale. Les expressions faciales
permettent d'obtenir des informations sur les éngtressenties ou les intentions d'une persontes. &g
caractérisent par la modification de l'aspect dage due a l'activation d'un ou plusieurs muselegix.
Par exemple, en observant le visage, il est aigéamnaitre la tristesse (coins des yeux et telahe
dirigés vers le bas), la joie (apparition du s@ugt yeux qui se referment) ou la surprise (sauriigés
vers le haut et bouche qui s'ouvre). En outreeigsessions du visage jouent un r6le important d&ns
langue des signes, puisqu'elles s'apparentenninations de la voix chez les normo-entendants.

Dans le passé, les expressions étaient analyséempplement dans le cadre de la psychologie ou
de la biologie. Aujourd’hui avec les progres rédign traitement d'images et en analyse du visage p
ordinateur, les applications sont multiples et tmrt essentiellement les domaines de linteraction
homme-machine (pour que l'ordinateur réagisse enotifin du comportement de l'utilisateur), de la
reconnaissance du visage (pour développer un sgsi@mariant aux expressions), de l'animation
d'avatars (pour une animation plus réaliste, pamgte MPEG-4 intégre un niveau de description des
expressions pour son modele 3D du visage, teldajuelére, le dégodt, la joie, la tristesse, larpku
surprise et I'état neutre)...

Les méthodes de reconnaissance d'expressionsefaidcessitent une premiére étape qui
consiste a extraire les informations pertinentesvidage. Ces informations sont obtenues de deux
maniéres, soit par une approche globale (moddisatu visage entier), soit par une approche locale
(détection de traits caractéristiques). L'intergiéh des informations faciales extraites permidedtifier
les différentes expressions. On distingue deux oaith de classification fréquemment employées : soit
on utilise directement les informations visuellestedtées (information globale ou contours) et la
reconnaissance peut étre effectuée par un réseaaulenes ou un modéle de Markov cadHé@den
Markov Model HMM) par exemple, soit on détecte lestion Unitsprésentes sur le visage. Nous avons
vu que lesAction Units introduites par Ekmaret al. [Ekman, 1978] permettent de décrire les
déformations faciales, ainsi les expressions dagégeuvent étre définies par une combinaison @une

plusieursAction Units parmi les 46 existantes. Des études telles quan{fda, 1993]; [Morishima,
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1995]) ont montré que les parties du visage les piformatives pour la classification des exprassio
sont les yeux et la bouche. De maniere généragesystemes de reconnaissance automatique des
expressions faciales cherchent a reconnaitre use dexpressions universelles introduites par Ekman
[Ekman, 1982] : la colere, le dégoQt, la joie rlsteésse, la peur et la surprise; une septiemepression »

peut étre |'état neutre.

Dans [Seyedarabi, 2006], les contours extérieursladdouche sont suivis et des points
caracteéristiques du contour permettent d'identdesActions Unitsdu bas du visage a l'aide d'un réseau
de neurones. Le méme type d'étude est réalisé[dlmmg 2001]; les traits permanents des yeux, de la
bouche, des sourcils, des joues et des rides prégzl servent a reconnaitréA¢tion Unitsdu haut du
visage et 11 autres pour le bas. Dans [Hammal,]2@&7contours de la bouche, des yeux et des igourc
sont extraits afin de calculer 5 distances cartigues (cf. Fig. 1.23.a). La théorie de I'évidepermet
de reconnaitre les expressions universelles & plrti'évolution temporelle de ces distances. &tiet
al. [Olivier, 2000] ne se servent que du contour éstérprécis de la bouche pour la classification
d'expressions. On peut également mentionner despae d'études utilisant une approche plus globale
pour extraire les informations du visage. Dans ¢pdb, 1994]; [Cohn, 1998]; [Tian, 2000b]), le flux
optique est utilisé pour estimer le mouvement défrdntes parties du visage. Nkambet al.
[Nkambou, 2004] utilisent la décomposition du visan « eigenfaces » et un réseau de neurones pour
identifier les expressions. Les « eigenfaces » pdemt de décomposer l'image dans un sous-espace
réduit; elles sont également étudiées dans [TuBQl]l Dans [Abboud, 2004], uiModéle Actif
d'Apparence (AAM) est construit & partir de 375 imagevisage annotées manuellement pour extraire
des vecteurs de texture. Ce modéle s'adapte de&matérative sur une image inconnue (cf. Fig. bP3
et les vecteurs de paramétres d'apparence assodeéeformation du modele permettent de recoraitr
I'expression faciale a l'aide d'une régressionaliee Les AAM ont largement été utilisés pour la
reconnaissance des expressions du visage ([Hoiig];2[Ratliff, 2008]). Un AAM est associé a un
Modéle Actif de Forme (ASM) dans [Lanitis, 1997]up@btenir quelques traits caractéristiques dugésa
(cf. Fig. 1.23.c). Dans ([Lyons, 1998]; [Yang, 2Q0kiu, 2006]), les caractéristiques des mouversent
faciaux sont obtenues a l'aide des filtres de GétioFig. 1.23.d).

a. Détection de contours b. Mode¢le d'apparence actif (AAM)
[Hammal, 2004 ] [Abboud, 2004 ]

(ASM+AAM) [Lanitis, 1997] [Lyons, 1998]

Fig. 1.23. Exemple d'extraction d'indices faciaouipla reconnaissance d'expressions.
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1.4.4. Identification de personnes

Ces derniéres années, les techniques d'identificatiométriques se sont multipliées pour
répondre a un besoin croissant dans le domaina dédurité. La biométrie permet l'identificatiors de
personnes en fonction de caractéristiques biol@egiqDN, sang, salive...), comportementales (voix,
dynamique de la signature, démarche...) et morgimles (empreintes digitales, traits du visags,.i}i
Le domaine de la vision par ordinateur s'est caméesur le dernier aspect en proposant, en padicul
des méthodes de reconnaissance et d'analyse ge.visa

De maniére générale, on distingue deux types difaetion suivant I'application visée :

- lareconnaissance d'individus : elle permet deuetr I'identité d'une personne
- l'authentification de I'utilisateur : elle est leepve et elle sert & confirmer une identité.

La reconnaissance concerne principalement la séatria télésurveillance. Elle peut étre utilipée la
police ou les services d'immigration dans des ligulslics (aéroports, gares, stade...) pour identidies
personnes recherchées appartenant a une base déedoh'authentification est employée dans les
domaines nécessitant un contrdle d'acces (lieuxisés, systemes bancaires, internet...).

La biométrie faciale peut sembler étre une méthmmieslre dans la mesure ou elle est sujette a
des variations élevées (expression, déguisemeritte blunette, vieillissement, conditions d'éclagag.
Mais elle reste un théme extrémement étudié car mpdkmet une acquisition aisée des informations
(caméra) pour la reconnaissance et il est posdibleombiner des éléments morphologiques avec des
éléments comportementaux pour l'authentificatioornfe de la bouche et voix par exemple). Ces
avantages sont intéressants comparés a des teetigaées sur les empreintes digitales et I'andé/se
l'iris qui, méme si elles sont trés sdres, dematndes périphériques spécifiques, colteux et camaants
pour scanner l'extrémité du doigt et le détail'ol]

Parmi les composantes faciales étudiées dans deautt portant sur la reconnaissance et
l'authentification des personnes, la bouche aaticplierement analysée. De la méme maniere que po
les empreintes digitales, les empreintes des lésoes connues en médecine pour étre spécifiques a
chaque personne [Suzuki, 1970]. En outre, la fadméa bouche et les déformations labiales assoaiées
un message oral varient beaucoup d'un individauré. Les techniques d'analyse labiale proposent d
comparer les contours labiaux seuls ou de les @$sbta voix pour une reconnaissance audio-visuell

Dans [Wark, 1998], les contours extérieurs deselgont suivis sur des séquences d'images. Les
caractéristiques labiales extraites sont les grofiromatiquef, G, Ble long des normales des points du
contour. Une analyse en composantes principalangiede réduire la dimension des données et la
classification est réalisée a l'aide d'un modélemddange de gaussiennes. Dans [Luettin, 1996], les
contours extérieur et intérieur des lévres sonerl a partir d'un ASM et l'identification est igad
avec un modéle de Markov caché.

Dans [Brand, 2001], un systéme de reconnaissanmaldaest combiné avec un systeme de
reconnaissance de la parole. Les auteurs monttenteg contours des levres doivent étre trés précis
ainsi pour obtenir les paramétres labiaux, ils rnilbont les lévres en bleu et ils utilisent le sys&
Chroma-key[Lallouache, 1991]. L'étude montre que les tauxeat®nnaissance du systéme hybride sont
plus élevés que ceux obtenus en prenant sépardeserdractéristiques visuelles et auditives. Jowtli
al. [Jourlin, 1997] développent également le méme ayelirrsystéme hybride. Les formes des levres sont
obtenues automatiquement a l'aide d'un ASM etdétaontre qu'un poids supérieur doit étre affeaté a
données issues de l'audio pour obtenir un meitiew de reconnaissance.
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1.4.5. Application médicale

Les progrés importants qu'a connu l'imagerie méelicas vingt dernieres années ont amené a
développer des outils performants de traitemembadjes, notamment de la segmentation, pour des
applications médicales. Si ce domaine concerneipatement l'imagerie radiologique (segmentation de
tumeurs cancéreuses, des parties du cerveau, desops...), quelques études proposent également
d'extraire des caractéristiques visuelles de |lzf®pour I'aide médicale assistée par ordinateur.

Les informations extraites concernent les levi@sahgue ou les dents. Dans [Yokogawa, 2007],
Yokogawaet al. détectent précisément le contour extérieur deleclhe afin d'organiser la procédure de
chirurgie plastique des levres. La méthode esteéyat utilisée pour des applications dentaires. etou
al. [Zou, 2007] réalisent l'extraction des contours ldeangue pour obtenir un diagnostic médical
automatique.

1.5. Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté@atitigs applications nécessitant d'effectuer une
analyse de la zone des lévres. Les déformatiorectéaistiques des contours de la bouche servent a
développer des systemes de reconnaissance autoendéda parole performants, a animer des avagars d
maniere réaliste ou a reconnaitre des émotionspéaificité de lI'empreinte des lévres est explqgiider
faire de la reconnaissance de personnes et pouspdisations médicales. La grande diversité de ces
thémes de recherche mettent en évidence I'utditéadalyse labiale.

Nous avons également montré que les informatiosgelles utiles sont variables selon l'application
visée. Elles peuvent étre obtenues par une apprgiciale (qui tient compte de toute la zone de la
bouche) ou par une approche locale (détection ai@sars des lévres).

Dans le cadre de cette thése, les algorithmes péspoour segmenter les lévres doivent prendre
en considération les contraintes de nos deux aijaics cibles : le produit Makeuponline de Vesatite
projet TELMA. L'extraction des contours externeirgerne doit étre précise et robuste aux conditions
d'illumination pour appliquer un maquillage réaistvec le logiciel Makeuponline. Le suivi tempates
contours doit fournir des parameétres labiaux (haytargeur, aire de la zone interne et pincemegrasy
le projet TELMA.
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CHAPITRE 2

Etat de l'art . espaces couleurs et segmentation
des levres

47-

Etat de I'art : espaces couleurs et segmentat®iedees



L'extraction des contours des léevres reste une tacthee et différentes approches ont été
proposées dans la littérature lors des vingt dezsiannées sans résoudre complétement le prolleme.
difficulté de la segmentation s'explique par plusseraisons :

- La bouche est une composante faciale hautementnakdiite (cf. Fig. 2.01). Suivant I'ouverture
de la bouche (fermée, ouverte), les contours desedevarient beaucoup. La méthode de
segmentation doit prendre en compte I'ensemblééfesmations possibles.

- L'apparence autour de la bouche peut étre moditiéda présence de moustaches ou de barbes
(cf. Fig. 2.02.a), ou par la présence d'un objetig. 2.02.b).

- La bouche peut étre partiellement (cf. Fig. 2.08iccomplétement (cf. Fig. 2.02.d) occultée par
des moustaches ou par un objet.

- Les variations d'illumination peuvent affecter ktattion en modifiant I'apparence autour et sur
les levres. Une partie de la lévre inférieure e surexposée ou plus brillante si la lumiéere
vient de dessus (cf. 4éme image de la figure 2l peau située juste en dessous de la bouche
peut étre également plus ou moins sombre suivatitdation de la lumiere.

- Concernant le contour intérieur, nous verrons gquédhe est d'autant plus difficile que I'intérieur
de la bouche peut étre sombre (cavité orale) ahtil{dent) ou d'une couleur proche de celle des
lévres (gencives et langue).

SIS ]ON )

Fermés Legerement ouverts Chrverte Largement ouverte

Fig. 2.01. Variations de la forme de la bouche [iviez, 1998].

a. Présence de harbe b. Prészence d'objets proche . Ocoultations dues 4 des d. Occultations dues dla
delahouche moustaches prézence dun objet

Fig. 2.02. Variations de l'apparence et occultatidhartinez, 1998].

Dans ce chapitre, nous faisons un état de l'artréi#Bodes de segmentation labiale que nous classons
deux catégories : les approches « région » epleoeahes « contour ».

Les méthodes de segmentation des lévres utiliseaenéellement des informations de
chrominance et la premiéere étape est de choisipde couleur le plus adapté, a savoir celui qui va
permettre une bonne discrimination des pixels leFmir les approches région, I'espace couleur aptim
doit permettre de représenter les pixels « levee bes pixels « peau » en deux groupes homogeres bi
séparés (faible variance intra-classe et forteamag inter-classe). La section 2.1 présente lescesp
couleurs standardRGB, YCbCr, TLSutilisés fréquemment pour l'analyse labiale, m&imlement
d'autres informations couleurs développées spés@iepour augmenter le contraste entre les levras e
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peau. En ce qui concerne les approches contoestilnécessaire de choisir un espace couleur qui
permette d'accentuer la frontiere entre les leateta peau. Les pixels appartenant au contour sont
associés a une valeur forte du gradient. Dansctioge?.2, nous présentons différentes manierdseahior

un fort gradient au niveau des contours labiaux.

Dans la section 2.3, nous détaillons plusieurs agh@s région que nous regroupons en trois
catégories : les méthodes de seuillage, les méttaelelassification et les modéles statistiqueodee
et d'apparence.

Les approches contour sont introduites dans ladose@.4. Cette famille de méthode utilise
généralement deux types de modeles déformables cdetours actifs (ou snakes) et les modéles
paramétriques. Dans cette section, les approch@swosont présentées brievement et un état de I'ar
plus détaillé est proposé dans le chapitre 3 capnedes algorithmes de segmentation des levierstés
contour que nous avons développés.

Finalement, la section 2.5 est une conclusionesial/antages et inconvénients des méthodes de
segmentation des lévres introduites dans ce chapitr
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2.1. Les espaces couleurs

Le choix d'un espace couleur adapté est une étapiale pour tout algorithme de segmentation.
Dans le contexte de Il'analyse labiale, I'espacéeap@pproprié est celui qui permet de distingusr |
pixels levre des pixels peau. Dans cette partieisnestons les performances de plusieurs espaces
couleurs. En premier lieu, nous étudions les espsandardRGB, YCbCrt TLS qui s'averent in fine
comme n'étant pas nécessairement les plus ad&ptggite, nous présentons les pseudo-teintes gtii son
des composantes couleurs développées spécialemantgcentuer la différence de contraste entre les
pixels levre et les pixels peau.

Il est a noter que les résultats présentés proeigraiune étude que nous avons menée avec Alice
Caplier, Christian Bouvier et Pierre-Yves Coulorrslade I'écriture d'un chapitre de livre sur la
segmentation des lévres [Caplier, 2009]. lIs oétafttenus suite a I'analyse d'échantillons de pigete
et peau extraits sur une base de données, comstitué50 images provenant de 20 sujets différents,
acquises avec la méme caméra et les mémes cosditibmmination.

2.1.1. Les espaces couleurs standards

Les espaces couleurs standards les plus fréquemenepibyés en analyse labiale sont les
espacefRGB, YCbhCr et TL®ans notre étude, nous nous intéressons auxrpenfices dans le contexte
de la segmentation des levres. Pour une descriptisdétaillée de ces différents espaces coultuirs,
lecteur pourra consulter, par exemple, les travbukordet al. [Ford, 1998].

2.1.1.a. L'espac&kGB

L'espace couleuRGB est un systeme de couleur additif basé sur larithédchromatique. En
combinant les trois primitives Rouge, Verte et Bleli est possible d'obtenir presque toutes let¢ecosi
visibles.

Plusieurs études ont proposé de travailler dasgpdte couleuRGB pour extraire des informations
labiales ([Chan, 1998]; [Wojdel, 2001]; [Daubia)02]; [Nefian, 2002]; [Patterson, 2002]; [Chen,
2004)).

La figure 2.03.a montre I'histogramme des pixelsdét peau des échantillons de notre base de dsnné
pour les trois composant& G et B. Un exemple des trois composantes pour une imageée sur la
bouche est visible sur la figure 2.03.b.

Les composantes chromatiquesG et B ont des distributions de valeurs larges aussi panr
les pixels peau que pour les pixels lévre. Poucwhe des trois composantes, les distributions asssoc
aux levres et a la peau se chevauchent fortementokséquence, il est difficile de définir deux esn
distinctes, l'une correspondante aux pixels pealaetre aux pixels levre. Méme si les levres sont
généralement vues plus rouges que la peau, lesgrastmes de la figure 2.03.a montrent que la
composantdR est prédominante par rapport aux composaBtes B, mais qu'elle est aussi importante
pour les lévres que pour la peau. En outre, les giés distributions de et deG sont plus éloignés pour
la peau que pour les lévres, ce qui explique queedau apparait plus jaune que les lévres. Nousn&rr
dans la section 2.2 que cette caractéristique esgditée pour créer des plans teintes spécifiques
levres.

L'espace couleURGB n'apparait donc pas comme étant I'espace le plus@ié pour l'analyse
labiale, d'autant plus que les informations de mlimance et de luminance sont mélangées, contraiteme
aux espace¥CbCrouTLS
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a. Histogramme des pixels [evres (ligne pointllée) et peau{ligne pleine} pour les 3

compaosantes RGE.
Composante R Composante G Composante B

b Exemple des 3 composantes RGE pour une méme image de bouche.

Fig. 2.03. Espace couleRGR

2.1.1.b Espac&CbCr

L'espaceYCbCr est obtenu a partir de l'espaB&B par une transformation bijective. La
luminanceY est séparée des composantes coulebmst Cr. Une modification des valeurs des can@ix
et Cr permet d'obtenir une couleur différente, tout ardgnt la méme luminance. Cet espace est utilisé
notamment pour la télévision et les images JPEG.

L'espacerCbCrest également beaucoup employé en analyse |§fdhleng, 1997]; [Tsapatsoulis, 2002];
[Gacon, 2005]).

La figure 2.04.a montre Ihistogramme des pixelsdest peau issus de notre base de données pour les
deux composantes de chromina@izet Cr. Un exemple des trois composantes de I'esg&t®Cr pour
une image centrée sur la bouche est visible diguee 2.04.b.

Les histogrammes montrent clairement un chevauchiedss distributions associées aux levres
et a la peau pour les composar@set Cr. Sur la figure 2.04.b, ces deux composantes chigues sont
peu efficaces pour séparer les pixels levre etpigels peau.Cb apparait méme trés bruitée et
relativement uniforme sur I'ensemble du visagespaee couleuy CbCrn'est pas l'espace le plus adapté
pour le probléme de la segmentation des lévres.
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Composante Ch Composante Cr

a. Histogramme des pixels évres (ligne pointillée) et peau(ligne pleine) pour les 2
compasantes Ch et O

Composante I Composante Cb Composante Cr

b.Exemple des 3 composantes YOACr pour une méme image de bouche.

Fig. 2.04. Espace coule¥ChCr

2.1.1.c. Espac@LS

L'espacedLS (Teinte, Luminance, Saturation) est un espaceegeésentation des couleurs plus
proche de la perception humaine. Plusieurs formmathématiques ont défini des espaces différents
comme HSV (Hue, Saturation, Valye HSI (Hue, Saturation, Intensityou HSL (Hue, Saturation,
Lightnes$, mais ils décrivent trois informations similaires

- lateinte : le type de couleur,
- la saturation : l'intensité de la couleur ou lagbéir
— la luminance : la brillance.

La teinte est sans doute la composante couledusautilisée en analyse labiale ([Coianiz, 1996];
[Vogt, 1996]; [Chibelushi, 1997]; [Brand, 2001]; gRtic, 2001]; [Yin, 2002]). Dans [Zhang, 2002],
I'étude porte sur la comparaison des espR€&B, YCbCetHSVdans le contexte de la segmentation des
levres. Les auteurs montrent que la composanttetdipermet une meilleure séparation des pixels levre
et peau par rapport aux autres plans couleurstesté

Dans les espacdd S la teinte est représentée par un angle dontdksiss sont proches de la
borne supérieure 2 de l'intervalle de définition pour les objets @minante rouge, tels que les levres.
La figure 2.05.a montre I'histogramme de la comptes; les distributions sont décalées pour se situer
au centre. Les distributions des pixels lévre edupsont relativement concentrées, mais elles se
chevauchent beaucoup. Un exemple du plan teinte yooei image de bouche est visible sur la figure
2.05.a. On remarque qu'il est difficile de distiagles lévres par rapport au reste du visage.
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2.1.2. Plans de couleur développés spécialement ptausegmentation des lévres

Les espaces couleurs standards n'étant pas biptéada probleme de I'analyse labiale, plusieurs
auteurs ont proposé des plans couleurs dédiés fiantnd'accentuer la différence entre les pixelselét
les pixels peau. Ces plans sont calculés a pagicdmposantes de chrominance standRresG.

LIRE)
———Lap por=l : — =Ty pewel === Lip pe
L — i g LR — iy, i [Igu] e gize
Uie} L e
A boat
04 CH 1
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uiz| (¥ Jll: ] il f
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a. histogramme de & b. listogramme de H c. histogramme de U7

Fig. 2.05. Histogramme des pixels lévre (ligne fithée) et peau (ligne pleine) pour les composakteld etU.

a. Composante H b. Composante H c. Composante [V

Fig. 2.06. Exemple des composartted? etU pour une méme image de bouche.

2.1.2.a. La pseudo-teintéd

Nous avons vu dans la section 2.1.1.a que, de neamjénérale, la différence entre les
composanteR etG est plus grande pour les pixels lévre que poux deua peau.

Cette propriété est exploitée dans [Poggio, 1998]r construire la pseudo-teinfé calculée de la
maniére suivante :

R
R+G

A= (2.01)

Contrairement a la teinte classigdela pseudo-teinte est bijective. La figure 2.05dmntre que,
pour le cas de la pseudo-teinte, les distributides valeurs des pixels levre et peau sont conemntré
Notre base de données fournit des résultats sens#pt équivalents a la teinte classique, mais le
chevauchement est moins importafitprend une valeur plus forte pour les pixels léwe gour les
pixels peau (cf. Fig. 2.06.b) et elle permet done bonne séparation des levres et de la peau.dialps

teinte est notamment utilisée dans les travauxEderjo, 2003] pour extraire le contour extérieur des
levres.

2.1.2.b. Le canalJ

Dans [Liévin, 2004], les auteurs proposent un pdamte calculé de la maniére suivante :
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R
=|256x= SIR>G o RetG e 0, 256] (2.02)

255 sinon

U

Les figures 2.05.c et 2.06.c montrent que la tdihpermet une bonne séparation des pixels levre
et peauU est utilisée dans les travaux ([Liévin, 2004]; §Benesnil, 2006]; [Bouvier, 2007]) pour la
segmentation des contours des lévres.

Dans [Chiou, 1997], les auteurs augmentent le astdrentre la bouche et la peau avec le rafpét
Les performances de discrimination sont équivatedtda composantt), mais aucune condition de
restriction (conditiorR>G, cf. Eq. 2.02) n'est imposée.

2.2. Accentuation du contour des levres : calcul dgradient

Lorsque I'on désire extraire les contours des &\test nécessaire d'accentuer la frontiére entre
les lévres et la peau. Pour obtenir un fort gradsem les contours des lévres, il faut que l'espce
représentation de l'image permette une variatiggoitante des valeurs des pixels levres et peawsi Ain
plusieurs travaux utilisent les espaces couledrsdnits dans la section 2.1.

2.2.1. Gradient intensité

Du fait de la limitation des puissances de calduties techniques de traitement d'images de
I'époque, les premiers travaux traitant du problé&aea détection des contours des levres utilisaien
essentiellement le gradient intensité ([Hennecl®4], [Radeva, 1995]). Mais méme des études plus
récentes ([Pardas, 2001]; [Delmas, 2002]; [Seydila2D06]; [Werda, 2007]) calculent le gradient a
partir du plan intensité car la région de la bouestecaractérisée par des changement d'illuminatitre
les lévres et la peau. Par exemple, dans les comslid'éclairage les plus courantes, la sourcemete
vient d'en haut et la frontiere supérieure de lache est un contour avec une forte luminance gloeda
levre supérieure est plus sombre. De la méme nen#&frontiére inférieure de la bouche est un @ant
avec une faible luminance alors que la levre iefée est bien éclairée.

En outre, le gradient intensité est une informaparticuliéerement adaptée a la segmentation duwaont
labial intérieur car l'intérieur de la bouche centides zones tres claires (dents) et trés sonitaeie
orale).

Suivant le signe du gradient, le contour accenstiée@it la frontiere d'une zone sombre au dessue d'
zone brillante, soit la frontiére d'une zone sard dessous d'une zone brillante. La figure 2.0@tra

un exemple d'accentuation de contours au niveala deouche en utilisant le plan luminance (les
frontieres avec un fort gradient sont en blanc).

a. Image intensité : b. Gradient positif . Gradient nagatif

Fig. 2.07. Gradient intensité.
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2.2.2. Gradient couleur

Les espaces couleurs standards sont peu utiliséscptruler des gradients directement a partir
des composantes couleurs; nous avons vu danstians2d qu'ils n'étaient pas particulierement aésp
a l'analyse labiale. La solution la plus envisaggesiste a calculer le gradient a partir des ptaime
développés pour accentuer le contraste entrevesslet la peau (cf. section 2.1.2).

Dans [Eveno, 2003], deux gradients couleurs somstoaits & partir de la pseudo-teidfgcf. Eq.
2.01) pour extraire le contour extérieur des léevRes permet d'accentuer le contour extérieur supégeur
Rootom 1€ CONtour inférieur (cf. Figure 2.08) :

Rep=V(H-L) (2.03)
Rbottom:V(H)

ou A est la pseudo-teinte ktest le plan luminancé. est l'opérateur gradient.

H est utilisée pour son pouvoir discriminant (cfg.F2.08.a). Pour le contour supérieur, la pseubhete
est combinée avec la luminance en considérant guleinhiére vient d'en haut et que la frontiere
supérieure est une zone de forte luminance. Beauhatsl. [Beaumesnil, 2006] utilisent le méme genre
de combinaison pour le contour extérieur des levress le plan teintéJ (cf. Eq. 2.02) remplace la
pseudo-teinte.

a. Pseudo-teint & b. Gradient B c. Gradient #_

Fig. 2.08. Gradient couleur [Eveno, 2003].

2.2.3. Gradient calculé a partir d'une carte de prbabilité

Dans [Vogt, 1996] et [Liévin, 2004], le gradient ebtenu a partir d'une carte de probabilité, qui
exprime la probabilité qu'un pixel appartienne #wes. Ceci permet de séparer les pixels lévres de
pixels peau.

Dans [Vogt, 1996], la carte de probabilité est taite a partir des composanteset S de I'espace
couleur HIS. L'image obtenue donne des valeurs élevées pasupiiels ayant une forte probabilité
d'appartenir aux levres.

Dans [Liévin, 2004], la carte de probabilité esteslne a l'aide d'un modele de champ de Markov
aléatoire Karkov Random Field) combinant le plan teint&) (cf. Eq. 2.02) et une information de
mouvement. Le modéle MRF fournit une image en nivee gris regroupant les régions du visage en
différents clusters, dont un cluster particulieuples pixels de la bouche.

2.2.4. Gradient calculé a partir d'une image binaie

Une autre possibilité consiste a calculer le gratdiepartir d'une image binaire ou les lévres sont
représentées par des pixels blancs et le restsagevpar des pixels noirs.
Ce type de méthode est utilisé dans [Wark, 1998¥etogawa, 2007], mais le résultat dépend de la
précision de la construction de I'image binaire.
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2.3. Méthodes de segmentation des levres baséesmég

Les méthodes de segmentation des lévres par umechppbasée région peuvent se classer en
trois catégories principales : les méthodes dellagej les méthodes de classification et les madéle
statistiques.

2.3.1. Les méthodes de seuillage

Les méthodes de seuillage sont des approches baaungui exploitent des informations
colorimétriques ou de luminance en n'utilisant aacimformation sur la forme ou les contours dessgv
Ce type d'approche considére que la bouche esésemée par un groupe de pixels spécifique et
homogéne dans un espace couleur donné.

Dans [Petajan, 1984], Petajan localise la posiies narines et de la région de la bouche a Il'aide
de mesures morphologiques. Un simple seuillagdalulpminance permet de segmenter les levres et de
mesurer des grandeurs caractéristiques (hautegeula surface) pour une application de reconnaggsa
automatique de la parole. La méme idée est utitisés [Lyons, 2003] en ajoutant un deuxiéme segdlla
sur la composant®, car selon Lyons, l'intérieur de la bouche esgeoet sombre. Cette approche fournit
des informations sur l'ouverture de la bouche. @piat al. [Coianiz, 1996] segmentent les lévres en
seuillant le plan teintél. Dans [Zhang, 2000], les auteurs obtiennent umgoebinaire de la bouche a
l'aide de deux seuillages effectuésidwat S (cf. Fig. 2.09).

a. Image de dt b. teinte F ¢. Image binaire aprés seuillage

Fig. 2.09. Seuillage effectué dans [Zhang, 2000].

Un seuillage haut et un seuillage bas sur le rapRt® (cf. section 2.1.2) sont utilisés dans [Chiou
1997]. Dans [Wark, 1998], ce méme seuillage estptétd par des opérations morphologiques pour
obtenir une segmentation moins bruitée (cf. FiOR.R/G est également employé dans [Lucey, 1999].

e

a. Image de départ b. Seuillage de BG c. Opérations morphologiques

Fig. 2.10. Seuillage effectué dans [Wark, 1998].
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Ce genre d'approche est peu fiable car les seuwnils difficiles a fixer automatiguement. De
maniere générale, les seuils sont choisis par perexumain pour une base d'images donnée, mais les
mémes seuils sont rarement réutilisables lorsgeiedaditions d'acquisition ou les sujets changdnt.
simple seuillage peut servir a calculer des pan@sédabiaux, mais il ne permet pas d'obtenir des
contours précis, car la région segmentée obtenusoesent bruitée. Certains auteurs ont proposé de
maquiller les lévres en bleu. Avec un tel artifioe, seuillage sur le plan teinte donne des résultas
satisfaisants. Méme si cette astuce est difficilgnuéilisable dans la pratique, ceci a permis dé&mmen

évidence le potentiel biométrique de I'analyseale@bf[Chibelushi, 1997]; [Brand, 2001]).

En conclusion, les techniques de seuillage sontesdwitilisées comme premiere étape en vue detdétec
la zone d'intérét ou pour ensuite lisser les castauec un modéle de forme (un modéle paramétpgue
exemple, cf. section 2.4.2).

2.3.2. Les méthodes de classification

Les méthodes de classification permettent de dé&rowme image en plusieurs groupes
homogénes ou classes. Les premiéres étapes cahaistéfinir les classes, les caractéristiqueshdeue
classe et la méthode de classification. Dans leegtade la segmentation des levres, cela revimnent
a définir deux groupes de pixels appartenant auwe$eou a la peau. Nous pouvons distinguer deux
approches différentes : les méthodes supervisdes gtéthodes non supervisées.

2.3.2.a. Classification supervisée

Les approches supervisées nécessitent des comuaisagriori sur les classes a segmenter. Les
caractéristiques sont obtenues a l'aide d'un atigsage. La conception de la base d'apprentissigme
étape essentielle et elle doit couvrir un largené@iede possibilités (différentes conditions dcadéelge,
résolutions...) pour obtenir un algorithme robustes méthodes de classification rencontrées dans la
littérature sont essentiellement basées sur deams statistiqgues, des réseaux de neurones ou des
machines SVM.

Dans [Chan, 1998], les auteurs utilisent une coaibdm linéaire des composaniRss etB pour
accentuer le contraste entre les lévres et la pemuparamétres du modéle linéaire sont obtenusrpar
analyse statistigue d'échantillons de pixels l@trde pixels peau. Finalement, un seuillage estefé
sur limage obtenue par la combinaison des tradslpour extraire les levres. La méme étude est
proposée dans [Nefian, 2002]. Les parametres sfirigl par une analyse discriminante linéaire et un
masque binaire de la bouche est construit parageitles plans combinés (cf. Fig. 2.11).

a. Image de dépa.t-‘-t_ b. Segmentation des lévres c. Obtention des contours
par classification

Fig. 2.11. Extraction des levres par classificadapervisée [Nefian, 2002].

Pattersoret al. [Patterson, 2002] utilisent une base d'apprergesste lévres et de visages (cf.
Fig. 2.12.a) pour déterminer des approximationsgiaanes des distributions des pixels levre, vigage
fond dans I'espad®@GB Finalement, la classification des pixels d'unagminconnue dans l'une des trois
classes est réalisée avec un classifieur de BafeBi¢. 2.12). Une approche similaire est suivéensl

-57-
Etat de I'art : espaces couleurs et segmentat®iedees




[Gacon, 2005]. Gacoat al. construisent un modeéle colorimétrique basé sumélange de gaussiennes
pour discriminer les pixels en trois classes :déyipeau et non affecté. Dans cette étude, l'irzftiom
chromatique utilisée est la pseudo-teiftéct. Eq. 2.01).

- v - 2
= ......?;-"' Fond Visage
" = LY
T = - i rF
. E- 3 .. =
- Wi : /-l Levre
levres
a.Base dapprentiszage b. Distribution estimée des pixels c. Segmetntation

l&vre, visage et fond dans RGE

Fig. 2.12. Classification par approximations gausss [Patterson, 2002].

Dans [Wojdel, 2001], un réseau de neurones esaiplour déterminer si un pixel appartient ou
non aux levres. Le réseau est composé de troidesiat il est entrainé avec une base d'apprerdisieag
levres segmentées manuellement. Les pixels degéneaRGB sont donnés en entrée, et le réseau de
neurones fournit 0 ou 1 en sortie selon que lel @ge un pixel lévre ou non. Daubias al. [Daubias,
2002] entraine également un réseau de neuronesaoudthes pour classer des pix&SB en trois
classes : lévre, peau et intérieur de la bouche.

Dans [Castafieda, 2005], les auteurs utilisent uM dour détecter le visage et les positions de
caractéristiques faciales telles que les levrésseteux.

Dans [Yang, 1996], Yangt al. montrent que, méme avec des conditions d'éclaitagstantes,
un changement de caméra entraine des variatiomendiu des couleurs. Ceci confirme la difficulté du
choix de la base d'apprentissage qui doit prendreaenpte les possibles variations d'éclairage, de
caméra, d'échelle et de sujet. En outre, les denmbapprentissage sont généralement obtenues
manuellement; 'étiquetage devient vite lourd stifeux. D'autres études préférent s'orienter vees
classification non supervisée.

2.3.2.h. Classification non supervisée

Les approches non supervisées ne nécessitent acoanaissanca priori sur les distributions
statistiques. En ce qui concerne l'analyse labé@dype de méthode considére que méme si leslétre
la peau n'ont pas une couleur constante pour chiadivedu, leur différence est telle qu'il est pbds de
séparer les pixels lévre et les pixels peau savis effectué d'apprentissage au préalable.

Une approche combinant des informations de cowdede gradient est proposée dans [Bouvier,
2007] pour réaliser une segmentation non superdsédevres. Un modele de mélange de gaussiennes
est construit en utilisant le plan teintke pour décrire la distribution colorimétrique deZane de la
bouche (cf. Eq. 2.02). Les images étant centréefedoas du visage, il y a plus de pixels peau dpie
pixels lévres, et la gaussienne avec le poids us plevé est associée a la peau. Le modéle permet
d'établir une carte d'appartenance des pixels idege aux lévres. Plus un pixel a des chances
d'appartenir aux lévres, plus il est blanc suraldec(cf. Fig. 2.13.b). Finalement, un seuillagésaint les
informations de gradierR, et Ryoom (Cf. EQ. 2.03) est réalisé pour obtenir un madugnaire des lévres
(cf. Fig. 2.13.c). Un modéle de mélange de gaussimest également étudié dans [Tian, 2000a] pour
analyser la distribution colorimétrique des levres.
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a. Image de départ b. Carte dappartenance aux lévres  © Seuillage et segmentaion

Fig. 2.13. Classification non supervisée par mélateggaussiennes [Bouvier, 2007].

Dans [Liévin, 2004], une classification non supsée est basée sur les champs de Markov
aléatoires (MRF). Cette étude combine une inforomatle couleur, représentée par la teidfeet une
information de mouvement. L'algorithme est itératifcommence par séparer une classe en calculant la
teinte U de l'image; l'information de mouvement est obtepake la différencel}l.|, oul, est I'image
courante etl.; l'image a linstant précédent. La classificatiost efalisée en associant les deux
informations. S'ils restent des pixels a classee seconde itération est appliquée. Dans le caslia d
segmentation des levres, ce travail consiste are@faclasses : les lévres et la peau, et le psases
nécessite donc deux itérations. La premiere itmationcerne les pixels peau, sachant que l'imatge es
centrée sur le bas du visage et qu'il y a plusixidsppeau que de pixels levre. La figure 2.14 meodes
exemples de segmentation obtenue a la deuxiéradioiér

a. Image de départ b. Carte dappartenance c. Opérations morphologiques
aux levres
d Traitem ent sur la sym étrie e Filtraze gaussien f. Segmentation
luminanceforme

Fig. 2.15. Classification non supervisée avec uarifgne Fuzzy C-mean [Liew, 2003].
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Une séparation des pixels lévre et des pixels peteffectuée avec un algorithme Fuzzy C-mean
par Liewet al.[Liew, 2003]. Un vecteur de chrominance basé ssiiespaces couleutsELuv et CIELab
[Wyszecki, 1982] est associé a chaque pixel deafienet une carte d'appartenance aux lévres est
construite (cf. Fig. 2.15.b). Ensuite, une sérietrditements (opérations morphologiques, contrainte
symeétriques sur la forme et la luminance, et fir@aussien) permet de lisser le résultat et drégdis
erreurs de classification. Un seuillage sur leséeg'appartenance donne un masque binaire des levr
(cf. Fig. 2.15.f). Dans [Leung, 2004] et [Wang, 2Ddes Fuzzy C-means sont également employés. Une
contrainte de forme est ajoutée en supposant guévees ont une allure elliptique.

Dans cette section, nous avons présenté les métledeassification. La classification peut étre
supervisée (connaissanaeriori sur les classes a segmenter) ou non superviséen@eonnaissance
préalable sur les classes a segmenter). Les métheddassification ne permettent pas une segrnmmtat
précise et ce type d'approche est souvent utilis@ pbtenir une boite de la bouche ou définir des
parameétres labiaux.

2.3.3. Les modeles statistiques

Les modéles statistiques sont des méthodes supesvist ils sont construits avec une base
d'apprentissage. Contrairement aux méthodes dsifidation présentées précédemment, les modéles
statistiques sont entrainés pour décrire la forind¢'apparence des lévres, et non leur distribution
colorimétrigue. LesModelesActifs de Forme (ASM) ont été proposés en premier par Coeteal.
[Cootes, 1995] pour segmenter des objets dansndeges médicales en utilisant des connaissaaces
priori sur les formes admissibles. LbtodélesActifs dApparence (AAM) modélisent I'apparence de
l'objet a extraire et ils proviennent égalementtdmsaux de Cootes [Cootes, 1998].

2.3.3.a. Les modeles statistiques de forme

Les ASM [Cootes, 1995] sont une application des éfexd de distribution de point$dint
Distribution Model, PDM, [Cootes, 1992]) pour extraire un objeind image. Les PDM modélisent les
contours de l'objet a partir de plusieurs exempl&gpprentissage. LeM images d'apprentissage
représentent les formes possibles de l'objet. Ploaque imagé d'apprentissagé\ points sont localisés
manuellement sur le contour de l'objet et un vectewcontenant les coordonnées déspoints est
disponible. On dispose donc Mevecteurss qui, apres normalisation, constituent la basepdépissage.
Une Analyse enComposante$rincipales (ACP) est effectuée sur la base d'apigsage pour calculer
les modes de variation. A partir de la forme moyedae I'objet obtenue avec :

RN (2.04)
X=VZXi .

chaque formex de I'objet peut étre représentée de la manieveusta :

x=x+P_b, (2.05)

ou Ps=[py, p, ... ,p] est la matrice des modes de variation les plus significatifspet[b;, b, ... ,k] est
un vecteur contenant les poids affectés a chaquie mpoopre. On considére que les pdident une
distribution gaussienne et qu'ils varient entie €8 +35, olo; est I'écart type associé au vecteur prgpre
En général, les vecteurs propres permettent de garder 95% derianea totale des données. L'ACP
permet une forte réduction des dimensions et umad@st définie par un faible jeu de paramétres.
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La convergence d'un modéle ASM est réalisée dearaiitiérative en minimisant ou maximisant une
fonction de colt qui peut étre basée sur un critergradient, de niveau de gris ou de flux optigae
exemple.
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c. Convergence

Fig. 2.16. Modéle de forme ASM pour l'analyse flc[€ootes, 2004].

Dans [Cootes, 2004], un ASM est construit pour nisdé des traits permanents du visage
(contour du visage, des yeux, des sourcils, dueheles levres). Les modes de variation sont obtanus
partir d'images étiquetées manuellement (cf. Fig6.2 et 2.16.b). La convergence est réalisée en
maximisant un flux de gradient a travers une coche-ig. 2.16.c).

Les ASM sont utilisés dans de nombreuses étudesdatecter les formes des levres. Luettin
al. [Luettin, 1996] détectent les contours extériewingrieur des levres en utilisant un ASM pour une
application d'identification de personne. Les gi@npiers modes de variation obtenus avec une ACP son
représentés sur la figure 2.17.a. Dans [Li, 2006]algorithme ASM permet I'extraction des contales
la bouche. L'initialisation est réalisée avec unéthode de prédiction de la forme basée sur des
contraintes de texture. Les informations de texauwur de chaque point du modéle sont caractérisée
par un classifieur AdaBoost. Jaagal. [Jang, 2006] exploitent le méme type d'approche gegmenter
les contours extérieur et intérieur des levresdifférence vient de l'utilisation d'un modéle delange
de gaussiennes pour modéliser la texture autoupalets de référence.
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b. Exemples de segmentation labiale

Fig. 2.17. Modele de forme ASM pour l'analyse l&b[auettin, 1996].

2.3.3.b. Les modéles statistiques d'apparence

En plus de la forme, Cootes [Cootes, 1998] propdsemodéliser également l'apparence.
L'objectif est de combiner deux modéles statissqaetifs décrivant la forme et les niveaux de dres
AAM reposent sur les mémes bases théoriques quéA3d4 et ils utilisent également une base
d'apprentissage.

Un ASM est défini & partir de la base d'apprengies&our construire le modéle statistique des
niveau de gris, les images d'apprentissage sootrdéés par une méthode de triangulation pour faire
coincider les points du modele ASM avec ceux déolme moyenne. Les niveaux de gris des pixels
localisés a l'intérieur des contours de l'objet gmhantillonnés et une ACP donne les modes datiari
de la luminance. Finalement, un AAM est constrait [a concaténation des paramétres de forme et de
luminance des images de la base. La convergenc@Aldgs s'effectue aussi de maniéere itérative en
minimisant la distance entre I'apparence générenage a traiter.

La figure 2.18 illustre les trois premiers modes \@iation du modéle AAM employé par Luettin
[Luettin, 1997] pour la segmentation des lévres. @marque que les modes représentent des
changements de forme et d'apparence. Nous pouwgaisngent mentionner les travaux ([Matthews,
1998]; [Matthews, 2003]; [Gacon, 2005]) qui utilisées AAM pour de l'analyse labiale.
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Fig. 2.18. Les 3 premiers modes de variation gg#eence [Luettin, 1997].

Les ASM et AAM sont des méthodes qui permettentfalenir une segmentation toujours
admissible car ils utilisent des connaissancesnolete par apprentissage sur la forme et l'appamese
léevres. Cependant, la base d'entrailnement doitséffsamment importante pour couvrir tous les cas
possibles. La liberté des déformations est limii@ece que le modele a appris. Et chaque cas tleit é
représenté assez souvent dans la base pour qusibin@as considéré comme secondaire. En outre,
I'étiguetage manuel des images d'apprentissageesgént lourd et fastidieux, dans la mesure oadut f
positionner plusieurs dizaines de points sur plusieentaines d'images. Le résultat de la segnmmtat
est également dépendant des conditions d'acquigtites algorithmes basés sur des ASM et AAM sont
peu robustes a des changements dillumination. ricizme, la sensibilité des AAM aux conditions
d'illumination peut étre améliorée avec des priein@ents, comme I'utilisation de cartes de distdhee
Gallou, 2006].

Dans cette section, nous avons présenté les mostaketiques (ASM et AAM). Ces méthodes
permettent une plus grande précision que les tqabreide classification (cf. section 2.3.2), mais le
résultat de la segmentation dépend de la baserdfggsage qui doit prendre en compte tous les cas
possibles au cours de l'entrainement. De pluscdasurs étant représentés par un ensemble despoint
plus ou moins espacés, le résultat ne semble déménat pas naturel.

2.4. Méthodes de segmentation des levres baséesaon

Les méthodes de segmentation orientées contour ppomipalement basées sur les modeles
déformables. Un modéle déformable consiste a éatairplacer un modele mathématique approprié du
contour (une spline ou une courbe paramétriqgueexample) dans I'espace des données et a le déformer
pour qu'il se blogue sur les frontiéres de I'objettérét. La déformation du contour initial esteriue en
minimisant un modele d'énergie composé d'un temterrie, relié aux propriétés géométriques de la
courbe, et un terme externe, calculé a partir demées de l'image. Nous pouvons séparer les modeles
déformables en deux catégories : les contourssaetiles modéles paramétriques. Les contours actifs
détectent les contours a partir d'un contour chaiiti@l en modifiant un par un la position desmisidu
modéle. Ce sont des algorithmes a forme libret-a'elire qu'aucune informaticampriori sur la forme de
l'objet n'est prise en compte. Les modéles par&més sont définis par une description parameétege d
I'objet en intégrant des connaissanaegriori sur la forme globale, ce qui permet d'obtenir wsultét
admissible en modifiant les parametres du modele.
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2.4.1. Les contours actifs ou snake : bréve introdtion

Les contours actifs, introduits par Kastsal. [Kass, 1987], sont communément appelés snake a
cause de leur maniére d'onduler comme un serpeantdieur déformation. Les snakes sont composés
d'une série de points mobiles placés sur une c@bb&elon I'application, la courbe peut étre fexrna
non, avec des extrémités fixes ou non. Les contactifs évoluent de maniére itérative d'une pasitio
initiale jusqu'a leur position finale, en étantra par le minimum local le plus proche de la farmelle
d'énergie. La méthode de minimisation est commampdéales contraintes et elle est contrdlée par les
données saillantes de l'image.

En ce qui concerne l'analyse labiale, les cont@atifs sont largement utilisés car ils proposent
d'importantes propriétés de déformation et un tésde segmentation réaliste. lls permettent égahém
une implémentation facile et une convergence ramdequi les rendent particuliérement efficace pour
des applications de suivi des contours des levres.

Un snake est représenté par une courbe parameét(@es)=(x(s), y(s) ou s est l'abscisse
curviligne) et une fonctionnelle d'énergie défideela maniere suivante :

@ (V)= [ (Ep(V(8)+Eog(v(s))|ds (2.06)

L'énergie interneE, correspond aux propriétés mécaniques de la coeirtdle permet une certaine
régularisation pendant les déformations. Les foinesrnes du snake imposent des contraintes sur la
forme globale du modéle aprés convergence, enaagigscalement autour de chaque point. L'énergie
externeEey est liée aux données et elle déforme la courbfometion des caractéristiques saillantes de
l'image, telles que les contours.

® Les contraintes internes doivent étre suffisamnfertes du fait de la grande flexibilité des
déformations de ce type de modele a forme libgmdrgie interne est définie comme étant :

Eint(V)Z%f (a(s)v' (s)P+B(s)V" (s)]ds (2.07)

ou Vv'(s) et v'(s) sont les dérivees premiere et secondev@® o(s) est le coefficient
d'élasticité et il représente la tension. Il intent sur la longueur de la courbe. Une forte
valeur dea impose de fortes contraintes de tension, alors lqueourbe peut avoir des
discontinuités dans le cas a&0. 5(s) est le coefficient de rigidité et il représentectaurbure.
Lorsquep=0, la courbe peut présenter des parties convalas, qu'elle est plus lisse quahdst
important.

® L'énergie externe du snhake est calculée a partir cdeactéristiques de l'image. De maniére
générale, I'énergie externe est fonction d'unerindétion de gradient (pour attirer le snake vers
les contours) ou du plan intensité (pour attiresriake vers des zones claires ou sombres).

La courbe initiale se déforme de maniere itératwe minimisant la fonction d'énergie. Ceci est un
probléme d'optimisation d'une fonctionnelle de iguss variables, qui, dans ce cas, sont les paints
snake.

Les contours actifs sont largement utilisés powr ajgplications de détection de contours, du fait
de leur capacité a intégrer les deux étapes diixinaet de chainage en une seule opération. Lagesn
peuvent étre utilisés aussi bien pour des contouvsrts que pour des contours fermés ou des cantour
avec des extrémités fixes. Les contours actifs saptdes et simples a implémenter en 2D. lIs
transforment un probleme complexe de minimisatioruee itération d'un systéme de matrice linéaire.
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Un avantage supplémentaire est leur stabilité nigméiface aux contraintes internes.

Cependant, [l'utilisation des contours actifs préssequelques inconvénients. L'initialisation est la
principale difficulté et elle peut amener facilerh@nune mauvaise segmentation. Les snakes étant des
algorithmes a forme libre, ils sont attirés aveogiét vers le plus proche minimum local de la facti
d'énergie. En outre, les paramétres des contotifs aont difficiles a régler et ils sont génératarh
choisis de maniere heuristique. On peut égalenittoois probléemes supplémentaires : la diffiéude
converger vers des frontieres concaves, l'instébifice aux contraintes externes (les snakes peuven
dépasser le contour si les paramétres sont masiéel le fait que le changement de topologie dhjet

ne peut étre pris en compte. Plusieurs travauxpomposé d'améliorer les performances des contours
actifs standards introduits par Katsal. On peut mentionner les forces ballon [Cohen, 19@1flux du
vecteur du gradientJradientVectorFlow, GVF, [Xu, 1998]) et les snakes génétiques I[Bali, 1999].

Les contours actifs ont été étudiés de maniérensite dans le cadre de l'analyse labiale
([Shinchi, 1998]; [Delmas, 2002]; [Seguier, 2003Kuo, 2005]; [Beaumesnil, 2006]; [Seyedarabi,
2006]...). Ces travaux seront détaillés dans Ipitiea3.

2.4.2. Les modeles paramétriques : bréve introdudn

Les modéles paramétriqgues possédent plusieursasidd avec les contours actifs. Ce type de
modéle déformable évolue vers les contours deekotbjntérét avec un algorithme de minimisation
d'énergie. L'énergie est également composée dmametaterne et d'un terme externe. La principale
différence est I'utilisation de connaissanagsiori sur la forme globale de I'objet a extraire.

Les modeles paramétriques, introduits par Ywellel. [Yuille, 1992], décrivent une forme avec
un modéle paramétré, composé généralement d'untiassd de courbes (cercles, ellipses, paraboles,
courbes cubiques...). Le modéle interagit dynanmogre avec les données a travers une fonction de col
La convergence est obtenue quand la position eldfsmations du modele atteignent un minimum de la
fonctionnelle d'énergie. Comme les shakes, la fonato(t des modeéles paramétriques est la somme
d'une énergie interne, représentant les contrag@emétrigues du modele (distances, symétrieduae
énergie externe, qui est définie a partir des desme I'image. La ou les contraintes internes ssagt
que localement avec les snakes, I'énergie inteaesenabdeles paramétriques limite explicitement les
déformations possibles du modéle en intégrantrdfesmations globales sur la forme attendue deétobj
La liberté des déformations est restreinte caetip n'est pas minimisée par rapport aux points du
modéle, mais par rapport aux paramétres des couttiesype de paramétrisation permet notamment
d'étre plus robuste vis-a-vis d'occultations phetie

L'utilisation des modéles paramétriques requiertddinition du modele (choix des courbes
paramétrées) en fonction de la forme de l'objeté&lét. Le choix du modéle est un compromis emtre |
liberté de déformation souhaitée et la complexgérithmique.

Le principal avantage des modéles paramétriquesiemicontraintes géométriques qui imposent
un assortiment de formes admissibles pour le @@sdé la segmentation. Ceci permet d'éviter des
déformations trop libres et le contour obtenu ap@svergence est cohérent avec le modéle prédéfini.
Cependant, si la limitation des déformations esp twontraignante, le modéle devient trop rigideciCe
peut étre particulierement délicat pour des objatgement déformables tels que la bouche par exempl
De la méme maniére que pour les snakes, l'indi@is est une étape cruciale a cause de l'étape de
minimisation de I'énergie.

Les algorithmes basés sur les modeles paramétrjguasi'analyse labiale nécessitent la définitien d
trois étapes : le choix du modele pour la desanipties contours, linitialisation et l'optimisation
modéle prenant en compte des informations appregpeécalculées a partir de I'image.

-65-
Etat de I'art : espaces couleurs et segmentat®iedees




Dans le chapitre 3, plusieurs travaux utilisant tesdéles paramétriques pour détecter les
contours des levres seront présentés ([Henneck#q];1®hang, 1997]; [Yin, 2002]; [Wu, 2002];
[Zhiming, 2002]; [Werda, 2007]...).

2.5. Bilan de I'état de I'art sur les méthodes deegmentation des contours des
levres

Dans ce chapitre, nous avons effectué un étatatedes méthodes utilisées dans la littérature
pour l'analyse labiale. Les approches ont été éépagn deux classes : les approches orientées r@gio
les approches orientées contour.

Concernant les techniques basées région (cf. se2ti®), nous avons mis en évidence que
généralement ces méthodes ne permettaient pasmtolmhe grande précision. Les méthodes de seeiillag
ou de classification fournissent une segmentatemlévres qui est bruitée et ou les contours nepEm
particulierement lisses et exacts. Ce type d'apywrgeut étre utilisé pour détecter la région deolache
ou obtenir des parametres labiaux. Les modélestgiaes (ASM et AAM) proposent une plus grande
fidélité des contours, mais ne fournissent pas rendes résultats assez précis pour des applical®ns
lecture labiale par exemple. Les contours étantésgmtés par un ensemble de points plus ou moins
espacés, le résultat ne semble généralement paselnétf. Fig. 2.19). Cependant, il est possible
d'interpoler ces points de facon non linéaire @ougéliorer le c6té non naturel. De plus, la segntiemta
est tres dépendante de la base d'apprentissalgageteccas a traiter doit avoir été pris en compteoars
de I'entrainement; ce qui pour les levres n'estfpagment évident du fait de leur forme hautement
déformable.

< 4

Fig. 2.19. Exemples de résultats de segmentatianilsant un ASM et un AAM [Gacon, 2005].

Dans la section 2.4 nous avons brievement présemtdodéles déformables (les contours actifs
et les modeles paramétriques). Ces approches genindtobtenir des résultats rapides (colt de talcu
limité) et précis. La difficulté vient du bon chodu modéle a déformer, de son initialisation esde
optimisation.

Dans le cadre de cette thése, nous avons besginade les contours extérieur et intérieur des
levres et de les suivre dans des séquences dinmmesune application de lecture labiale et de
magquillage virtuel. L'algorithme doit donc étre idpet précis. Nous nous sommes donc orientédesrs
méthodes de type contour. Le chapitre suivant ptése état de 'art détaillé des méthodes basidsss
contours actifs et les modéles paramétriques @acsritexte de la segmentation des contours desslévr
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CHAPITRE 3

Les modeles déformables : Etat de I'art
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Dans la perspective de développer un algorithmaétiection des contours des lévres qui soit a la
fois rapide et précis, nous nous sommes intéreasésnodeles déformables. Les contours actifs et les
modéles paramétriques ont été brievement présdatésle chapitre précédent, ou nous avons ingisté s
leur définition et leurs propriétés respectives.

Dans ce chapitre, nous effectuons un état de d@mplet des travaux utilisant les modeles
déformables pour faire de l'analyse labiale.

Dans la section 3.1, nous énumeérons plusieurs uravmsés sur les contours actifs. Ces
différentes approches sont classées selon le gmmake utilisé, la méthode d'initialisation clmisi les
énergies externe et interne proposeées.

Le méme type d'étude est proposé dans la sect®p@ir les modéles paramétriques. Nous
présentons notamment les modeles et les courbamétiges les plus employés pour la détection des
contours labiaux.

Finalement, nous terminons ce chapitre par unelgsion sur ces deux types d'approche et nous
introduisons la démarche que nous avons décidéeide pour nos travaux.
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3.1. Les contours actifs

Les contours actifs ont été particulierement éwudiéns le cadre de la segmentation des levres
pour leur simplicité et leurs propriétés de défdioma L'objectif consiste toujours a faire évoluere
courbe initiale vers un contour en minimisant uoecfion d'énergie régie par des contraintes inggrne
liées a la géométrie de la courbe (courbure etdepset externes, liées aux données saillantd'intkye
(contours, zones claires ou sombres). Dans cettéose nous présentons les différents snakes, les
méthodes d'initialisation des courbes proposééssdermes d'énergie considérés dans plusieusuxayv
traitant de I'extraction des contours de la bouche.

3.1.1. Les différentes formes de snake utiliséesyyda segmentation labiale

Depuis l'introduction des contours actifs par Ketsal. [Kass, 1987], différents modeles de snake
ont été proposés pour réduire la dépendance degmentation vis-a-vis de l'initialisation ou pour
améliorer leur force de convergence.

Wau et al. [Wu, 2002] ont développé un snake GVF basé sfioxedu vecteur gradient (Gradient
Vector Flow; [Xu, 1998]). Le GVF est calculé comrétant une diffusion des vecteurs gradient sur
l'image. Le champ résultant permet d'initialisesiake relativement loin de I'objet & segmenteplDs,
contrairement a la définition standard, le contattif peut étre attiré par des zones concaves. rciepe,
ce type de snake demande un temps de calcul tigsde qui est pénalisant pour des applicationpsem
réel.
Seguieret al. [Seguier, 2003] utilisent des snakes dit génétiglle associent des algorithmes génétiques
et des contours actifs pour surmonter les probléiiesa l'initialisation et empécher que le snaéi s
attiré par un minimum local.
Shinchiet al.[Shinchi, 1998] proposent un snake SACS&hpledActive ContourM odel) pour extraire
le contour extérieur des levres. Les contourssastéindards convergent en minimisant une éneligis, a
que les snakes SACM sont contr6lés par des forppigaées sur les points de la courbe. Cette
modification permet une extraction des contoursaibeap plus rapide.
Les B-snakes sont des contours actifs utilisantRleplines. Ce type de snake a été développé dans
[Blake, 1995]. Les B-splines sont des courbes fesrdeéfinies par plusieurs points de controle. Elles
permettent de représenter une large variété debesust elles possedent des propriétés de continuité
intéressantes. En effet, les points des B-snaketsrelés par des fonctions polynomiales incluaes d
propriétés de régularité intrinséques. En consémpjehest possible de n'utiliser que le terme etgie
externe pour la déformation de la courbe et le deltalcul en est allégé. Les B-snakes sont égateme
utilisés pour la segmentation des contours degssedans [Kaucic, 1998] et [Wakasugi, 2004].

3.1.2. Initialisation et choix des courbes

Pour éviter que le contour actif ne se bloque suminimum local, la courbe initiale doit étre
positionnée trés proche des contours de la bolelus, comme les snakes ont tendance a se cmntrac
sur eux-méme, la courbe initiale doit étre placdexaérieur et autour de la bouche. Les paramétues
snake doivent étre suffisamment bien choisis pemmpttre de passer par dessus les contours parasite
tout en ne dépassant pas le contour recherchéeisi@pproches ont été proposées pour l'initiadisa
des contours actifs dans le contexte de la segtimnides lévres. Elles se décomposent essentigieme
en trois étapes : recherche de la zone de la bpabhbex du type de courbe initiale et positionnetraun
modele.

3.1.2.a. Détection de la région d'intérét de la bahe

De maniere générale, la localisation de la boucheaéalisée a l'aide d'une des deux méthodes
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suivantes : méthodes utilisant la projection dedhsité ou du gradient de l'intensité et méthddeges
sur l'analyse d'informations couleur.

Dans ([Radeva, 1995]; [Delmas, 1999]; [Delmas, 20[Xo, 2005]), les projections de l'image
intensité ou du gradient de l'intensité servert ddtection de la zone des lévres. Dans [Rade®s],18
position de la bouche est trouvée en analysamirigections horizontales et verticales du planrisité
couplées a des contraintes de symétrie. Dans ([@l&®99]; [Delmas, 20002]; [Kuo, 2005]), la pasiti
verticale de la bouche est détectée en accumudatitalement les pixels sombres dans chaque colonne
de limage (cf. Fig. 3.01.a). Ensuite, les commissules levres sont extraites en chainant lesspies!
plus sombres et en détectant les premiers sauls deaine ainsi obtenue. La projection verticale du
gradient de l'intensité donne les limites hauteaste de la bouche (cf. Fig. 3.01.b).

a. Accunulation verticale des pix els sombres b. Projection verticale du gradient intensité

Fig. 3.01. Localisation de la bouche par projediverticales [Delmas, 1999].

Une autre approche consiste a déterminer la rédiomérét a l'aide d'une analyse de la
chrominance. Nous avons déja présenté de telldsonhgs bas niveau dans la section 2.3.1. Dans te cad
des contours actifs, nous pouvons mentionner éggielas travaux suivant qui utilisent I'espace eoul
YUV ([Seguier, 2003]; cf. Fig. 3.02) ou I'espace couleLS ([Shinchi, 1998]; [Sugahara, 2000]; [Sasaki,
2004)).

2 Freaede dépen b. Plan #da 115 o Cipérabions mompholoDigom & hi%emem o pérat sorm pomr £ Frawecn Joo smages ot d
porar Timdderar dala bondhs = piah e

Fig. 3.02. Détection de la région bouche [Segzi@d3].

Des opérations de niveau supérieur peuvent étréogégs (cf. section 2.3.2). Par exemple, dans
[Beaumesnil, 2006], une classification basée ssikkleneans et utilisant le plan teirlte(cf. Eq. 2.02)
découpe l'image en trois classes : lévres, pefmnet(cf. Fig. 3.03).

a Plan tante [ & filtraze non linsire b. Histosramme et det=chon da 3 classes c. Chsseleve enblane
{lévre, Wzare =t fond)

Fig. 3.03. Localisation de la bouche par clasdifice|[Beaumesnil, 2006].
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3.1.2.b. Positionnement de la courbe initiale

Lorsque la bouche est localisée, la courbe initialesnake doit étre placée tres pres des contours
des levres. La position est déterminée a partiredhoite encadrant la bouche, de la région elle-en@m
de points clefs situés sur la bouche. Les méthpagmsées dans la littérature peuvent varier stiyas
la segmentation est réalisée sur une seule imaggadae statique) ou dans une séquence vidéo (Rsvi
contours).

Dans le cas d'algorithmes statiques, le contouf idial est placé directement sur une boite
encadrant la bouche ([Seo, 2003]; [Kuo, 2005]). DHPelmas, 1999]), les points du snake initial sont
positionnés sur les contours extérieur et intérilmsr levres. Les contours des levres sont chasimipes
contours les plus forts de la région de la boucleide de la position des commissures.

Cependant, pour étre proche des contours a segméinigalisation peut étre réalisée a partirrd'u
modeéle composé de plusieurs courbes; le modelé @ene en prenant en compte des caractéristiqies d
la bouche ([Horbelt, 1995]; [Chiou, 1997]; [DelIm@802]). Dans [Horbelt, 1995], un modele composé
de plusieurs ellipses est initialisé a partir deédgion de la bouche (cf. Fig. 3.04). Chieual. [Chiou,
1997] positionnent un petit cercle au centre daolache. Les points du cercle sont régulieremerdacgsp

et leur position évolue en faisant varier la longueles vecteurs radiaux. Dans [Delmas, 2002],
I'extraction préalable des points extrémes verticde la bouche et des commissures permet de
positionner un modéle composé de quartiques, géiobsintillonné pour créer les points du snake.

b. I halisation du modéla ¢ Conversence du contour achf
composé dellipsss

Fig. 3.04. Initialisation du snake [Horbelt, 1995].

Les travaux, qui ont pour but la détection des @warst extérieur et intérieur des levres, peuvent
utiliser la position du snake extérieur (constpour segmenter le contour extérieur) pour initélie
snake intérieur ([Beaumesnil, 2006]; [Seyedara®dg}). Dans [Beaumesnil, 2006], le snake extérgstir
initialisé par deux courbes cubiques calculéestr ptune boite encadrant la bouche et de la iposites
coins de la bouche. Le contour actif intérieuriaitest déterminé en contractant le résultat de la
convergence du snake extérieur par un changemécttefe non isotrope par rapport au centre de la
bouche et aux épaisseurs des lévres. Dans le méme d'idée, une forme ovale autour des lévres est
utilisée pour le snake extérieur, et le contouif atérieur initial est donné par la convergencepdemier
shake [Seyedarabi, 2006].

Lorsque I'objectif est de suivre les contours @esels dans une séquence vidéo, l'initialisation du
shake dans l'image courante est réalisée en atildes informations sur la forme des lévres obtenue
dans l'image précédente. Par exemple la positiocodtour actif final de I'image précédente esisgé
directement comme initialisation dans [SeyedaraBQ6], alors qu'une dilatation de 20% est effectuée
dans [Kuo, 2005].

Une autre approche consiste a initialiser le smaksuivant la position de quelques points clefelifias,
2002]; [Beaumesnil, 2006]) ou pamplate matchingiBarnard, 2002]; [Wu, 2002]; [Seo, 2003]).
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Dans la premiére image de la séquence, il estlpesde faire des hypotheses pour simplifier I'étape
d'initialisation : soit les contours sont suppostee connus ([Pardas, 2001]), soit la bouche eddidérée
comme étant fermée ([Beaumesnil, 2006]; [Seyeda2alii6]).

3.1.3. Contraintes d'énergie du contour actif

Une fois que la position initiale du contour actift trouvée, la minimisation de I'énergie
fonctionnelle permet de déformer les points du snadur qu'il se positionne sur le contour recherthé
convergence est réalisée lorsque I'énergie du sstkainimale. La spécification de la fonction dgie
est une étape essentielle et de multiples défirstiont été proposées pour les applications d'amalys
labiale. En plus des termes interffg et externeE.,, des forces additionnelles liées a l'applicatithe- e
méme ou le choix du modele pour le snake peuvenpker I'énergie fonctionnelle.

3.1.3.a. Contraintes de régularisation et eénergiaierne

L'énergie interne impose des contraintes localedletcontrdle I'allure de la courbe a l'aide de
deux termes & ajuste la tension gtcontrdle la courburex et sont des constantes et elles sont fixées de
maniere heuristique.

Les contours actifs sont des algorithmes a forime lidonc ils utilisent peu d'information sur lanfe
possible de l'objet. En ce qui concerne les lévrest tout de méme possible de prendre en coradida

des spécificités liées a la forme de la boucheeRample, une difficulté mise en avant dans deipie#
travaux concerne la convergence des snakes auundes coins de la bouche. Les commissures se
trouvent dans des régions floues ou le gradienfadsie, et elles sont situées sur des contoursam@s.
Pour surmonter ce probleme, certaines études sggde modifier I'espacement des points du snake ou
bien les valeurs des coefficients de tension eodebure au niveau des coins de la bouche.

Dans [Seyedarabi, 2006], les points du snake lirgtiat espacés régulierement, a l'exception de ceux
situés dans la région des coins ou la densité mspest plus élevée. Dans [Delmas, 1999], lestpaln
snake sont réorganisés pendant les phases de déforpour toujours étre espacés régulieremeninig |

de la courbe. Dans le méme genre d'idée, Patas. [Pardas, 2001] introduisent un terme dans la
définition de I'énergie interne qui force les ncedidsnake a conserver le méme espacement entre eux.
Dans ([Delmas, 1999]; [Pardas, 2001]; [Seguier,3200e coefficient de rigidites n'est pas constant le
long de la courbe. Sa valeur est plus importantendieu de la bouche et elle est nulle aux points
correspondant aux commissures. Ce choix est mpéivée fait que la courbure est minimale au mik¢u
maximale au niveau des coins. La méme propriétéxsbitée dans [Kuo, 2005], auet s sont réduits
pres des commissures.

Radeveet al. [Radeva, 1995] imposent des contraintes symésigae rapport a la ligne verticale passant
au milieu de la bouche pendant les déformatioria deurbe.

Pour réduire l'influence des coefficientset B, certains travaux se servent de modeles de fowne p
régulariser la courbe. Wet al. [Wu, 2002] proposent d'utiliser un modéle compdseédeux paraboles
situées sur les contours préalablement trouvésupadétecteur de Canny. Les deux paraboles sont
floutées et une contrainte additionnelle est ol#esnec un opérateur de gradient. De la méme maniere
nous avons vu que l'utilisation des B-splines pd#aitede ne pas avoir a définir d'énergie interne
([Kaucic, 1998]; [Wakasugi, 2004]).

3.1.3.b. Contraintes liées a I'image et énergie exhe

L'énergie externe, liées aux données de limagaduib le snake vers les caractéristiqgues
intéressantes de l'image telles que les ligneseswbntours. La définition la plus simple de I'éreer
externe pour les lignes est l'image intensité, sgiion le signe de I'énergie, force le contourf @&te
diriger vers les lignes sombres ou claires. Leigradie l'intensité est généralement utilisé patirea le
snake vers les contours des lévres.
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Dans [Seyedarabi, 2006], I'énergie externe eshigéfiomme étant la somme de l'image intensité
et du gradient intensité. Cependant, certainesiesadu contour de la bouche ne possédent pas
particuliérement un gradient intensité fort. Despldes contours parasites, notamment a l'intédeua
bouche, peuvent étre accentués par le gradientsitdée et perturber le bon déroulement de la
convergence. Par exemple dans [Radeva, 1995} thissen évidence que la convergence d'un contour
actif au niveau du contour extérieur bas des leessdifficile et dépend fortement des conditions
d'illumination. La lévre inférieure peut étre vuenume une zone sombre, une zone claire ou une
combinaison de ces deux possibilités, selon latipaosde la source de lumiere. Pour résoudre ce
probleme, trois snakes sont définis avec troisigras intensité différents correspondant aux treis Le
snake associé a I'énergie la plus faible apréeraergence est choisi comme étant le meilleur ciatdi
Dans [Pardas, 2001], les auteurs utilisent égaletaegradient intensité, mais un second terme jesté&

a I'énergie externe. Ce second terme prend en edieptur de compensation obtenue par une estimati
de mouvement basée sur la techniquebldek matching En conséquence, I'énergie externe est faible
lorsque la texture est similaire & celle trouvéerage précédente.

Au lieu d'utiliser le gradient intensité, une cades contours peut étre calculée a partir d'uncespa
couleur. Beaumesnikt al. [Beaumesnil, 2006] proposent de calculer le gradig@ partir d'une
combinaison de la teinte et de la luminance. Catfgoche est plus appropriée pour décrire les ammto
des levres plutdt que d'utiliser seulement la lanae.

Dans [Wu, 2002], la force extérieure utilise lexflde gradient du vecteur (GVF), ce qui a l'avantage
d'accroitre le champ de convergence du snakei{cf3M05).

b.GVF ¢ Converrence do contour achif

Fig. 3.05. Energie externe du snake GVF [Wu, 2002].

L'énergie externe peut étre également formuléaidel'd'une information couleur. Dans [Seo,
2003], chaque nceud du snake posséde un patch coniérieur et un patch couleur extérieur. Les lpsitc
sont décrits par des distributions gaussiennesauii les composantes rouge et verte. Dans le eas d
pixels de la bouche, la composante intérieureaesblileur des Iévres et la composante extérietila es
couleur de la peau. Les nceuds évoluent avec uoe éotérieure qui prend en compte la différencesent
les patchs et I'image originale. Kau@t al. [Kaucic, 1998] accentue le contraste entre leseket la
peau par la projection de l'intensité des coulsurdes axes déterminés par une analyse discritaidan
Fisher. Cette méthode est plus efficace pour Iftoetion des Iévres qu'une transformation effectuge
la composante teinte.

De multiples énergies externes de niveau supéoiguété développées dans le cas de la détection
des contours de la bouche. Par exemple, plusi¢uds® proposent différentes méthodes opérant sur de
images binaires. Chioet al. [Chiou, 1997] utilisent une image binaire obterpsr seuillage sur le
rapportR/G L'énergie externe est calculée sur chaque pigdlimage binaire en utilisant un bloc de
pixels binaires voisins. La valeur de I'énergiepikel dépend de combien de pixels binaires sonthee
du pixel courant. Seguiegt al. [Seguier, 2003] définissent deux forces extériguaepartir dimages
binaires de l'intérieur de la bouche et des lévkespremier terme considére le nombre de piXels
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appartenant a l'image binaire de l'intérieur dbdache et il est calculé comme étant le rappivt Le
second terme prend en compte la somme des valedtsrinance des pixels appartenant aux lévres et
leur complément (la somme des pixels non levre).

Dans [Shinchi, 1998], les contraintes externes sontposées de trois forces. Une force de pression e
une force d'attraction guident les points du snegke le contour. Quand un point rencontre le cantes
lévres, une force de répulsion agit dans la dimectipposée aux deux forces précédentes pour contre-
balancer leur effet (cf. Fig. 3.06). Finalement,paider le snake a sortir des zones bruitéesactedr de
vibration est ajouté. Ce facteur agit perpendicetagnt a la force attirant le snake vers le contoar
direction de la force de vibration s'inverse a cleadfération et ce mouvement en zigzag améliore
I'aptitude du snake a surpasser les zones para3aes [Barnard, 2002], une combinaison d'un cantou
actif et d'une méthode demplate matchingst utilisée pour extraire le contour extérieutadeouche.

Pointsdu snake

f
FI-I R
Snake initial Forcesde :  pression attraction répulsion

Fig. 3.06. Les 3 forces extérieures utilisées §ahmchi, 1998].

3.1.3.c. Forces extérieures additionnelles

L'énergie externe présentée dans le paragraphédaméicest définie pour guider le snake vers les
caracteéristiques saillantes de l'image, mais plusiminima locaux peuvent étre également mis eguval
En conséquence, des contraintes additionnellesnesteprenant en compte I'application peuvent étre
utilisées pour rediriger le snake vers le minimocal désiré.

Par exemple, dans le cas de I'extraction des centtas lévres, les coins de la bouche se situast uze
région ou le gradient est faible et un contourfaedt difficilement attiré dans leur direction. Bikeurs
travaux proposent de détecter au préalable les ¢ssumes et d'ajouter des forces extérieures a la
fonctionnelle d'énergie du snake pour soit atieecontour actif vers les coins de la bouche pentdan
phase de déformation, soit fixer les points du enak niveau des commissures ([Liévin, 2004]; [Kuo,
2005]).

En prenant en compte la forme particuliere de lache, les contours extérieur et intérieur des Esomt
initialisés avec des courbes fermées lorsque lahmwest ouverte. En conséquence, la force ballon
introduit par Cohen [Cohen, 1991] est frequemmgotitée dans l'expression de I'énergie du contour
actif. La force ballon permet de gonfler ou dégenfune courbe fermée comme un ballon. Cette
opération permet de dépasser les contours des bouigdes. La définition classique est utilisée mpou
gonfler un contour actif initial situé a l'intériede la bouche dans [Chiou, 1997] ou pour compelaser
fait que les snakes ont tendance a se contraatezustméme dans [Delmas, 1999]. Seyedasdhal.
[Seyedarabi, 2006] emploient I'énergie ballon ptégonfler un snake initial placé autour de bouefia,
d'obtenir le contour extérieur supérieur (cf. Ad)7.a et b). Ensuite, seule la partie basse ckeshalue

en utilisant une force ballon qui gonfle le cont@fin de détecter le contour extérieur bas.
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L S

2 Degonflage du CDﬂ[ﬂ-ut‘ b. Snake initial et final dﬂ la = Goﬂﬂap de la pame :l Segmentstion du contour
initial. Détection du contour premiére phase basse du snake exterieur des lavies
extErieur superisur des 1dvres

Fig. 3.07. Méthode de convergence du snake propizsee[Seyedarabi, 2006].

Dans [Kuo, 2005], une force ballon modifiée estpms®e utilisant une équation de pression dépendante
de la similarité des couleurs. Les parametres miodéle gaussien de couleur sont ajustés en analgsan
profil de la teinte le long de la verticale pasgzent le milieu de la bouche. Dans I'expressionad@ice
ballon, un coefficient contrdle la puissance defigge ou de dégonflage en fonction de cette siitélar

En d'autres termes, les régions ayant une teimgagie donnent une pression positive, tandis aqse |
autres régions fournissent une pression négatimaldment, la force additionnelle permet de dégonfl

un contour initial localisé autour d'une boite ehmeaat la bouche. Dans [Beaumesnil, 2006], les asiteu
forcent le contour actif a se dégonfler et a cogeevers le centre de gravité de la région de leche.

3.1.4. Discussion sur les contours actifs

La principale difficulté lorsque I'on utilise le®rmtours actifs est la phase d'initialisation. En ce
qui concerne l'analyse labiale, l'initialisatiort d&utant plus problématique que la configuratienla
bouche peut créer plusieurs contours parasitesiagsepar le calcul de gradient. L'intérieur dbdache
contient différentes zones qui peuvent étre triérdntes (dents, cavité orale) ou tres prochesdges,
langue) de l'aspect des levres. De plus, la présdadarbes, de moustaches ou de rides proches de |
bouche peut également étre une source de contatasites. De maniere générale, le contour extérieur
bas des levres est difficile a extraire car l'aspecce contour varie beaucoup en fonction desitons
d'illumination.

Un autre inconveénient lié & la spécificité de lenfe de la bouche est la convergence des snakegezwn
des commissures. Les coins de la bouche sont d@mséconcaves associées a un gradient souvent
faible. En conséquence, les forces externes somiéraral trop faibles pour compenser I'élasticité d
contour actif. Le contour final peut de ce faiteétrop rond autour des commissures et ne pas deinci
exactement avec leur position.

Cependant, les contours actifs sont une solutitiréssante pour I'extraction des contours desdgues
ils offrent de grandes possibilités de déformatfoeci est trés utile dans la mesure ou la formdedess
est hautement déformable. De plus, les snakegsaatitulierement appropriés aux calculs tempsaael
leur implémentation est simple et rapide.

3.2. Les modeles paramétriques

Les modeles paramétriques sont des modéles défsnajui, a l'instar des contours actifs,
évoluent en minimisant une fonction d'énergie. ltlnqgipale différence avec les contours actifs est
gqu'avec les modeles paramétriques, il est posslbleprendre en compta priori des contraintes
géométrigues de forme. Dans le cadre de l'analgb&lé, ils nécessitent d'effectuer trois phases
déterminantes pour la qualité de la segmentatigrie choix du modéle pour la description des corgo
labiaux, 2) l'initialisation de la position du méel@ans l'image et 3) l'optimisation du modéle @mcfion
des caractéristiques de l'image.
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3.2.1. Modélisation des contours de la bouche

La bouche est une caractéristique faciale hautenformable et la premiére étape consiste a
choisir un modele paramétrique suffisamment flexgbur représenter fidelement les contours degssevr
guelle que soit la forme visible dans I'image. léages peuvent prendre de multiples configuratiguis
sont autant de formes différentes (une bouche femnélargement ouverte, une grimace... cf. Figg)3.0
Le modele choisi doit donc pouvoir subir d'impotéandéformations.

=EENe

Fermés Legerement ouverts Chrverte Largement ouverte

Fig. 3.08. Configurations possibles de la boucharfMez, 1998].

Plusieurs modeéles paramétriques de lévres ontrégogés depuis le premier modéle de Yudteal.
[Yuille, 1992]. lls sont généralement composés depoles (polyndbme de second degré défini par trois
parameétres), de courbes cubiques (polyndme deémmsdegré défini par quatre parametres) ou des
guartiques (polynbme de quatrieme degré définiqnag parameétres). Le choix des courbes utilisées
dépend de la précision désirée et de la compleaxitdissible. Le type de courbe n'est pas nécessaitem
le méme pour chaque partie des levres. Par exelapt®ydéle représentant le contour extérieur seperi

de la bouche peut étre plus complexe a cause pig$ance de lI'arc de Cupidon (forme en « V » \asibl
au milieu du contour haut). En outre, des modeél#srents peuvent étre choisis suivant I'état de la
bouche (ouverte ou fermée; [Zhang, 1997]; [Yin, Z2P®u suivant la configuration de la bouche (par
exemple, un modele pour chaque cas : « bouche teuvex bouche relativement fermée » et « bouche
bien fermée » [Tian, 2000a]). Dans cette secti@mysncommencons par présenter quelques modeéles
proposés pour le contour intérieur des levres, giffisrents modeéles pour le contour extérieur.

3.2.1.a. Modéles paramétriques des contours intéries

Deux aspects doivent étre considérés : est-ce qu&me modéle peut décrire a la fois une
bouche ouverte et une bouche fermée? Est-ce quedeéle choisi doit rejoindre les coins de la bouche
(et de ce fait, étre relié au modéle du contouérgedr, cf. Fig. 3.09.b) ou doit-il étre limité pees
commissures « internes » (cf. Fig. 3.09.¢)?

a. Image originale b. Modéle inférieur relié aux c. Modéle inférieur avec des
Ccommissures extérieures COMMISSINESs o ternes o

Fig. 3.09. Choix pour le modeéle paramétrique intérie
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Les courbes les plus utilisées pour la conceptemnrdodéles du contour intérieur des lévres sont
sans aucun doute les paraboles. Les coordonfxéeg) d'une parabole peuvent étre calculées par
I'équation 3.01, oh est la hauteur de la courbenela largeur :

2
X
yzh(l_W) (3.01)

Dans [Yuille, 1992], le modeéle relie les deux cailesla bouche avec deux paraboles qui sont supEsrpos
si la bouche est fermée (cf. Fig. 3.10). Ce modafgse une contrainte de symétrie verticale qustn'e
pas toujours vérifiée (cf. Fig. 3.10.c). Il y a &ametres a régler, qui sont les coordonnées dredgn,
yc), I'angle d'inclinaiso, la largeur de la bouche3+w4 (ici, w3=w4), la hauteur intérieure hautd et

la hauteur intérieure baskd. Le méme modéle intérieur est également utilisés dfHennecke, 1994];
[Coianiz, 1996]; [Zhiming, 2002]), a la différenqeae les contours extérieur et intérieur des |leneesont
pas reliés aux coins de la bouche (cf. Fig. 3.20a).

Fig. 3.10. a) Modele intérieur a 2 paraboles. Ig) ettilisation des coins de la bouche. d) et #sation des commissures
internes.

Dans ([Zhang, 1997]; [Yin, 2002]), un modéle poes bouches fermées composé d'une seule parabole
(cf. Fig. 3.11) et un modele pour les bouches dasecomposé de deux paraboles (celui de [VYuille,
1992]) sont proposés. Dans [Wu, 2002], les autdéveloppent un modéle intérieur associant aussi deu
paraboles, mais contrélé par seulement 4 parameuesont les distances gauddik droited2, hautejl

et bassg2 définies entre les contours extérieurs et intésieles levres (cf. Fig. 3.24.a).

4 N

a) b) c)

Fig. 3.11. a) Modéle intérieur a une paraboletit) exemples de résultat.
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Dans [Chen, 2006], le contour intérieur supérietireprésenté par deux paraboles (permettant ume fo
asymétrique) et le contour intérieur inférieur pae seule parabole. Pangt al. [Pantic, 2001] font la
méme chose pour le contour haut, mais ils utiliggatement deux paraboles pour le contour basiylice q
fournit un modeéle intérieur composé de quatre paesbau total. Ce modéle est asymétrique car chaque
cbté de la bouche est traité séparément pour uilkeune représentation des contours labiaux, tout e
gardant une certaine simplicité (6 paramétres,squt les 5 mémes que ceux de [Yuille, 1992] plus la
largeurw4 qui prend une valeur différente @e8). Comme dans ([Hennecke, 1994]; [Coianiz, 1996];
[Zhiming, 2002]),w3 et w4 représentent les dimensions de lintérieur dedache en utilisant des
commissures internes.

Vogt [Vogt, 1996] et Malcitet al. [Malciu, 2000] proposent des modéles intérieursposés de plusieurs
nceuds (cf. Fig. 3.17). Dans [Vogt, 1996], le contatérieur est seulement calculé lorsque la bouste
fermée et il est décrit par une courbe de Beziempasée de six points. Dans [Malciu, 2000], deux B-
splines représentent les contours supérieur efenfédes levres et chaque B-spline posséde cinglsice

Les modeles paramétriques des contours intériezssl@lres proposés dans la littérature sont
majoritairement définis a partir de courbes d'or€eci sous-entend que le contour labial intérést
relativement peu déformable et qu'il peut étre risélgpar un modele composé de paraboles. Les études
plus récentes de [Pantic, 2001] et [Chen, 2006]treah cependant que le modele intérieur ne doit pas
étre trop simple et qu'il est notamment nécesskareonstruire un modele asymétrique pour obterer un
segmentation efficace.

3.2.1.b. Modéles paramétriques des contours exteuies

En ce qui concerne I'extraction du contour extérims levres, le modele du contour haut et celui
du contour bas doivent étre différents a causeadprésence de l'arc de Cupidon. Ainsi, de maniére
générale, les modeles extérieurs sont plus conplgxe les modeles intérieurs présentés précédemment

Le premier modeéle extérieur, proposeé par Yu#lleal. [Yuille, 1992], utilise des quartiques. Les
coordonnéesgx, y) d'une quartique peuvent étre calculées avec kiéqua.02, ouh est la hauteur de la
courbew la largeur et le paramétgecontréle la dérivée de la quartique.

xZ x* x?

=h(1-5)+4q(5 -5 (3.02)
y=h(1--5)+4a( 5-7)

Le modéle de [Yuille, 1992] est composé de troiartigues et il impose une contrainte de symétiiie (c
Fig. 3.12). Il y a 8 parametres a régler, qui $estcoordonnées du cenfpee, yc) I'angle d'inclinaisord,

la largeur de la bouchel+w?2 (ici, wl=w2 et elle est aussi égale a la large®du modéle intérieur; cf.
Fig. 3.10), la hauteur extérieure habfeet la hauteur extérieure bade?; le offseta_off du centre des
guartiques et le paramétgede I'équation 3.02. Le modéle complet (extériguntérieur) de Yuilleet al.
nécessite donc de régler 11 parametres. Commedgawdéle intérieur, la symétrie du modeéle n'est pa
toujours judicieuse pour décrire le contour extérides levres (cf. Fig. 3.12.c). Le méme modéle
extérieur est également utilisé dans ([Henneck@419Zhiming, 2002]) avec différentes valeurs enta
largeur externe de la bouche @ et la largeur interne (2¢3), ce qui donne un modele complet a 12
parametres. Dans [Yokogawa, 2007], le modele est plomplexe car deux quartigues servent a
représenter le contour extérieur bas.

De la méme maniere que pour la modélisation duotmnintérieur, de multiples travaux suggerent
['utilisation de paraboles ([Rao, 1995]; [Zhang91P [Tian, 2000a]; [Yin, 2002]; cf. Fig. 3.13). yia 6
parametres a estimer, qui sont les coordonnéesgrmtregxc, yc) I'angle d'inclinaisor#, la largeur de la
bouchewl+w?2 (ici, wl=w2), la hauteur extérieure hauié et la hauteur extérieure badsz La figure
3.13.cillustre le fait que de tels modeles somégélement trop simplistes pour I'analyse labiale.
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a) b) c)

Fig. 3.12. a) Modeéle extérieur a 3 quartiques.tit) exemples de résultat.

a) b) c)

Fig. 3.13. a) Modele extérieur a 2 paraboles. Ig) ekemples de résultat.

Dans ([Liew, 2000]; [Werda, 2007]), les deux fornpesaboliques du modele sont complétées par deux
transformations de torsion et d'aplatissement, weandre la modélisation plus fidele a la forme des
lévres. Dans [Pantic, 2001], quatre paraboles déatile contour extérieur de la bouche. Chaque dété

la bouche est traité séparément et le modéle pstéasque (modele extérieur a 7 paramétnes, yc,0,

wl, w2, hlet h2). Le modeéle complet (extérieur et intérieur) pdssélonc 11 parametres a régler.
Toutefois, I'arc de Cupidon n'est pas correctemregesenté, car les auteurs supposent que les point
les dérivées des paraboles sont nulles, sont soéhee axe.

Dans [Coianiz, 1996], Coianiet al. proposent également de modéliser le contour seyréavec deux
paraboles, mais leurs centres sont ajustés parémetrea_off (cf. Fig. 3.14). Cette approche améne a
une meilleure description de I'arc de Cupidon. g#kea et al. [Yokogawa, 2007] utilisent le méme
modele pour le contour haut, mais ils modéliseblgour bas avec deux paraboles au lieu d'une.seul

Les modeles extérieurs composés de parabolesndéregssants pour déterminer certaines caractéestiq

de la bouche, mais ils ne permettent pas d'obtisircontours trés précis soit a cause des comsailat
symeétrie imposées, soit a cause de leur simplicité.
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a) b) c)

Fig. 3.14. a) Modele extérieur a 3 paraboles. Ig) ekemples de résultat.

Dans [Eveno, 2003], les auteurs utilisent quatiertmes cubiques et une ligne brisée pour relier
six points clefs et modéliser le contour extéridas levres (cf. Fig. 3.15). Chaque courbe cubique
nécessite la position de cinq points pour pouvtie €alculée avec la méthode d'approximation des
moindres carrés (deux points pour les limites eistpoints pour affiner la forme des cubiques). Le
modéle est suffisamment flexible pour représergsrfdrmes de lévres trés variables, et la ligneebrest
une description fidéle de la forme en « V » declde Cupidon. Bouviegt al. [Bouvier, 2007] utilisent le
méme modele, a I'exception du contour extérieulgpasst remplacé par deux courbes de Bézier.

/ D

. /

a) b) c)

Fig. 3.15. a) Modeéle extérieur a 4 cubiques [Ev@004]. b) et ¢) exemples de résultat.

Salazaret al.[Salazar, 2007] montrent que le contour extériiag doit étre modélisé par des courbes de
guatrieme degré (cf. Fig. 3.16.b) et le contourt @ un ensemble de trois courbes (deux fonctitens
troisiéme ordre pour les cotés gauche et droitHigf. 3.16.c et d) et une fonction du quatriemeembur

le milieu du contour (cf. Fig. 3.16.f)).

= -_.g«f:\'{\

(a) 3"Order (b) 1" Order ¢) 2" Order 3" Order
(e) 3" Order (1) 1*"Order ) Unconstrained (h) Constrained

Fig. 3.16. Fonctions paramétriques pour la segrientdes levres [Salazar, 2007].

-80-

Les modéles déformables : Etat de l'art



Le contour extérieur de la bouche est décrit pak @eurbes de Bézier, composées de sept pointdgour
contour haut et six points pour le contour bassd&ogt, 1996] et par des B-splines dans [Malci)Q@
(cf. Fig. 3.17).

a) b)

Fig. 3.17. a) Modéle a courbes de Bezier [Vogt, 1996Modele a B-splines [Malciu, 2000].

Cette section montre que, contrairement au coniot@rieur, les modéles paramétriques
composés de paraboles ne permettent pas de moddfisacement les contours extérieurs des lévres.
Par exemple, les courbes d'ordre 2 ne peuventquasgalprécisément les déformations dues a la pcése
de l'arc de Cupidon sur le contour extérieur sepériies modeles doivent étre plus complexes que ce
proposés pour les contours intérieurs et les caubkisées sont généralement d'ordre 3 ou 4.

3.2.2. Initialisation des modeles paramétriques

Une fois que le modéle paramétriqgue des contowsslé@aes a été choisi, il faut initialiser sa
position dans l'image. Une détection de I'étatadeduche est nécessaire pour les approches dsentil
des modéles différents selon que la bouche estteuve fermée.

3.2.2.a. Sélection du modele bouche ouverte ou bbedermée

Certains travaux développent un modele intériewr des bouches ouvertes et un modéle
différent pour les bouches fermées ([Zhang, 19%7i, 2002]). Pendant la segmentation des contalrs,
est nécessaire de sélectionner le modéle adéquhinet de détecter I'état de la bouche dans limage
traitée.

Dans la littérature, I'état ouvert ou fermé de tudhe est détecté en utilisant différentes
approches, telles que l'analyse du gradient irtteighang, 1997], les projections intégrales ([Rant
2001]; [Yin, 2002]), I'analyse colorimétrique [Che&®04] ou les méthodes de classification [Vogf6]9

Dans [Zhang, 1997], la région de la bouche esta#®ta partir de la position des commissures desde

Les contours présents a l'intérieur de la régiorétét sont détectés dans le pMule I'espace couleur
YCbCrpar un détecteur de contours et une série d'opésamorphologiques. Les intersections de ces
contours avec la perpendiculaire de la ligne relies commissures des levids fournissent le nombre

de candidats possibl&spour les contours labiaux. La décision entretl'étevert ou fermé de la bouche
est prise en considérant le nombre de candidatslessus et en dessous de la ligne reliant les
commissures. Si ce nombre est supérieur ou égabambur chacun des deux cas, la bouche est supposé
ouverte (cf. Fig. 3.18.c), sinon la bouche est &arfcf. Fig. 3.18.a et b).
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a. Bouche ferm ee b Bouche fermeée c. Bouche owuverte

Fig. 3.18. Détection de I'état de la bouche dahsufig, 1997].

Panticet al. [Pantic, 2001] transforment la composante teirgasdle domaine rouge pour obtenir la
région de la bouche. La transformation est uneatipér de filtrage spécifique de la teinte [Gong9d

La projection verticale de la composante du domeduge appliqguée sur deux bandes verticales situées
au centre de la région (cf. Fig. 3.19.a) donnerddilpde la bouche. L'état de la bouche et I'épaissles
levres sont déterminés a partir de ce profil (af. B.19.b et ¢). Dans [Yin, 2002], la projectionégrale

de la composante teinte d'une bande verticale piagaale milieu de la bouche fournit un profil qoosé

de deux pics. Si la largeur de la vallée est sapégia deux pixels, la bouche est choisie ouveiten

elle est fermée.

Bouche fermeée Bouche ouverte

Lévre
supérieure

Hautewr
de la bouche 3

Lare

inférieure
G 615
a. Domaine rouge b. Profil bouche fermée c. Profil bouche ouverte

Fig. 3.19. Détection de I'état de la bouche daastjp, 2001].

Chenet al. [Chen, 2004] appliquent plusieurs opérations dgllage dans I'espace couleRGB en
prenant en compte la couleur de la peau et lesspixanbres. Les différents seuillages créent uragém
binaire des pixels sombres se trouvant entre leel8upérieure et la lévre inférieure. Des opération
morphologiques du type érosion permettent de d&tées contours de la région sombre de l'intérikur

la bouche. Finalement, trois lignes traversantdache (une ligne verticale et deux lignes diagm)ale
déterminent la position de six points, qui sontilgersections des lignes et des contours de la zon
sombre. En comparant la valeur des distances eesreoints clefs avec des valeurs de seuil, lesieit
arrivent a détecter I'état de la bouche.

Dans [Vogt, 1996], un réseau de neurones est réteajec des valeurs références de teinte et dsitden
qui discriminent cing classes : bouche fermée, bewuverte sans la présence des dents, bouchdeuver
avec seulement les dents visibles a l'intériedad®muche, bouche ouverte avec les dents de laainéch
supérieure et inférieure visibles et séparées parégion sombre (la cavité orale) et une bouclverta
avec seulement les dents de la machoire supénesiinées.
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Les techniques employées pour détecter I'état déolache sont nombreuses et variées
(projection, seuillage, réseau de neurones). Lanance et la teinte sont les deux composantesllss p
utilisées car l'intérieur de la bouche est généralg sombre et la teinte permet de caractérisdevess
(cf. section 2.1). La tache est difficile et nodavons pas trouvé d'études consacrées uniguemant &
détection de I'état de la bouche. Les méthodeem®ss dans cette section ont donc été proposéesdeda
cadre de la segmentation des levres et pour ché&qde, aucune évaluation n'a été présentée.

3.2.2.b. Estimation des parametres initiaux des medkes paramétriques

La convergence d'un modéle paramétrigue est réales® deux étapes. Avant la phase
d'optimisation et I'extraction des contours, le &leddoit étre positionné approximativement dansalje
et pres des contours labiaux. La position initjzdeit étre déterminée en détectant la région deuahez
ou en cherchant la position de plusieurs points cle

Les techniques les plus populaires pour localiaegion de la bouche sont les approches bas
niveau de seuillage et de traitements morphologiqeé section 2.3.1). Certains travaux suggerent
d'utiliser des techniques de haut niveau. Dans,[R885], les régions lévre et non-lévre sont détt
avec un modele HMMHiddenMarkovM odel) a l'intérieur d'une boite encadrant la boupbsitionnée
manuellement dans l'image. Zhimiagal. [Zhiming, 2002] positionnent une boite autour @dduche a
partir de I'image précédente pour un suivi desawostdes lévres. Les contours labiaux sont accertué
l'aide de la transformée de Fisher dans la régéola thouche.

Dans [Coianiz, 1996], six points caractéristiquest ®xtraits de la région de la bouche, deux paats

les contours extérieur et intérieur des levres ggeignent (les commissures) et quatre points ou la
verticale du milieu de la bouche croisent les corg@xtérieur et intérieur. Les deux premiers gogunt
trouvés par une analyse de la chrominance et segautres en utilisant I'information de luminarices
amplitudes et les positions initiales du modeleap@atrigue composé de paraboles sont initialisées a
partir de ces six points. Dans [Pantic, 2001], peists clefs (les extrémités verticales) sont détepar

des projections intégrales verticales. Zhimatal. [Zhiming, 2002] utilisent les projections horizalg

et verticale de la région de la bouche pour exrigis commissures et positionner une boite auteula d
bouche trés proche des contours (cf. Fig. 3.20hsP@&/erda, 2007], les projections de la composdate
saturation permettent de détecter les coins deudatte.

a. Projections horizontale et verticale b. Position dune boite autour de 1a
bouche et détection des commissures

Fig. 3.20. Initialisation du modeéle paramétriquesifizhiming, 2002].

Comme nous l'avons vu dans la section précédehemget al. [Zhang, 1997] déterminent plusieurs
candidats sur la ligne verticale passant par leemile la bouche. Les commissures ont été troyvaies
une méthode de suivi de typemplate matchingLes candidats permettent d'initialiser des pdesbo
reliant les commissures.

On peut également citer les méthodes neuronales [Daffner, 2005], Duffner et al. localise plusigu

points sur le visage, dont quatre points sur leawonextérieur de la bouche, en utilisant une agmo
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basée sur des réseaux de neurones. Les réseaweudmes permettent également de déterminer la
position des commissures des lévres dans [Muhanitaad, 2007].

L'utilisation des contours actifs peut étre un mmoyefficace dinitialiser les modéles
parameétriques. Le résultat de la convergence dkesest lissé par le modéle paramétrique. Les comtou
actifs permettent d'augmenter la liberté de déftiomales modéles paramétriques.

Dans [Jian, 2001], un contour actif est utilisé pmitialiser un modéle extérieur & deux parabolés.
snake est également employé pour l'initialisatiansd[Salazar, 2007]. Dans [Eveno, 2004], une skie
points sur le contour extérieur supérieur et tpmts clefs définissant I'arc de Cupidon sont céteen
faisant converger un snake (cf. Fig. 3.21.a). Bewet al. [Bouvier, 2007] calculent une carte des
contours a partir de la région de la bouche. Unaroractif est appliqué sur I'image binaire poureoir
plusieurs points sur le contour extérieur des BYecé Fig. 3.21.b).

a. Convergence d'un snale pour l2 contour b. Convergence d'un snake pour l2 confour
syperiens haut (Evenc, 2004} ax térieur (Bouvier, 2007).

Fig. 3.21. Localisation de points en utilisant deakes ([Eveno, 2004]; [Bouvier, 2007]).

En conclusion, nous pouvons dire que dans le cde but est de trouver un cadre autour de la
bouche, la détection de la région d'intérét penat Eialisée par de nombreuses méthodes de basinivea
(seuillage, opération morphologiques, projectiom)de haut niveau (modéle HMM). Si l'objectif est de
déterminer la position de points clefs, ces méméthates sont peu précises et de nombreuses études
proposent d'utiliser les contours actifs présed#és la section 3.1.

3.2.3. Optimisation des modeles paramétriques

Dans cette section, nous mentionnons différentgsroahes pour optimiser les modeles
paramétriques et les faire converger sur les conties levres. A l'instar des contours actifsmesieles
paramétriques évoluent de maniére itérative enmisaint une fonction de colt composée d'un terme
d'énergie interne et d'un terme d'énergie externe.

3.2.3.a. Energie interne pour la régularisation dunodéle

L'énergie interne fixe des contraintaspriori sur la variabilité du modele paramétrique. Dans
[Yuille, 1992], I'énergie interne est un ensemidecdntraintes telles que la symétrie du contougresdr
supérieur, le centrage de la bouche entre les cesungs, une proportionnalité constante entre les
épaisseurs des levres supérieure et inférieuneeetahésion empéchant un mouvement vertical troge la
de la lévre supérieure. Henneakeal. [Hennecke, 1994] simplifient I'énergie interneXdglle et al. en
intégrant des notions de symétrie et de centragetdment dans I'élaboration du modéle paramétrique
Une contrainte sur la continuité temporelle desisSgars des levres est également introduite dans
I'expression de I'énergie interne. De la méme mani€oianizet al. [Coianiz, 1996] définissent des
contraintes de pénalité qui représentent les foraaesissibles. Par exemple, les largeur et hauteur d
contour extérieur doivent avoir des valeurs pleé&bs que les largeur et hauteur du contour interie
Dans [Mirhosseini, 1997], un potentiel est défioup contréler la forme de la bouche en mesurant les
différences sur des distances caractéristiquesestess. Vogt [Vogt, 1996] propose une énergie maer
qui stabilise la distance entre trois nceuds codgeclu modele a base de courbes de Bézier etaentr
les tensions entre deux points. La méme idée gdbitde pour le modéle paramétrique composé de B-
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splines dans [Malciu, 2000]. L'énergie interne lastombinaison de contraintes locales de symétrie e
d'élasticité (cf. Fig. 3.22).

Ly abe{ul}

I'.-' YWy A H}_.[df"-“a?._h—_-,

Prasnzits WD SN
e 2 Lt ﬁ- :";'"-'K\‘\-

LB 2
'.r'-A.- P :‘h‘- ¢ ﬁf Iean
a. Confraintes £lastiques b. Contraintes géométriques locales

Fig. 3.22. Energie interne proposée dans [Mald@02.

3.2.3.b. Energie externe calculée a partir des dogaes de l'image

De maniere générale, les contraintes géométrigupssées par le modéle paramétrique suffisent
et le modéle évolue seulement avec une énergienextee a l'image. L'énergie externe établit des
contraintes d'interaction afin de maintenir unetaiee consistance entre le modéle paramétré et les
caractéristiques saillantes de l'image. L'infororatde limage utilisée dans l'expression de I'éeerg
externe peut prendre de multiples formes.

La caractéristique la plus employée et la plus Engst I'image intensité et le gradient de
l'intensité. Dans [Yuille, 1992], I'énergie exterest composée de trois champs énergétiques, lepcham
contour obtenu avec un opérateur gradient surdénatensité, le champ vallée des régions somtees d
l'image et le champ pic des régions brillantes. @is champs correspondent aux caractéristiques de
I'image : les zones sombres, claires et de transiiMirhosseiniet al. [Mirhosseini, 1997] définissent un
terme vallée et un terme issu du gradient inteniséédnéme type d'information est exploité dans pval
2000]. Les informations pic et vallée sont combidans une méme fonction potentielle en appliquant
un opérateur de connexion dans l'image originalke etégatif de Iimage (cf. Fig. 3.23). Le gradient
intensité met en évidence les différents contoarldouche et le potentiel vallée-pic accenta&ltieur
de la bouche composé de régions sombres (valléepiets (pic). Hennecket al. [Hennecke, 1994]
utilisent seulement la composante verticale duigradintensité car les contours de la bouche sont
essentiellement horizontaux. L'algorithme de Pieditnne un gradient positif ou négatif selon que
l'intensité est plus grande au-dessus ou au-deskouentour. Le gradient approprié est appliquérsel
les quatre contours des lévres (les deux contaypérieurs extérieur et intérieur et les deux camstou
inférieurs extérieur et intérieur). Le gradient'daage est également employé dans [Werda, 2007].

a. Imasz originala b. Operatens da mmmm c. Potenbial vallee

£. Potentid vallé=pic

8. Megatif delimage z. Opémtenr de connexion £ Potzntizl pic

Fig. 3.23. Potentiel vallée-pic proposé dans [Mgl2i000].
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Le gradient intensité est principalement utilisérmple contour extérieur des lévres, mais il pere &ible
pour certaines parties de limage (contour extérleas par exemple) et il dépend des conditions
d'illumination. Dans [Eveno, 2004] et [Bouvier, ZQ0les auteurs suggérent d'utiliser plutét un omaid

de chrominance. Le gradient calculé est une coriguinale la pseudo-teinté et de la luminance pour le
contour extérieur supérieur des levres et le gradialculé directement sur la pseudo-teinte pour le
contour inférieur.

Dans [Vogt, 1996], le gradient est obtenu a paltine carte de probabilité qui accentue les pieice.

La carte est créée par un algorithmelabk upappliqué sur la teinte et la saturation de l'espauleur

HSI. Ce gradient n'est utilisé que lorsque la boudteoaverte, sinon il est remplacé par un gradient
intensité pour le contour intérieur (le contouridbnterne pouvant étre vu comme une simple ligne
sombre lorsque la bouche est fermée). Dans [Yokag2@07], deux zones, dont la région de la bouche,
sont détectées par un seuillage sur la teinte. dp@rationAND permet de créer une image binaire
décrivant les lévres a partir des deux zones. Wmte aes contours est construite avec un opérateur
différentiel appliqué sur l'image binaire. L'énergiterne est une mesure de la différence entmeadle
parameétrique et les pixels contours de la carte.

Un modele paramétrique de la bouche permet deeséplasieurs régions telles que les levres, la
peau et l'intérieur de la bouche. De multipleséeceis basés sur des informations couleurs ont éés cr
pour étre minimaux lorsque les régions sont bigraigdes et pour guider le déplacement des courbes du
modele ([Coianiz, 1996]; [Zhang, 1997]; [Pantic2{ [Yin, 2002]; [Wu, 2002]).

Dans [Coianiz, 1996], trois zones sont définiémtdrieur de la bouche, les lévres et une zoradéeur
constante autour des levres. L'énergie externamraconsidération une mesure de la chrominanggrou
dans ces trois régions et la maximisation (ou kaimisation selon le signe de I'énergie fonctiorejetle
I'énergie permet aux régions rouges de l'imageedéstsimilées a la région levre. La méme méthode av
la méme information couleur est utilisée dans [taB001]. Dans [Zhang, 1997], deux fonctions détco
sont proposées : une pour le modéle bouche fertméeeeutre pour le modéle bouche ouverte. Ellas so
définies avec le gradient intensité de I'imageosidgrées par les moyennes et variances de la cantpos
Cr de l'espace coulet¥CbCrde chaque région du modéle paramétrique (la lewpérgeure, la lévre
inférieure et, si la bouche est ouverte, l'intérige la bouche). La méme approche est suivie ddns |
2002], mais le critére est construit a partir déelate en considérant qu'une faible intra-variagicane
forte inter-variance de la teinte existent entre tceis régions (le critére est une somme des nmageat
écart-types de la teinte pour chacune des régi@as)s [Wu, 2002], le contour extérieur des lévrsts e
connu apreés la convergence d'un contour actif ebtgour intérieur a été approximativement détperé
un modele paramétrique. Pour améliorer la segnientatleux régions doivent étre distinguées : les
levres et l'intérieur de la bouche. Les histograsahes levres et de l'intérieur de la bouche soptiap
avec une base d'apprentissage. Ensuite, une forwiiit estime les similarités entre les deux régien
l'apprentissage.

D'autres méthodes utilisent I'information couleaupconstruire des cartes de probabilité aux l&{gas

est une image représentant la probabilité de chpituet d'appartenir aux levres; [Rao, 1995]; [Liew,
2000]). Le critere a une valeur élevée quand l@orémcluse dans le modele paramétriqgue possede les
probabilités les plus fortes. Le critére a une wakaible pour les régions extérieures aux levizens
[Liew, 2000], en assumant que la probabilité agsoé chaque pixel est indépendante de la prolgabilit
des autres pixels, la séparation optimale est abteguand la probabilité jointe des régions levraaest-
levre est maximale.

3.2.3.c. Méthodes d'optimisation

Les algorithmes classiques pour la minimisatiofiéeergie du modéle sont basés sur la méthode
downhill simplex[Yuille, 1992]; [Hennecke, 1994]; [Malciu, 2000])a méthodalownhill simplexest un
algorithme d'optimisation non-linéaire qui minimisee fonction dans un espace a plusieurs dimensions
A partir d'une position initiale du modele, la pmsi évolue de maniere itérative a travers les méni
locaux en suivant les pentes les plus fortes. kiesipaux inconvénients de cette méthode d'optiticisa
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sont le temps de convergence, qui augmente rapiteanec le nombre de variables de la fonction (dans
notre cas, chaque nouvelle contrainte interne eerex améne une nouvelle variable), et le fait lgue
solution n'est pas nécessairement le minimum gldeaksultat dépend fortement de la proximité ale |
position initiale avec les contours recherchésli¢ret al. [Yuille, 1992]) combinent la méthod®wnhill
simplex avec un algorithme d'optimisation de typearse-to-fine La position générale du modeéle
(centrage par rapport a la bouche, calcul de Htateon et de la largeur du modele) est d'abordtégu
Puis, la méthoddownhill simplexpermet d'obtenir une position plus précise desocwa des lévres. Ce
déroulement en deux étapes est réalisé jusquénigemyence du modéle.

Dans [Vogt, 1996], les nceuds du modéle se déplatéatoirement dans une direction a chaque itératio
de la phase d'optimisation. Si la nouvelle positiomne une meilleure solution (seulement la paitie
modéle affectée par les nceuds courant est priserapte), elle est conservée, sinon elle est rejetée

Un algorithme de minimisation non-déterministe wisé dans [Coianiz, 1996] et le gradient congigu
qui est une amélioration ddownhill simplexet permet une optimisation plus rapide, est @tiligns
[Liew, 2000].

Une autre approche consiste a calculer les diffésgmositions possibles et a choisir la meilleure
a l'aide d'un critere approprié. Dans [Zhang, 19899 paraboles pour chaque contour candidat sont
calculées et la fonction colt (cf. Section précéslepermet de déterminer la meilleure solution. Dan
[Wu, 2002], les variations de quatre distancesedsticontour extérieur connu et le contour intérkes
levres permettent de définir plusieurs positionssjmes du modéle composé de paraboles. La meilleur
position est choisie avec le critére introduit densection précédente (cf. Fig. 3.24.a).
Dans ([Eveno, 2004]; [Bouvier, 2007]), l'optimigatides courbes et la détection des commissures sont
effectuées en une seule et méme opération. Poquela@té de la bouche, un nombre fini de candidats
possibles est testé pour la position de chaque @eite bouche. Plusieurs courbes sont calculées en
fonction des commissures testées et de points mldps sur les contours des levres grace a la
convergence de contours actifs. La meilleure smiugist choisie comme étant celle qui maximiseue fl
de gradient moyen a travers les courbes (cf. Fig4.B). Dans [Werda, 2007], toutes les positions
possibles du modéle a l'intérieur de la boite audeua bouche sont calculées et la maximisatiofiucu
de gradient permet de déterminer la meilleure gomdition (cf. Fig. 3.24.c).

a)

Fig. 3.24. Méthodes d'optimisation proposées daltittérature. a) [Wu, 2002], b) [Eveno, 2004] gfWarda, 2007].

La position de plusieurs points est un moyen sindglealculer directement la position finale du
modéle paramétrique. La convergence est tres rapiadeelle est réalisée en une seule itérationsDan
[Wark, 1998], les contours de la région de la beusbnt trouvés avec un détecteur de contour sthnda
et ils sont échantillonnés pour fournir plusieursngs situés sur le contour extérieur des lévres. L
méthodes des moindres carrés permet d'optimiseiotiele paramétrique en fonction de la position de
ces points.

Tian et al.[Tian, 2000a] suivent la position de quatre pouoieds (les deux coins de la bouche et les deux
extrémités verticales de la bouche) avec un algostde Lucas-Kanade [Tomasi, 1991]. Les paraboles
du modele sont complétement déterminées par laigosgies trois points sur le contour extérieur
supérieur et des trois autres points sur le corgridrieur inférieur. Cheet al. [Chen, 2006] détectent les
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contours de la région de la bouche avec un opérkplacien et les positions de plusieurs pointslesu
contour intérieur des léevres sont déterminées. Ugorithme d'optimisation, appelé méthode
d'interpolation aux plus proches voisins, est ap@disur la carte des contours et il positionne delate
paramétrique composeé de trois paraboles sur l®gptabial interne.

Une fois le modéle paramétrique choisi et initi@gliga derniére étape est la convergence du
modéle. Dans cette section, nous avons présenténéimdes d'optimisation guidées par des énergies
internes et externes. L'énergie interne permeégdelariser le modéle en contrdlant I'épaisseulélass
ou en imposant des contraintes de symétrie par @eem'énergie externe est liée aux caractéristique
saillantes de I'image, et plus particuliérement aomtours. Ainsi, le gradient est généralementsetil
dans l'expression de I'énergie externe. Finalemeatméthodes d'optimisation (algorithrdewnhill
simplexpar exemple) utilisent les énergies internes edrags pour faire converger le modeéle et extraire
les contours des levres.

3.2.4. Discussion sur les modeles paramétriques

Comme pour les snakes, la principale difficulté desdéles paramétriques durant la phase de
convergence est la possibilité de se retrouveusuminimum local. En conséquence, l'initialisatest
une étape cruciale et elle dépend de la précisda détection de la région de la bouche ou deggesl
points clefs.

Le choix du modéle doit étre un bon compromis euntrenodele simple, qui aménerait une convergence
rapide mais un résultat de segmentation peu pretcis) modéle complexe, qui fournirait une plusigea
précision mais un temps de calcul long.

Dans le cadre de la segmentation des contourstdess) le modéle décrivant le contour supérieur doi
étre composé de courbes ayant un degré suffisamgnamd, pour pouvoir représenter de fagon réaliste
l'arc de Cupidon. Il est également important diavoi modele qui puisse décrire des formes de bouche
asymétriqgues. De maniére générale, le modéle émerest plus simple que le modele extérieur, et
I'hypothése de relier les deux modeles par les desures des lévres est souvent adoptée. Ceperdant,
choix n'est pas toujours judicieux, car lorsquédache a une forme ronde ou qu'elle est Iégerement
ouverte, les extrémités horizontales du contodri@tir se retrouvent proches du centre de la bouche

Contrairement aux contours actifs, les modelesmpétiégques introduisent une notion de connaissance
priori sur la forme globale de la bouche. Ainsi, le rédulle la segmentation aprés la convergence du
modeéle permet d'obtenir une forme admissible degooos. L'influence de perturbations locales est
réduite par la minimisation de I'énergie globaleublavons vu que cette propriété pouvait étre @rplo
pour lisser les résultats obtenus avec un snakeolrdbinaison des contours actifs, utilisés pourrfisu
une estimation approximative des contours, et dedétas paramétriques, utilisés pour régulariser et
lisser le résultat fournit les algorithmes les mifscaces.

3.3. Conclusion et approche choisie

Dans la mesure ou nous voulons obtenir un algoatdm segmentation et de suivi des contours
extérieur et intérieur des lévres qui soit a I fpiécis et rapide, nous nous sommes orientéslegrs
modéles déformables et une approche basée contour.

Ce chapitre a mis en évidence les avantages enhdesvénients des contours actifs et des modéles
paramétriques qui sont les deux types de modelesndgbles les plus couramment employés pour une
approche contour.

Les snakes permettent de reproduire des formesdaéistes car ce sont des algorithmes a forme, it

-88-

Les modeéles déformables : Etat de l'art



qui est trés intéressant pour la bouche qui présaées contours hautement déformables. Mais une trop
grande flexibilité n'est pas aisée a controleeatkultat peut trés vite étre aberrant si l'itiéizdion est

mal effectuée ou si des contours parasites sos¢pts autour des contours labiaux.

A l'inverse, les modeéles paramétriques permettebtehir un résultat toujours conforme aux attedies
concepteur du modeéle, mais pour une bonne précisi@ut un modele composé de plusieurs courbes de
degré élevé, ce qui engendre un temps de calaogl lon

Dans le cadre de nos travaux, nous avons optéymiapproche mixte, qui utilise a la fois les
contours actifs et les modéles paramétriques.
Nous verrons dans les chapitres suivants, quésation d'un type de snake, appelé « jumping smake
permet de pouvoir initialiser les snakes relativeniein des contours des lévres et d'obtenir rapete
la position de plusieurs points clefs sur les corgextérieur et intérieur. Ensuite, ces différgrasts
clefs permettent de positionner des modéles parmmés composés de plusieurs cubiques qui sont
suffisamment flexibles pour représenter des vanatiimportantes des formes labiales. La phase
d'optimisation est, quant a elle, rapide du faitlaleconnaissance de nombreux points fournis par la
convergence des jumping snakes.
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CHAPITRE 4

Modeles paramétriques des levres et traitements
préliminaires
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Pour obtenir un algorithme de segmentation desocostdes lévres robuste et précis, nous
combinons contours actifs et modéles paramétriquams, exploiter les avantages de ces 2 méthodes.

Dans ce chapitre, nous présentons les modéles nusies choisis (jumping snakes et modéles
parameétriques), les gradients développés pour asmete contour des lévres et les bases de données
utilisées.

La partie 4.1 décrit les modeles paramétriques mmes avons défini pour représenter les
contours extérieur et intérieur des lévres. Lsailion de courbes cubiques permet d'obtenir un lnatte
contours complet suffisamment flexible pour repiicelun panel tres large de formes de bouche.

Dans la partie 4.2, nous présentons l'algorithmejog snake qui est le type de contour actif que
nous avons choisi pour notre étude. Le jumping smpalssede les avantages de réduire son initialisati
au positionnement d'un germe et de permettre uagégimple de ses paramétres. Ceci est intéressant
dans notre cas, pour obtenir un algorithme aut@muatet utilisable pour des images variées (comtitio
d'illumination et tailles de bouche différentes).

Pour la convergence des snakes et I'optimisatismu®Eléles paramétriques, nous utilisons tout
au long de notre étude une méthode de maximisdadiux moyen de gradient. Les différents gradients
développés pour accentuer chaque partie des Isont®xposes dans la partie 4.3.

La partie 4.4 présente les bases dimages que aeowmss utilisées dans cette étude pour
développer les algorithmes de segmentation et idedes contours labiaux externe et interne, ajjus
pour évaluer les performances des méthodes praposée
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4.1. Les modeles paramétriques

Dans la section 3.2.1, nous avons montré que debmuses études ont proposé différents
modéles paramétriques pour caractériser les cantxterieur et intérieur des levres. Nous avons vu
également que les modeéles les plus courants aggsstite paraboles sont trop simplistes pour repiesen
précisément les contours des lévres. Nous avorisi ciatiliser le modele extérieur introduit parao
et al. [Eveno 2004] et nous avons proposé 2 modéles garigues intérieurs différents selon que la
bouche est ouverte ou fermée.

4.1.1. Modéle paramétrique pour le contour extérieu

Le modele paramétrique utilisé pour le contour reaté a été proposé par Evermbal. [Eveno
2004]. Il est composé d'une ligne brisée et deblges reliées par 6 points cléfsa P (cf. Fig. 4.01).

Fig. 4.01. Modele paramétrique externe.
P, et Ps sont les coins extérieurs de la bouche, appelélemgnt commissures des levrEs. P; et P,
définissent I'arc de Cupidon, qui est la forme eVl »x visible au milieu du contour supérieur de la
bouchePs est le point bas du contour extérieur se trousanta verticale passant g2y

En plus des 2 segmentIP;] et [PsP4], 4 courbes cubiques completent le modéle extérieu

y1 entreP; etP, pour le contour extérieur supérieur gauche,
y2 entreP, et Ps pour le contour extérieur supérieur droit,

ys3 entrePs et Ps pour le contour extérieur inférieur droit,

y4 entreP; etPs pour le contour extérieur inférieur gauche.

Ainsi, le contour extérieur supérieur est défini [@s courbes, 7., et par la ligne brisédPjP;P,], alors
que le contour extérieur inférieur est défini g tourbeg; ety..

En prenant en considération la forme particuliesecdntour extérieur, Evenet al. introduisent les
contraintes suivantes :

— une dérivée nulle pour la cubigueau pointP,,
— une dérivée nulle pour la cubigieau pointP.,
- une dérivée nulle pour les cubiqye®ty. au pointPs.

En outre, ces contraintes sur les dérivees desbesutubiques permettent de réduire le nombre de
parametres a estimer lors de la phase d'optimisdtianodéle.

Ce modele a l'avantage de fournir une descriptiécigpe du contour extérieur des levres, sans

étre trop complexe (connaissant pour chaque culbegugeux points d'extrémité et une valeur de éériv
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il ne reste plus qu'un seul paramétre a détermiberplus, ce modele est assez flexible pour reptés
des formes trés variées de bouche. Entre autrenalgymétrie du modeéle n'est imposée.

La figure 4.02 montre des exemples de modeéles dtogoextérieur des lévres proposés dans la
littérature (cf. Chapitre 2, pour plus de détail®s modéles a base de paraboles (cf. Fig. 4.02.82b)
ou de quartiques (cf. Fig. 4.02.c) ne sont pasa@s pour des bouches asymétriques du fait de la
simplicité du modéle (modéles avec paraboles) ola dgmétrie imposée pour réduire la complexité du
modeéle (modéles avec quartiques). Le modéle propeséeveno (cf. Fig. 4.02.d) permet de décrire
précisément le contour extérieur, méme dans leeagimaces.

a. Modéle paramétrique b. Modéle paramétrique c. Modéle paramétrique
extérieur a 2 paraboles extérieur a 3 paraboles extérieur a 3 quartiques

d. Modele paramétrique
extérieur composé de 2
segments et de 4
cubiques.

Modéle utilisé dans cette
these et introduit par
Eveno (Eveno, 2004).

a. Modéle paramétrique b. Modéle paramétrique c. Modéle paramétrique
extérieur a 2 paraboles extérieur a 3 paraboles extérieur a 3 quartiques

Fig. 4.02. Modéles externes proposés dans ladlittés.
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4.1.2. Modéle paramétrique pour le contour intérieu

4.1.2.a. Choix des courbes du modeéle intérieur

Le choix du modéle paramétrique est important st da variation des paramétres des courbes
composant le modéle qui va permettre d'extrairedesours labiaux. Nous avons vu dans la sectian 3.
que, dans la littérature, le modele intérieur &gt pimple que le modéle extérieur et que généeigni
est défini par des paraboles.

Une des applications visée par nos travaux esedture labiale. Or, les parametres labiaux
utilisés pour la reconnaissance de la parole santent calculés a partir du contour intérieur Sgction
1.3). Dans le cadre de cette thése, les paraniabiesix a estimer pour le projet TELMA sont les tieaw,
largeur et aire de l'intérieur de la bouche, aips les deux valeurs de pincement (cf. Sectior8)L.En
conséguence, le contour intérieur doit étre détieesprécisément.

Lors de notre étude, nous avons constaté queaskiidn de seulement deux paraboles (comme choisi
dans la majorité des travaux que nous avons trp\pas représenter le contour intérieur (une peur |
contour supérieur et une autre pour le contourigfié) n'était pas suffisant du fait de formes dadhe
souvent asymétriques. Le fait d'utiliser quatreapates permet de lever la contrainte de symétraeisN
avons en outre choisi d'utiliser des courbes deédsgpérieur car cela permet de segmenter le contou
intérieur de maniere plus précise. Par exemplestilpossible, suivant les sujets, que l'arc de dowmpi
(forme en « V ») soit également visible sur le cantintérieur supérieur (cf. Fig. 4.03). Dans cg, & a
l'instar du cas extérieur, il est nécessaire @atildes cubiques ou des quartiques (cf. Sectidn Be
plus, il faut étre capable de segmenter les costpaur chacun des visemes (unité élémentaire laésuel
équivalent du phoneéme du domaine acoustique) gessiOr, suivant le son prononcé, la bouche prend
des formes plus ou moins complexe. Par exemplegulerla bouche est arrondie (son /o/), la défoomati
des lévres ne peut étre représentée par des pesabol

Fig. 4.03. Arc de Cupidon visible sur le contoutéeieur supérieur des lévres [Martinez, 1998].

Nous avons donc opté pour des courbes d'ordre@jicen plus, permet de garder une certaine cohési
avec le modele paramétrique extérieur composée loigues.

Nous avons défini 2 modeéles pour modéliser le aontatérieur des lévres, 'un pour une bouche
ouverte et l'autre pour une bouche fermée. Ce chodté motivé par le fait que ces 2 cas sont tres
différents. Lorsque la bouche est ouverte, la féoatentre les levres et l'intérieur de la bouchatp
prendre 4 configurations possibles : Lévre/DentyrefSencive, Lévre/Langue ou Lévre/Cavité orale.
Alors que lorsque la bouche est fermée, le coniaérieur a toujours le méme aspect et peut étre vu
comme une ligne sombre séparant la levre supérikulz Iévre inférieure.
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4.1.2.h. Cas bouche ouverte

Lorsque la bouche est ouverte, le contour intérgstirdéfini par 4 cubiques reliées par 4 points
clefs (cf. Fig. 4.04)P; et P, sont les points milieu du contour intérieur supériet inférieur situés sur la
verticale passant p&. P; étant le point milieu de I'arc de Cupidon, la igate passant pd®; représente
effectivement le milieu de la bouch®; et Py sont les commissures internes de la bouche. |antiant
[Stillittano 2008], nous avions proposé un modéldes commissures internes étaient choisies égales
commissures externeB/EP; et Ps=Ps). Le choix de différencier les commissures a ééivé par le fait,
gqu'en cas de mouvements labiaux de type protruldsmommissures internes et externes different (cf
Fig. 4.04.a). Pour des applications de lecturealabil doit étre possible de calculer différengsgmeétres
labiaux comme les largeurs externe et interne thelehe. Cela permet également une segmentatien plu
fine lorsque la bouche est Iégérement ouverte.

Le modéle du contour intérieur pour une bouche ewest complété par 4 cubiques :

- ysentreP; etPs pour le contour intérieur supérieur gauche,
- ys entrePs etPy pour le contour intérieur supérieur droit,
- yrentrePy etPy pour le contour intérieur inférieur droit,
- ygentreP; etPy pour le contour intérieur inférieur gauche.

Le contour interne supérieur est défini par lesiBigquesys et ys. Le contour interne inférieur est défini
par les 2 cubiques; et ys. De la méme facon que pour le modele extérieurfaitnles hypothéses
supplémentaires suivantes :

— une dérivée nulle pour les cubiquye®tys au pointPg,
- une dérivée nulle pour les cubiqye®tys au pointPy..

a. Avec commissures internes b. Awec commissures internes égales aux
commissures externes

Fig. 4.04. Modele paramétrique interne : cas boutherte.

Ce modéle permet une représentation précise ablitedtu contour intérieur des levres quand la
bouche est ouverte. Chaque cubique étant définRgauints et une valeur de dérivée, il reste un seu
parameétre par cubique a estimer.

Suivant l'ouverture de la bouche, les commissuresriesP; et Py se trouvent a l'intérieur de la bouche
(cf. Fig. 4.04.a), ou elles peuvent étre confondassc les commissures exterridset Ps du modele
paramétrique extérieur (cf. Fig. 4.04.b).
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La figure 4.05 montre des exemples de modéles daioap intérieur des lévres pour des bouches
ouvertes. Les modéles a base de paraboles (cf4Ff.a) ne donnent pas autant de précision que le
modele proposé dans ce travail (cf. Fig. 4.05.le) pls, lorsque la bouche est trop asymétriquaengphee

de la grimace), le modele a base de paraboles utespare les contours, car il est trop limité fes
contraintes de symétrie. En revanche, le modelas& e cubiques permet de modéliser les contours
intérieurs méme lorsque les déformations sont itaptes.

a. Modele param étrique intérieur a 2 b. Modele paramétrique intérieur a 4
paraboles cubigues utilisé dans cette thése

Fig. 4.05. Comparaison entre le modéle propose reodele classique de la littérature.

4.1.2.c. Cas bouche fermée

Lorsque la bouche est fermée, le modéle du conmmb@rieur est composé de 2 cubiques reliées
par 1 seul point clePy; (cf. Fig. 4.06).P;; est le point milieu du contour intérieur. Pour wwiche
fermée, nous considérons que les commissures éstesont les mémes que les commissures externes
(P=P, et P=Ps). Le choix effectué permet une transition simpledéle bouche ouverte/bouche fermée
en cas de segmentation d'une séquence vidéo.

Le modele du contour intérieur pour une bouche éerest complété par 2 cubiques :

- y9entreP; etPy; pour le contour intérieur gauche,
-y entrePy; etPs pour le contour intérieur droit.

Comme hypotheéses supplémentaires, nous imposordéuivée nulle pour les cubiqugsety:o au point
P]_]_.
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Fig. 4.06. Modéle paramétrique interne : cas bodetraée.

La figure 4.07 montre des exemples de modéles dioapintérieur des lévres pour des bouches fermées
Le modele courant de la littérature composé de rabmdes (cf. Fig. 4.07.b) est comparé au modéle
proposé (cf. Fig. 4.07.c). Du fait de sa plus geandmplexité (courbes d'ordre 3), le modéle proposé
offre une plus grande précision. Dans le cas damehe fermée, le contour intérieur n'est qu'ugeeli
sombre séparant les levres supérieure et inféri@irein modéle composé de courbes d'ordre 2 est
suffisant dans la majorité des cas. Mais nous apomgosé un modéle a 2 cubiques pour permettre une
transition simple entre le modele interne et le @@dxterne (composé de 4 cubiques) dans le cas d'u
suivi des contours labiaux dans une vidéo.

a. Image de départ b. hpdile parametrique intérizur ¢. Modéle paramétrique intrizur
42 parabaoles propose & 1 cubigues

Fig. 4.07. Comparaison entre le modéle couranadigérature et le modéle proposé.

4.2. L'algorithme jumping snake

Dans le chapitre 3, nous avons vu que l'initialisaet le réglage des parameétres des contours
actifs sont des facteurs déterminants pour obterérbonne segmentation, tout en étant les plusitdiff
a choisir. En effet, l'initialisation doit étre ishmment prés du contour a détecter pour ne padeju
contour actif soit attiré par un autre minimum lodsussi, le réglage des paramétres se fait souvent
expérimentalement et un jeu de parametres est eatergutilisable pour d'autres types d'image. Le
jumping snake introduit par Evengt al. [Eveno, 2003] est un contour actif qui converge use
succession de phases de saut et de croissanchae g@initialisation est réduite au positionnenutum
germe, qui peut étre relativement loin du contialf et le réglage des parametres est simpldietifn

La figure 4.08 montre le schéma global du fonctemant de I'algorithme, illustré dans le cas de la
segmentation du contour extérieur supérieur dagdé\e jumping snake est initialisé par un geShe
qui peut étre choisi loin du contour (une discussior le choix de la position du germe et sur éggages
des parametres est présentée par la suite). Enseiitdant la phase de croissance, des points jsoinés
a gauche et a droite du germe pour former une ehdénpoints. Finalement, le germe saute vers une
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nouvelle position qui est plus proche du contowheeché. Le processus de croissance et de saut est
répété jusqu'a ce que I'amplitude du saut soitienfée a un certain seuil.

chobic du garme

Fig. 4.08. L'algorithme jumping snake [Eveno, 2003]

4.2.1. Paramétrage du jumping shake

Dans [Eveno, 2003], Everai al. présentent le jumping snake comme étant un coaittifravec
des parameétres faciles a régler. Les différentarpaires sont soient choisis manuellement (posiion
germe initial) soient définis expérimentalement.

Dans le cadre de notre travalil, il a fallu défiddés régles plus rigoureuses pour I'étape de paniaatin
car nous utilisons plusieurs jumping snakes. Laitijpos des différents germes et le réglage des
parametres suivant I'image a traiter sont des atroigiaux pour une bonne segmentation des lévres.

4.2.1.a. Choix du germe initialS’

Le fait que I'étape initiale de I'algorithme du pimg snake se réduise au positionnement d'un
seul point (le germe), rend l'initialisation moipgoblématique que pour un contour actif classidtre.
effet, le déroulement discontinu de la méthode mlula phase de croissance permet de franchir plus
facilement des zones bruitées.

Par la suite, nous utilisons Il'algorithme du jungpgmake pour trouver des points clefs sur les 4ocos
des levres (contours extérieurs haut et bas, dbemintérieurs haut et bas), en faisant conveunger
snake pour chacun des 4 cas. Les contraintes pquosition du germ&’ sont restreintes aux 2 régles
suivantes :
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1) Le déroulement de l'algorithme fait que l'oniemt autant de points a gauche et a droite
du germe initialS (N points) a la fin de la 1ére convergence. Ainsifailit que la position
horizontale du germe initial soit proche de la ool passant au milieu de la bouche, pour
ne pas obtenir un snake final décalé.

2) S doit se trouver plus proche du contour rechercieédiun autre minimum local.

Ainsi, compte tenu de la forme des contours de&\par la suite, nous choisissons les germes
de la maniére suivante :

- Pour le contour extérieur haut, le germe doit sevier au dessus de la bouche et il doit étre plus

proche de la bouche que du nez.
- Pour le contour extérieur bas, le germe doit seveoen dessous de la bouche et il doit étre plus

proche de la bouche que du menton.
- Pour le contour intérieur haut, le germe doit senter en dessus du contour et il doit étre plus

proche du contour intérieur haut que du contougréextir haut.
— Pour le contour intérieur bas, le germe doit saveo au dessous du contour et il doit étre plus
proche du contour intérieur bas que du contouriextébas.

La figure 4.09 montre une illustration des zonestdllisation privilégiées pour les 4 germes.

Fig. 4.09. Zone d'initialisation des germes.

4.2.1.b. Réglages des parameétres

Le réglages des paramétres d'un jumping snake atenpatapes : le choix de¢ qui donne le
nombre total de points du snakeN¢2l), le choix de I'espacement horizontakntre chaque point du
shake (cf. Fig. 4.10) et le choix des candidatssiptess & tester lorsque I'on ajoute un point akesna
(nombre et position des candidats).

Candh dats
Candidats a droite
a gauche pour AL,

pout M,

Fig. 4.10. Parametres du jumping snake.
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Réglage de N et :

Dans le contexte de la segmentation des lévres werons par la suite que nous utilisons 4
jumping snakes pour obtenir la position des 6 goutefs suivants P, Ps, Ps, Ps, Ps et Py (cf. Fig. 4.01
et 4.04).

En théorieN pourrait étre égal a 1. On aurait ainsi des snakestitués de 3 points et il serait
facile d'associer les points du snake aux différ@oints clefs que I'on recherche. Cependant, ngre
doit étre plus grand pour 2 raisons :

1) Un snake, avec une valeur ldaible, engendre une zone de convergence regtreiné résultat final
est trés proche de la position du germe ini#alOr, nous voulons justement utiliser I'algorithohe
jumping snake pour permettre une initialisatiorspdlbignée du contour. Pldsest grand et plus le snake
pourra franchir facilement les zones bruitées.

2) Nous verrons dans le chapitre 5 que les jumsitakes servent a trouver la position de tous ledo
clefs des modéles paramétriques présentés daastia 4.1, exceptés la position des commissuPeet(

Ps) qui demande une approche différente du fait depesition particuliére. Ensuite, les points clkedsit
reliés par des courbes cubiques calculées par thooe des moindres carrés. Pour que la méthode
fournissent des résultats satisfaisants, il fannadire la position de trois points, en plus dasxdmints
clefs extrémes, pour chacune des cubiques. Laefigull montre la position des trois points
supplémentaires fournis par les snakes (pointsypour calculer les cubiques a s.

Si nous prenons le cas du contour extérieur supéiilfaut, au minimum, que le snake comporte neuf
points (trois points pouP,, P; et P,, trois points supplémentaires paguret trois points supplémentaires
poury,), ce qui correspond=4.

Fig. 4.11. Points utiles pour le calcul des cubgque

En conclusionN doit étresupérieur ou égal a 4Nous allons voir que le choix final de la valeleN se
fait en fonction de la valeur deet de la largeur de la bouche.

Le paramétre permet de régler la finesse du contour obtents A&st petit et plus les détails du
contour sont rendus précisément, mais il faudravaheur deN importante, et donc une complexité de
calcul plus importante, pour avoir un snake suffisgent large. A l'inverse, avec une valeurAdgrande,
le résultat de la segmentation est grossier. Expérialement, nous avons constaté Aé pixels permet
un calcul rapide, tout en ayant un espacementsantfipour calculer un flux moyen de gradient
significatif entre deux points successifs du snake.

La figure 4.12 montre des exemples de convergeaderdping snake pour la segmentation du
contour extérieur supérieur pour différentes valede N et A, avecN=A. Il n'est pas obligatoire de
prendreN=A, mais c'est le choix que nous avons adopté psuite, car cela va permettre de déterminer
les valeurs d&\ etA automatiquement en fonction de la largeur de lecbe. La largeur de la bouche de
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l'image de test est de 85 pixels. La ligne blarrelpeésente la derniére itération.

Nous pouvons remarquer que le temps de calgw &n seconde et pour une implémentation en Matlab)
est étroitement lié aux valeurs NeetA. Le premier germ&’ étant le méme pour chaque cas, le nombre
d'itérations nécessaires pour obtenir le snaké distdifférent. Il peut soit diminuer soit augmemguand

N etA augmentent, dans la mesure ou le germe a I'vératiivante est calculé en fonction du résultat du
snake courant.

Ainsi, le choix deN etA est un compromis entre vitesse de convergengeesise du contour final. Dans
I'exemple de la figure 4.12, le couple donnant &lleur compromis estN=6,A=6). Ce qui correspond a
un snake de longuew*(2N)=72 pixels, proche des 85 pixels de la largeutadeouche de l'image de
test. Pour la suite de notre étude, nous avonsictieidétermineN etA en fonction de la largeur de la
bouche (évaluée a partir de la position des yeuwée par I'algorithme C3F, cf. Section 5.1) enaagnt
gue A soit environ égal a la largeur de la bouche.

(V=1, A=1) et (V=2, A=2) et

t WFU',_19'_Se'é (1 itération) t, m==0!2"3 sec (4 itérations)

C

(NV=3, A=3) et

(V=4, A=4) et (N=5, A=5) et
£, =0,30 sec (4 itérations) t,,=0,42 sec (5 itérations) t,.=0,43 sec (4 itérations)

(N=6, A=6) et (N=7, A=7) et (N=8, A=8) et
o =0,48 sec (4 itérations) t.,,,=0,52 sec (4 itérations) t...,=0,49 sec (3 itérations)

Fig. 4.12. Convergence pour différentes val@lietA.

Les images sur lesquelles nous avons travaillééseupent en 2 catégories : des images
et des séquences vidéo ou la largeur de la bowche 80 a 120 pixels, et une base de séquences
vidéo ou la largeur moyenne de la bouche est qaxals.

Compte tenu du fait qu'un snake aura une tailla®{2N) pixels, nous avons choisi 3 cas de
figure et 3 couplesN, A) différents suivant la catégorie d'image testée.

- (N=5, A=5) pour les séquences vidéo ou la bouche faiti¥€lgpde largeur en moyenne (ce
qui donne un snake de longua#(2N)=50 pixels),

- (N=6, A=6) pour les images ou la largeur de bouche espdementre 80 et 100 pixels (ce
qui donne un snake de longuai(2N)=72 pixels),

- (N=7,A=7) pour les images ou la largeur de bouche esprseentre 100 et 120 pixels (ce
qui donne un snake de longuai2N)=98 pixels).
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Il est possible que le snake se retrouve au ceetta bouche sans atteindre ses extrémités (si la
longueur du snake est plus petite que la largeutadeouche), mais cela ne pose pas de
probléme, car comme nous avons vu avec la figutg, 4es points nécessaires au calcul des
cubiques donnés par les 4 snakes sont positionn@sliau de la bouche.

Avec ces trois choix de coupldl,(A), nous avons donc un algorithme qui peut étrésétipour

des images ou la largeur de bouche est comprise 8atet 120 pixels. Pour des images ou la
bouche serait plus petite que 50 pixels ou plusdgajue 120 pixels, il suffit de redimensionner
I'image pour obtenir une largeur de bouche cormdgat a I'un des 2 cas extrémes.

La figure 4.13 montre des exemples de convergeesd gumping snakes pour différentes tailles
de bouche. Pour une meilleure visibilité, les delsahe sont pas respectées.

c. Images ou la bouche fait plus de 100 pixels de large (N=7, A=7)

Fig. 4.13. Exemples de convergence des snakedfffitrentes tailles de bouche.

Choix des candidats possibles :

Lorsqu'un point est ajouté au snake pendant laeptascroissance, plusieurs points candidats
sont testés (positionnés sur la colonne distanteAdef. Fig. 4.10). Considérant que le point se teouv
sur la méme ligne que le point terminal couransdake est toujours testé, il faut déterminer le brem
Nu» et Now de points testés au dessus et au dessous deda Aigoartir de 13, il faut différencier 2 cas
possibles : soit nous voulons que le snake se geopa dessus du germe, soit nous voulons qu'il se
propage en dessous. Dans le premier cas, iINgut N, et dans le second cas, il fabk, < Now. Les
valeurs deN,, et Now sont fixées expérimentalement. Prenons comme drelmgas du jumping snake
utilisé pour le contour extérieur supérieur. Lengerse situe au dessus de la bouche, entre le ez et
levre supérieure, et le snake doit se propoager leelbas Ky, < Niow). Il faut queN,y soit suffisamment
grand pour aller jusqu'a la bouche, mais la vateudoit pas étre trop élevée pour éviter de pgsmer
dessus le contour. Il faut qiN, soit plus petit quéN,.., mais la valeur ne doit pas étre trop faible, pour
pouvoir compenser la trajectoire descendante gtefréde snake au niveau du contour. Ces valeurs son
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choisies en fonction de la résolution de I'image.cé qui concerne nos images, nous avons choisi 2
valeurs possibles : 3 ou 10 pixel, = 3 etNiw = 10 pour le cas descendantMf, = 10 etN,, = 3 pour

le cas montant. Ceci permet d'avoir de bons résuita convergence pour les images quelque soit la
largeur de la bouche (allant de 50 a 120 pixels).

4.2.1.c. Utilisation des jumping snakes pour locaer des points clefs

Les contours actifs sont largement utilisés poursdégmentation des levres. Cependant le
probléme du positionnement de la courbe initiale pgeblématique car celle-ci doit étre proche du
contour recherché pour ne pas étre attirée paontogr parasite. De plus, les parametres des cantou
actifs sont souvent difficiles a régler. L'algonite du jumping snake permet de résoudre en padi@ ce
problémes. Dans notre cas, cet algorithme serttagan a trouver des points clefs pour initialisgrs
différents modeles paramétriques. Quatre différgmigping snakes sont pris en compte :

— un shake extérieur supérieur pour le contour exttésupérieur des lévres,
- un snake extérieur inférieur pour le contour egtdrinférieur des levres,
— un shake intérieur supérieur pour le contour iatérsupérieur des lévres,
- un snake intérieur inférieur pour le contour ire@riinférieur des lévres.

Pour faire un paralléle avec les contours actidssiues [Kass, 1987] présentés dans la sectioh 2.4
I'énergie interne du jumping snake, permettant @gulariser la courbe pendant les déformations, est
représentée par le parameteEn effet,A impose des contraintes sur la forme du snake earib les
points a étre espacés du méme nombre de colonmel'taage. L'énergie externe est choisie comme
étant un flux moyen de gradiedtentre les points du snake (cf. Fig. 4.10). La sacuivante décrit les 4
gradients utilisés pour la convergence de nos $ijugnsnakes.

4.3. Gradients développés pour accentuer le contodes lévres

Cette section présente les 4 gradients que noussasanstruits pour accentuer le contour des
lévres. Ces gradients seront utilisés d'une pant lpoconvergence de différents jumping snakesaeit e
part, pour I'optimisation des modeles paramétriquesnous avons proposes.

4.3.1. Les plans couleurs

Nous utilisons des gradients calculés grace a euusi composantes de différents espaces
couleurs. Nous employons les espaces colRBiB et Luy, ainsi que les pseudo-teinteld et H2. H1
correspond au canbll (cf. Section 2.1.2.b, [Liévin, 2004]), B2 a la pseudo-teintd (cf. Section 2.1.2.a,
[Poggio, 1998]).

Toutes les composantes sont normalisées entre Oseétcela n'a pas été déja fait par construcpony
avoir une meilleure dynamique et combiner des valéguivalentes. Pour trouver la valeur normalisée
Cn(x,y) du pixel(x,y), nous utilisons les valeurs maximat@xC) et minimalemin(C) trouvées dans toute
I'image et la valeur de la composante non norme($g,y):

_C(x,y)—min(C) (4.01)
~ max(C)—min(C)

CN(X1y)
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Par la suite, nous utiliserons plusieurs composateleurs ou de luminance normalisées pour
créer des gradients accentuant les différents nomties levres. Nous pouvons cittly (Fig. 4.14.b.) et
H2y (Fig. 4.14.c) qui augmentent le contraste ensdderes et la pealy (Fig. 4.14.d), la luminance qui
a des valeurs plus fortes au dessus des levas(Etg. 4.14.e) qui a des valeurs faibles pour lestsl
(les 2 dernieres composantes viennent de l'espage L'image de la figure 4.14.a provient de la base
d'images AR [Martinez, 1998].

R L

b.HI,  cH2, d L,

a. Image RGA

Fig. 4.14. Composantes utilisées pour créer lesemtddes contours des lévres.

4.3.2. Les gradients3; et G, pour le contour extérieur
4.3.2.a. Le gradientG; pour le contour extérieur supérieur

Pour accentuer le contour extérieur supérieur, ndgilisons le gradient hybride, not8; ici,
proposé dans [Eveno, 2003] et calculé avec I'éguatiivante :

Gl(x,y)=V[—|—H1N(X,y)— LN(Xiy)] (4.02)

V est l'opérateur gradient1y(x,y) est la pseudo-teintell normalisée et y(x,y) est la luminance
normalisée, issue de I'espace coulaw; du pixel(x,y).

Il est a noter qu'au lieu d'utiliser la pseudotei2 comme dans la formule originale du gradient hydorid
(cf. Section 2.2.2), nous utilisons la pseudo-teidll. En effet, notre travail sur la construction des
gradients a montré que le gradiétit est plus spécifiqgue au contour extérieur des &yre la pseudo-
teinteH2. Et inversementl2 est plus efficace pour accentuer le contour iatgrqueH1 (cf. gradientGs,

eq. 4.04). Ceci s'explique par le fait que le st entre les levres et la peau est plus accanagH1
qu'avecH2 (cf. Fig. 4.14.b et c). En revanche, les lévrdsrgérieur de la bouche sont mieux différenciés
avecH2 qu'avedl, notamment lorsque l'intérieur est sombre, ceequgénéralement le cas.

Le gradientG; est utilisé pour le contour extérieur supérieurlagpseudo-teintéil augmente le
contraste entre la lévre supérieure et la peadesiw dessus de la bouche (cf. Fig. 4.14.b). leesigde
I'équation 4.02 vient du fait que les valeursHie sont plus faibles pour la peau que pour la lévre
supérieure (située en dessous). De plus, génénalemaelumiére vient d'en haut. Ainsi, la frontiére
supérieure de la bouche est une zone de forte &noén(cf. Fig. 4.14.d), alors que le haut de laelev
supérieure est plus sombre (d'ou le signe - ddadaminance dans I'équation 4.02).

La figure 4.15 montre, sur 3 exemples d'imagEsB la combinaison des plans avant le calcul du
gradientG; (H1y - Ly, cf. Fig. 4.15.b) et le gradie®@; (cf. Fig. 4.15.c) accentuant le contour extérieur
supérieur des levres.

-105-
Modéles paramétriques des lévres et traitemenlisniméires




. Combinaison  c. gradient G,
des plans

Fig. 4.15. Exemples d'accentuation du contour Bésupérieur avec le gradigbt.

Sur ces 3 exemples, nous pouvons observer quadigegtG;, en plus d'accentuer le contour supérieur,
peut accentuer d'autres contours de la bouche.&@emphénomeéne est visible pour les gradi€atsss

et G, Ceci s'explique simplement par le fait que poutec nos gradients, nous utilisons des
combinaisons (somme ou produit) de plusieurs coamges qui peuvent avoir des valeurs fortes ou
faibles pour différentes parties de la bouche @gyvdents, langue, gencive ou cavité orale).

4.3.2.b. Le gradientG; pour le contour extérieur inférieur

Le gradientG; utilise également la pseudo-teirttl, mais aussi les composantes de l'espace
RGB

G(X, V)=V [=HLy (X, Y)= [Ry(x, =G (X, )+ By (x . y)[l  @03)

V est l'opérateur gradienti1y(x,y) est la pseudo-teintd1 normaliséeRuy(x,y), Gn(X,y) et By(x,y) sont
les composantes normalisées de I'espace cadr{@Bidu pixel(x,y).

De la méme fagorH1 est utilisée pour sa capacité a faire ressositderes par rapport a la peau (cf. Fig.
4.14.b). Le signe + de I'équation 4.03 devdhtvient du fait que les valeurs ¢l sont plus fortes pour

la levre inférieure que pour la peau qui se troelvalessous. La somrmeG+B est une combinaison qui
permet d'accentuer les levres, d'ou le méme siglawant cette somme. Une combinaison semblable est
utilisée dans [Jian, 2006].

La figure 4.16 montre, sur 3 exemples d'imagssB la combinaison des plans avant le calcul du
gradientG; (-H1y{Ry—GntBy], cf. Fig. 4.16.b) et le gradier@; (cf. Fig. 4.16.c) accentuant le contour
extérieur inférieur des lévres.
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a.lmage RGB b. Combinaiso;{ c. gradient G,

des plans

Fig. 4.16. Exemples d'accentuation du contour &xeéinférieur avec le gradient G2.

4.3.3. Les gradient<s; et G, pour le contour intérieur

Pour le contour intérieur, la construction de geatliest un challenge plus difficile. En effet, le
contour extérieur est toujours une frontiere edes levres et de la peau. Le contour extérieurrmuysé
sépare la peau, située entre le nez et la boutlzeléere supérieure. Le contour extérieur inf@rigeépare
la peau, située sous la bouche, et la lévre inféxi€En revanche, pour le contour intérieur, |atigre se
situe entre des lévres et une des 4 possibilitéarsies : dents, gencives, langue ou cavité ordld=(g
4.17). De plus, il faut que le contour soit prondngour tous les cas possibles, car durant une
conversation, la variation d'apparence de l'intérie la bouche est non linéaire et nous pouvoos av
des transitions brutales entre ces configuratipses expérimentation sur plusieurs centaines dasa
il s'est avéré gu'il était impossible de trouvee somposante d'un espace couleur permettant diobten
gradient efficace pour toutes ces configurationasih nous avons construit des gradients intériguis
sont la combinaison de plusieurs composantes €iftés appropriées dans un des cas possibles.

a. Levre/Dent b. Levre/Gencive c. Levre/Langue  d. Lévre/Cavite

Fig. 4.17. Exemples d'apparences de l'intérieda t@uche.
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4.3.3.a. Le gradientGs pour le contour intérieur supérieur

Nous calculons le gradie@, intensifiant le contour intérieur supérieur, derlaniére suivante :

G4(x,y)=V[+Ry(x,y)=H2,(x,y)—uy(X,y)=Ly(X,y)] (4.04)

V est l'opérateur gradierRy(x,y) est la composante normalisée issue de I'espadeurRGB, H2(x,y)
est la pseudo-teintd2 normaliséepn(X,y) et La(X,y) sont les composantes normalisées issues de kespac
couleurLuv du pixel(x,y).

Le gradieniG; a été choisi considérant que :

- la composant® peut étre plus faible pour les pixels de la l&supérieure que pour l'intérieur de
la bouche (d'ou le signe + de I'équation 4.04),

- les valeurs de la pseudo-teitt? (cf. Fig. 4.14.c) sont plus fortes pour les pixéésla levre
supérieure que pour l'intérieur de la bouche (Baigne -),

- la composante est plus grande pour les pixels de la Iévre sapggique pour des pixels « dent »
situés en dessous. En effetest proche de 0 pour les dents (cf. Fig. 4.14du le signe —
devant la composants,

- la luminancelL a, généralement, des valeurs plus grandes pouymiXels de la lévre supérieure
que pour l'intérieur de la bouche (d'ou le signé&r) général, l'intérieur de la bouche est sombre,
excepté en cas de présence de dents (mais celangdsie par I'apport de la composan}e

La figure 4.18 montre, sur 3 exemples d'imagEsB la combinaison des plans avant le calcul du
gradientG; (Ry -H2y —Ly —Un, cf. Fig. 4.18.b) et le gradiei®; (cf. Fig. 4.18.c) accentuant le contour
intérieur supérieur des levres.

a. Image RGB -b. Combiﬁaison c. gradient G

des plans

3

Fig. 4.18. Exemples d'accentuation du contour igtiérsupérieur avec le gradigis.
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4.3.3.b. Le gradientG, pour le contour intérieur inférieur
Pour le gradien,, nous utilisons un produit des composantesL.
G4<X1y):V[UN<X1y)*LN<X1y)] (4-05)

V est l'opérateur gradient. * est l'opérateur de iplidation élément par élément; les matrices ddiven
étre de la méme taille, ce qui est le cas icileamatrices sont les valeurs des composanteschaque
pixel (x,y) de lI'image un(X,y) et Ln(X,y) sont les composantes normalisées issues de kespateurLuv

du pixel(x,y).

Le gradieniG, a été choisi considérant que :

- la composante est plus grande pour des pixels « lévre » que gesipixels « dent » (en effet
est proche de 0 pour les dents)

- la luminancelL a, généralement, des valeurs plus grandes poupidels « lévre » que pour
l'intérieur de la bouche

La figure 4.19 montre, sur 3 exemples d'imagEsB la combinaison des plans avant le calcul du
gradientG, (uv*Ln, cf. Fig. 4.19.b) et le gradieri, (cf. Fig. 4.19.c) accentuant le contour intérieur
inférieur des levres.

a.lmage RGB  b. Combinaison  c. gradient G,
des plans

Fig. 4.19. Exemples d'accentuation du contour itiérinférieur avec le gradief.

4.3.4. Filtres utilisés pour le calcul des gradiest

Dans de nombreuses études, seule la composangeitate des gradients est utilisée dans le
contexte de la segmentation des lévres, dans larmes c'est la composante prédominante, compte ten
de la forme particuliere de la bouche (les contsorg essentiellement horizontaux).

En plus de cette composante, nous avons créélites D qui permettent de calculer une composante
diagonale (la composante verticale des gradieast pas utilisée non plus dans notre travail). I&sxc
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est motivé par le fait que les contours intéridugaérieur des lévres peuvent étre assimilésasanges
(cf. Fig. 4.20).

Les 3 filtres utilisés sont les filtrés, F, etF; suivants :

—2 -1 0 -1 -2 -1 0 -1 -2
F=-1 0 1| F=l0o o of Fs=[1 0 -1 (4.06)
0 1 2 1 2 1 2 1 0

Ces filtres (et leurs opposés) permettent d'infienda composante diagonale des gradi€itsG,, G; et
G, suivant le cété que l'on traite (cf. Fig. 4.20.b.)

- Pour le contour extérieur supérieur gauche, la asapte diagonale dB; est calculée avec le filtre
F, et la composante horizontale @eavec le filtreF,.

- Pour le contour extérieur supérieur droit, la cosgmte diagonale d8; est calculée avec le filtfe;
et la composante horizontale @eavec le filtreF,.

- Pour le contour extérieur inférieur gauche, la cosamte diagonale d8, est calculée avec le filtre
-F; et la composante horizontale @gavec le filtre F,.

— Pour le contour extérieur inférieur droit, la corspote diagonale d8; est calculée avec le filtré&r
et la composante horizontale @Ggavec le filtre F».

- Pour le contour intérieur supérieur gauche, la asapte diagonale d8; est calculée avec le filtre
F. et la composante horizontale @gavec le filtreF..

— Pour le contour intérieur supérieur droit, la cosmte diagonale d8; est calculée avec le filtfe;
et la composante horizontale @eavec le filtreF..

- Pour le contour intérieur inférieur gauche, la cosgnte diagonale d8, est calculée avec le filtre
-F5 et la composante horizontale @gavec le filtre F..

- Pour le contour intérieur inférieur droit, la corspate diagonale d8, est calculée avec le filtré&r
et la composante horizontale @Ggavec le filtre F,.

En conséquence, I'algorithme prend en compte tad@pécifique de la bouche et adapte chaque gtadien
par rapport au contour traité.

G, &, ry - @,,F)
G, ‘
_
G, ;
Gz F 27 -F 2) F 1? -F 2)
a. Forme réelles des levres et b. Forme en losange des Ievres et
gradients utilisés pour chaque filtres appliqués selon la partie

¢lément du contour des lévres correspondante

Fig. 4.20. Forme des lévres et filtres 2D associés.

4.4. Les bases d'images
Les bases d'images que nous avons utilisées peeloger et tester notre algorithme sont au nordbre

trois :
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- des images acquises au sein du laboratoire Gipsanaus appellerons base Gipsa,
- labase AR créée par Martinetzal.[Martinez, 1998],
- et une base acquise pour le projet TELMA, que rapuellerons base TELMA.

4.4.1. Base Gipsa

Les images, issues de la base de données queppmrieres base Gipsa, sont des images utilisées
notamment dans les théses de Delmas [Delmas, 200@] Eveno [Eveno, 2003] sur la segmentation des
contours des levres. Elles ont été acquises audttie Gipsa a l'aide d'une micro-caméra montéesu
casque fixé sur la téte du locuteur (cf. Fig. 4.21)

Les images sont en RGB (8 bits/couleur/pixel) é&tsebnt été acquises dans des conditions
naturelles (éclairage non uniforme) et sans magéliparticulier. Du fait de la position fixe du gas, le
cadrage est constant et centré sur la bouche. dianréu visage va du nez jusqu'au cou. Cette base
contient 150 images correspondant a six séquendés ve 25 images obtenues pour six locuteurs
différents. La figure 4.22 montre la premiere imagechacune des six séquences. La largeur moyenne
des bouches pour I'ensemble de la base de donsitds 85 pixels (la largeur allant de 80 a 90 gixel
selon la forme et I'étirement de la bouche). Pbacane des séquences, des images de bouches suverte
et fermées sont visibles et la bouche est ouvere $4 des 150 images de la base

Fig. 4.22. Les six locuteurs de la base Gipsa.

4.4.2. Base AR

La base de visages AR a été créée par A. Martin@z Benavente [Martinez, 1998] au Computer
Vision Center de l'université U.A.B de Barcelone base compléte contient plus de 3200 images
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statiqgues correspondant a 126 sujets différenthi¢rdmes et 56 femmes). Les visages sont vus de face
avec différentes expressions faciales, différectawditions d'illumination et des occultations. Aneu
restriction sur la tenue (vétements, lunette us) Jes maquillage ou sur la coupe de cheveux magbsée.
Chaque sujet a participé a deux sessions d'adqnis#tspacées de 14 jours.

La base AR est disponible a l'adresse suivaht&://cobweb.ecn.purdue.edu/~aleix/ar.hth@s images
sont en RGB et de taille 768x576 pixels. La largmoyenne des bouches pour I'ensemble de la base de
données est de 110 pixels (la largeur allant de aQa®0 pixels, selon la forme et I'‘étirement de la
bouche).

Pour chaque participant, nous avons 26 images spmnelant a 13 caractéristiques et 2 sessions
différentes. Les caractéristiques sont les suigante

1 = expression neutre (BF) 2 = souriBx))

3 = colere (BF) 4 = crig0)

5 = lumiére venant de la gauche (BF) 6 = lumiéreamtde la droite (BF)
7 = éclairage uniforme (BF) 8 = port de lunette dleis (BF)

9 = lunette de soleil + lumiere venant de la gau&te

10 = lunette de soleil + lumiere venant de later@BF)

11 = port d'une écharpe (Bouche non visible)

12 = port d'un écharpe + lumiére venant de lalgayBouche non visible)
13 = port d'un écharpe + lumiére venant de la@i@ouche non visible)
14 a 26 = session numéro 2 (mémes conditions qdeadEs).

BF = Bouche Fermée
BO = Bouche Ouverte

Dans cette thése, nous nous intéressons aux imagdasbouche est visible. La bouche est ouverte pou
les caractéristiques 2, 4, 15, 17 (« sourire » eti » pour deux sessions) et ainsi, la base auntie
126x2x2 = 504 images de bouches ouvertes. En é&galibus aurons 507 images car 3 images
supplémentaires sont disponibles pour la caratitgres4. La bouche est fermée pour le reste deemag
ou la bouche est visible (images sans écharpe). tester le cas bouche fermée, nous utiliserons les
images avec les caractéristiques 1, 3, 8 (ses}ienll, 16 et 21 (session2), ce qui correspor2ba3x2

= 756 images.

La figure 4.23 montre des exemples d'images deat® AR ou la bouche est fermée pour les deux

sessions.

Caraciznstique 1 Caractérisigus 3 Caractenstique

a Session 1

P08

Caractétisﬁqua 14 CaractErisbique 16 Caractenstique 21

b. Session 2

Fig. 4.23. Exemples d'images de la base AR [Mazti898] ou la bouche est fermée.
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Les figure 4.24 et 4.25 montrent des exemples d@smgour les caractéristiques « sourire » et x.cri

yo
A

& Session |

2
2

b Session 2

Fig. 4.24. Exemples d'images de la base AR [Martih®28] pour la caractéristique « sourire ».

& Session |

2
2

o o

b Session 2

Fig. 4.25. Exemples d'images de la base AR [Maztit898] pour la caractéristique « cri ».

4.4.3. Base TELMA

Dans le cadre du projet TELMA (cf. Section 1.2)e wampagne d'acquisition de séquences vidéo
a été réalisée en 2005 dans le contexte du lariga@ecf. Section 1.2.1). La base TELMA contient 250
séquences de longueurs variables (allant de 792itdhges) représentant 82530 images. Les séquence
montrent une femme vue de face et codant des phessiangage LPC. A chaque séquence correspond
une phrase différente.

L'enregistrement vidéo a été effectué au laboeBipsa, au sein du Département Parole et Cognéion
une cadence de 50 images/seconde. Les imagesusfumtreat BMP et de taille 720x576 pixels. Elles ont
été acquises en plan large, afin de filmer a Ia lfovisage et la main du locuteur. La largeur mogedes
bouches pour I'ensemble de la base de données B8tpuixels. Les conditions d'éclairage et d'adtipiis
(caméra et distance du visage par rapport a laregreént les mémes pour les 250 séquences. Las®deu
ne porte aucun maquillage particulier et elle ibselde bouger sa téte.
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La figure 4.26 montre des exemples d'images dada BELMA sur lesquelles il est clair que la tailke
la bouche est réduite.

Fig. 4.26. Exemples d'images de la base TELMA.
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CHAPITRE 5

Segmentation statique des levres
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L'algorithme de segmentation, que nous proposoms @& chapitre, permet d'extraire les
contours intérieur et extérieur des levres dandrdages statiques, nous le nommerons ddgorithme
statique. Le schéma global du fonctionnement de l'algoréhstatique est présenté sur la figure 5.01, il
montre lI'enchainement des 3 phases de la méth8de$1 3S).

(- Détection

du visage

v

Extraction de la boite

Algorith me < englobante de la 28
. bouche
statique

Extraction des contours | 3§

1S

.

Fig. 5.01. Schéma global de la segmentation sktils contours des lévres.

Dans ce chapitre, nous présentons les 3 phasassdgrhentation statique de la maniere suivante.
La détection du visage (1S) et le calcul de laebaiitour de la bouche (2S) sont détaillés danariep
5.1. Cette étape permet de générer une régiog@trat de réduire les codts de calcul.

La partie 5.2 décrit le processus de segmentationodtour extérieur. La méthode d'extraction
est une amélioration de l'algorithme développébpamo dans [Eveno, 2004]. D'une part I'obtention du
contour extérieur est réalisée de maniéere automafidans [Eveno, 2004], l'initialisation était mate),
d'autre part, la détection de points clefs surdataur extérieur est rendue plus robuste grace a la
convergence de deux jumping shakes (cf. Chapitraudieu d'un seul pour la méthode originale. Le
modeéle paramétriqgue extérieur composé de 4 cubigaegpositionné a partir de ces points clefs et
l'optimisation de ce modéle, permettant I'extractites contours extérieurs de la bouche, est réatisé
maximisant les flux moyens des gradients introddédass la section 4.3 pour accentuer le contour des

levres.

Dans la partie 5.3, le méme type de traitementdapté au contour intérieur des lévres. Une
étape supplémentaire donnant l'information suaitlée la bouche (ouverte ou fermée) est nécegsaire
choisir le modele paramétrique intérieur adéquat. &lleurs, en raison de la grande variabilité de
I'apparence de l'intérieur de la bouche, les paiefs internes doivent étre ajustés.

Finalement, dans la partie 5.4, nous effectuons auaduation quantitative de l'algorithme de
segmentation proposé.
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5.1. Initialisation de I'algorithme statique

La premiére étape d'un algorithme de segmentasbriaerecherche d'une zone d'intérét pour
réduire la zone de recherche des contours. De phls,permet de diminuer les colts de calcul liés a
traitement d'image (calcul des espaces couleussgdalients...). Dans le contexte de la détectam d
contours des lévres, il faut tout d'abord localiserisage et ensuite se focaliser sur la bouche.

5.1.1. Détection du visage : algorithme CFF (Phads)

De nombreuses études ont permis de proposer dasaeétrobustes de détection du visage; une
comparaison de plusieurs algorithmes de détectbrréalisée dans [Yang, 2002]. Nous avons décidé
d'utiliser I'algorithme CFFQonvolutionalFaceFinder), développé par Christophe Garcia [Garci@420
a France Telecom R&D. Dans le cadre du projet TELMét algorithme a été utilisé dans le travail de
thése de Thomas Burger [Burger, 2007]. En outr€HE propose un taux de détection performant sur le
bases de visage standards (cf. Fig. 5.02).

Face Detector CMU CMU-125  MIT MIT-20
Colmenarez and Huang 93.9% /8122

Féraud et al. 86.0%,/8

Yang et al. 93.6% /74 91.5%/1
Osuna et al. T74.29%/20

Roth et al. 94.8% /78 9L1%/3
Rowley et al. 86.2%:,/23 B84.5% /8
Schneiderman and Kanade 94.4% /65

Sung and Poggio T9.9% /5

Viola and Jones 88.4%/31 TT.8%/5

Li et al. 90.2%/31

Convolutional Face Finder 90.3%/8 90.5% /8 90.1%/7 90.2%/5

Fig. 5.02. Performances de l'algorithme CFF [Ga2i@4].

L'algorithme CFF est une approche basée sur desau¥sde neurones convolutionnels
(ConvolutionalNeuralNetwork, CNN). Le principe de fonctionnement du G#5E le suivant : une image
en niveau de gris est proposée en entrée du CNBlwtci calcule une série de descripteurs de tjiena
partir d'une succession de convolutions, puis gféecne classification en fonction de ces desaripte
En sortie, I'algorithme fournit les coordonnéedadeoite englobante du visage (cf. Fig. 5.03).

Le CFF est un algorithme robuste qui permet laatiéte de plusieurs visages dans une méme image avec
des tailles et des apparences variables. De plasjtorise certaines libertés de mouvement pour les
visages. Ainsi, les performances de l'algorithmealéiection CFF ne sont pas altérées si la tétetaéfe
des rotations allant de - 20 a + 20 degrés parorau plan de I'image (Anglpan qui correspond au
mouvement de la téte qui se tourne de la gauclselaeiroite) ou des inclinaisons de coté allant 6@ a

+ 60 degrés (Angleoll qui correspond au mouvement de la téte qui sehgewers la gauche ou vers la
droite).
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Ni: layer

[nput retina:
32 x 36
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Subsampling

Convolutions T
3x 3 Subsampling

Fig. 5.03. Architecture de l'algorithme CFF [Garda04].

En ce qui nous concerne, ces contraintes de rogagb d'inclinaisons sont respectées dans le
contexte applicatif étudié et dans les différeriases d'images que nous utilisons pour dévelogper e
tester notre algorithme de segmentation des levres.

- Le logiciel Makeuponline nécessite que la persomue,désire se maquiller virtuellement, se
présente de face (cf. Section 1.1.2).

- Dans les images de la base TELMA (cf. Section 4a4personne qui code en LPC est face a la
caméra.

- La base AR [Martinez, 1998] est constituée uniquendémages ou le visage est vu de face (cf.
Section 4.4).

- Enfin en ce qui concerne les images du laboratbse Gipsa, cf. Section 4.4), elles sont déja
centrées sur la bouche (dans ce cas, la déteatioisage n'est pas possible et la boite autour de
la bouche est choisie manuellement).

Aussi, les résultats obtenus par le CFF sont diaytiais performants que sur chaque image que nous
segmentons, il n'y a qu'un seul visage, qui dgjeltgrincipal de l'image.

La figure 5.04 montre un éventail des images ques @wons a disposition avec le cadre obtenu adiour
visage.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 5.04,diebautour du visage, obtenue avec l'algorithmg, CF
n'est pas toujours centrée sur le visage. Cepemelaiyeux, le nez et surtout la bouche sont tosjaéur
I'intérieur de celle-ci. Ceci va nous permettraldeecter la région de la bouche.

A partir des résultats du CFF, nous créons une glteuimage a partir des limites de la boite

encadrant le visage (cf. Fig. 5.05). Cela permetédiiire les temps de calcul des différents espaces
couleurs nécessaires a nos gradients définis quitichd.
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'S &

Images de la base AR [Martinez, 1998]

Images du projet TELMA

Fig. 5.04. Résultats CFF sur des exemples d'imag&Esetepour la segmentation.

a. Image de départ b. Nouvelle image

Fig. 5.05. Nouvelle image a partir des limites @édite englobante du visage.

5.1.2. Détection de la boite englobante de la bowfPhase 2S)

La détection de la boite englobante de la bouchgles difficile. Cependant, la boite sert, pour la
suite de l'algorithme, a limiter la recherche desteours des lévres a la zone définie par la boite
englobante de la bouche et a définir la positiam2lgermes pour le jumping snake extérieur supéeieu
le jumping snake extérieur inférieur. Or, ces geyrme sont soumis qu'a peu de contraintes pour leur
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positionnement; ils doivent étre situés plus praddda bouche que du nez ou du menton (cf. sedt@)n
Ainsi, la boite englobante de la bouche n'a pa®ibegd'étre tres précise, mais elle doit contenir
entierement la bouche.

Détection d'une 1ére boite englobante :

Dans [Duffner, 2005], Garciat al. ont proposé une extension de l'algorithme CFF patmaire
des points caractéristiques du visage apfxlévolutional Face andFeaturesFinder (C3F). Le C3F
fonctionne sur le méme principe que le CFF et daameortie la position des centres des yeux, dtreen
du nez et du centre de la bouche (cf. Fig. 5.06.a).

Une premiere boite englobante de la bouche eatléalen définissant les 4 cbtés directement a
partir des 4 points donnés par le C3F. Soiraty), (Xe, Yre), (%o, Yn) €1 &m, Ym) l€S COOrdonnées du centre
de I'ceil gauche, du centre de I'ceil droit, du eedtr nez et du centre de la bouche.

Soit dere, la distance entre les 2 centres des yeux, leslonnées de la boite autour de la bouche sont
définies par :

- Les ordonnées du c6té haut sont égalgs[@ y.- ¥.)/2] (pour étre situé entre le centre du nez et
le centre de la bouche)

- Les ordonnées du c6té bas sont égales @er

- Les abscisses du c6té gauche sont égales(@,6*die.re)

- Les abscisses du c6té gauche sont égales(@,6*de.re)

Le résultat de cette*1boite permet d'avoir un cadre contenant obligamoént la bouche. Le coté bas
n'est en général pas proche de la bouche, maiscteadat choisi intentionnellement beaucoup plus ba
pour étre en dessous de la bouche dans tous lg®ssibles : fermée, ouverte et largement ouvefte (
Fig. 5.06.b).

Ajustement de 1a°t boite :

Pour avoir un c6té bas plus proche de la boucliayilréaliser un ajustement. Nous l'effectuons
en faisant une statistique des couleurs du corteria £ boite et en procédant a un setuillage. Pour cela,
nous utilisons la somme normalisée entre 0 et lpdeado-teintes normalisékldy + H2y (cf. Section
4.3), ce qui accentue le contraste entre les leatrisspeau, car dans I4%boite, il n'y a en principe que la
bouche et de la peau. Nous avons donc une imggetie image delly + H2y définie par le cadre de la
1°* boite englobante, cf. Fig. 5.06.c) en niveau de. gin seuillage est réalisé en utilisant la mé¢hod
d'Otsu [Otsu, 1979] qui permet de convertir unegenan niveau de gris en une image binaire par choix
d'un seuil qui minimise la variance intraclasse Faf. 5.06.d).

Finalement, le c6té bas est remonté pour se rapprale la région seuillée (cf. Fig. 5.06.e).

Il est possible que le seuillage ne soit pas aféiG que la région obtenue soit trop grande, igasts du
dernier exemple de la figure 5.06. Si la régiorenbe aprés le seuillage est constituée d'un nodére
pixels trop grand (nous avons fixé la condition %< le nombre de pixels situés a l'intérieur dd¥a
boite), le coté bas est ajusté a la positighl( Y- ¥n)/2] (cf. 2 derniers cas de la figure 5.06.e). €ett
valeur tient compte de la fagon dont sont trouvéesrdonnées du coté haut et fonctionne pourddeate
images que nous avons testées.
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a. Résultats CFF

b. & boite
englobante

c. Imagette
(Hi,+HZ,)

d. seuillage

e.

Fig. 5.06. Principe de la détection de la boitd@rante de la bouche.
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cint clef modele paramétrique
Fi]ntérilau r - intérieur pour une
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EXTRACTION

CONTOUR INTERIEUR
CAS BOUCHE FERMEE

Fig. 5.07. Déroulement de I'extraction des contdaigorithme statique).

-121-

Segmentation statique des levres



Maintenant que la boite englobante de la bouch&a@stée, nous pouvons commencer a extraire
les contours des levres dans l'image (Phase 3$chéma de la figure 5.07 montre le déroulemerta de
segmentation. La section 5.2 détaille les diffa¥srdtapes nécessaires a I'extraction du conto@iriext
de la bouche pour une image statique (détectioplaeurs points clefs externes, positionnement et
optimisation du modele extérieur des lévres). Basunous pouvons passer a la segmentation de
I'intérieur de la bouche, dont le processus egitdésens la partie 5.3 (information sur I'état debbuche,
détection et ajustement de 2 points clefs interpesitionnement et optimisation du modele intériges
levres).

Pour la segmentation du contour extérieur et langegation du contour intérieur, nous utilisons Brme
stratégie qui consiste & combiner les jumping shaekées modeles paramétriques.

Dans les deux cas, les jumping snakes sont utilaés I'étape d'initialisation (détection de laifp@s

des points clefs externes et internes), alors ggentodéles paramétriques ont été construits pour
modeéliser le contour labial (I'optimisation des mled permet d'extraire les contours des lévres).

5.2. Extraction du contour extérieur

Dans cette partie, nous allons voir comment l'allgore jumping snake peut étre utilisé pour
placer 4 points clefs extérieur®,( Ps, P, et Ps) qui permettent d'initialiser la position du maslel
paramétrique extérieur. Ensuite, la détection desnsissuresH; et Ps) et le calcul des courbes cubiques
du modelesy, y2, ys etys) se fait en une seule étape.

Notre méthode d'extraction du contour extérieur .les amélioration de l'algorithme développé par

Eveno dans [Eveno, 2004]. En effet, d'une partdiotton du contour extérieur est réalisée de maniér

automatique, alors que dans [Eveno, 2004], un gataie étre placé manuellement au dessus de la
bouche. D'autre part, nous verrons que nous aviougéaun deuxieme snake, pour une détection plus
robuste du poinPs, et que nous avons utilisé les gradients intredildins la section 4.3.

5.2.1. Détection des points clefs extérieurs

Le modele paramétrique extérieur présenté danarteept.1 est composé de 6 points cleisa s
(cf. Fig. 5.08). Les point$,, P;, P, et Ps peuvent étre localisés directement en faisant exgev 2
jumping snakes. Les commissures extérieures degslé@; et Ps) sont plus difficiles a détecter
localement; elles seront déterminées en méme teuede calcul des courbes du modéle (cf. Partie
5.2.2).

Fig. 5.08. Rappel : modele paramétrique extérieur.

Un jumping snake extérieur supérieur est utilisérpes points extérieurs hauRg P; etP,, alors
qu'un jumping snake extérieur inférieur sert awswlPs. Nous avons vu que l'algorithme jumping snake
est initialisé par un seul point (le germe). Latd@nglobante de la bouche trouvée précédemmenteper
d'initialiser ces 2 snakes. Les 2 germes sont isho@nme étant les points milieux des cétés habast
de la boite englobante (cf. Fig. 5.08). En effe§ positions respectent les contraintes sur laiposies
germes présentées dans la partie 4.2.3.a.
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Pour rappel, il faut que :
- pour le contour extérieur haut, le germe se troawedessus de la bouche et il doit étre plus

proche de la bouche que du nez;
- pour le contour extérieur bas, le germe doit sevieo en dessous de la bouche et il doit étre plus

proche de la bouche que du menton.

Fig. 5.09. Extraction du contour extérieur : jungpsnakes.

- Pour le snake supérieur : les parametres sontsréglacon a ce que le snake se propage en
dessous du germe supériedi£3 <Now=10, cf. partie 4.2) et le gradie@ (cf. partie 4.3) est
utilisé pour sa convergence.

- Pour le snake inférieur : les parametres sont sédééfacon a ce que le snake se propage en
dessus du germe infériei.,g=10 >N,.,=3) et le gradien; est utilisé pour sa convergence.

Une fois que les 2 snakes ont convergé, nous amgedes points sur les contours extérieurs
supérieur et inférieur (cf. Fig. 5.09). Le snakpé&ieur donne la position des 3 points de l'arci@up
P, etP, sont les points les plus hauts du snake respeativea gauche et a droite de la verticale passant
par les 2 germe$; est le point du snake le plus bas situé epiret P,. Alors que le poinPs est le point
du snake inférieur le plus proche de la verticalespant palP; (cf. Fig. 5.10).

Fig. 5.10. Détection des points clefs extérieupgrir des points des snakes.

Dans l'algorithme original [Eveno, 2004], le poltest trouvé en analysant la composante verticale du
gradient de la pseudo-teintt le long de la verticale passant [Bar La position dd”s est déterminée en
deux étapes (cf. [Eveno, 2003] pour plus de détails

- un point intermédiaire est associé au maximum dulignt deH2 (ce point se trouve sur le

contour intérieur de la lévre inférieure (cf. Figll.a)),
- le pointPs est associé au minimum du gradientHfeen-dessous du point intermédiaire.
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Cette méthode donne des résultats satisfaisargdquierla bouche est fermée ou légérement ouverte.
Toutefois, des erreurs peuvent se produire a adei$apparence sur ou en-dessous de la levreanfeéri

Les deux premiéres images de la figure 5.11.a monttes exemples de mauvaises détections lorsqu'une
région sombre est présente au-dessous de la léfémeure; le pointPs est positionné sur la frontiere
entre la peau et la zone sombre. Les deux dernidages de la figure 5.11.a montrent des exemmes d
mauvaises détections lorsqu'une surbrillance éstepte sur la levre inférieure; le pdfatest positionné

sur la zone surexposée. Ces erreurs s'expliquete [t que ces variations d'apparence engendiest
variations importantes sur les valeurs de la pséeitite H2, et le minimum du gradient dd2 ne se
trouve plus au niveau du contour labial. La figrél.b montre que la détection est améliorée lasqu
utilise un deuxiéme jumping snake qui converge tdisant le gradients, (en supposant que la position
du germe respecte les contraintes d'initialisation)

a Détection du point P, avec 'd gorithme original de Eveno [Eveno, 2004]

b. Détection du point P, en utilisant un 2 Jumping snake

Fig. 5.11. Amélioration de la détection du pditImages issues de [Martinez, 1998].

En plus des erreurs de détection dues a l'apparendétection du poirs avec la méthode originale est
difficile lorsque la bouche est ouverte et quealaglie ou les gencives sont visibles. Dans ce egmiht
intermédiaire peut se retrouver relativement loénla lévre inférieure sur la langue ou sur la fiemet
entre la lévre supérieure et les gencives (cf. &itR.a). De ce fait, le poifs est mal positionné et il se
retrouve a l'intérieur de la bouche au niveau @éedsd(les valeurs de la pseudo-teidiétant trés faibles
pour les pixels dent (cf. Section 4.3)). L'utilisatd'un deuxiéme jumping snake pour le point Esnet
de rendre la détection plus robuste (cf. Fig. BJ12.

h. Détection du point P, en ubilisantun 25 jumping snake

Fig. 5.12. Amélioration de la détection du pdipour des bouches ouvertes. Images issues de fidzart 998].
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5.2.2. Détection des commissures et optimisation duodele paramétrique extérieur

Nous avons donc maintenant la position de 4 paintmodéle extérieur et les 2 segmeR$}]
et [PsP4]. Il nous reste a trouver les commissu@set Ps) et a calculer les 4 cubiqu@syz, ys etya.

La détection des commissures est un challengeitifiilans la mesure ou elles ne sont pas vues
comme 2 points mais plutét comme une zone somluwéesax chacune des extrémités de la bouche. En
effet, sur la figure 5.13.b, I'image est focalisée la commissure droite de la bouche et il eficdi de
la détecter d'un point de vue local. Lorsque caitamissure est vue de plus loin, il suffit de pngjer les
frontieres hautes et basses des lévres pour trdaveommissure a lintersection de ces 2 contours
(illustration sur la figure 5.13.c).

b. zoom de la
commissure droite

a. image de la bouche

c. prolongement des
contours haut et bag

Fig. 5.13. Difficulté de la détection des commigsur

En conséquence, le positionnement des commissergséfre directement lié aux allures des courbes
représentant les contours des lévres. Nous allons détermineP; et Ps, et calculer les 4 cubiques du
modeéle extérieur, en une seule et méme opération.

L'expression analytique d'une courbe cubigue esté® par I'équation 5.01.

y=ax’+bx*+cx+d (5.01)

Il suffit de 4 équations pour déterminer complétetmia courbe polynomiale de degré 3. Dans la
description du modéle paramétrique extérieur deddion 4.1, nous avons vu que les 4 cubigues, y;

ety, relient les 6 points clefs extern@s; »s (cf. Fig. 4.01) et que nous imposons, pour notoelée, que

les dérivées des cubiques s'annulerPgP, etPs. En conséquence, pour chaque cubique, nhous amons u
des 2 points d'extrémité (les positions Ble P, et P; ont été trouvées dans la partie 5.2.1) et une
contrainte d'annulation de dérivée, ce qui nousidnoh2 équations. En théorie, il suffit donc deraitre
encore 2 points appartenant a chaque cubique muwer la courbe.

Les 2 jumping snakes extérieurs supérieur et diérfournissent des points supplémentaires (cf. Fig
5.10). Les points des snakes sont fiables au mileela bouche, 1a ou les contours sont les plus)néar

et ou les gradients sont donc plus forts. Alorgmge rapprochant des extrémités de la bouchpoiets
des snakes peuvent ne plus étre exactement stor&surs si ceux-ci ne sont pas assez marqués, Ains
nous ne pouvons utiliser que les points prochepdiegs clefd,, P, etPs et donc loin des commissures.

-125-

Segmentation statique des levres



En utilisant 2 points supplémentaires, les courb@siques peuvent étre directement calculées avec
maintenant 4 équations ou nous pouvons utilisandthode des moindres carrés en utilisant 3 points
supplémentaires. Ces 2 méthodes fournissent delsatésapproximatifs pour les cubiques et la déiact
des commissures (aux intersections des cubiques),on utilise des points trop éloignés des
commissures. Aussi, en faisant varier, méme légémema position d'un des points, ces méthodes
fournissent des résultats tres différents.

Pour améliorer la détection, il faudrait obtenirpoint plus proche des commissures pour chacund des
cubiques. Pour cela, nous allons tout simplemampaser que les 2 commissur®s €tPs) sont connues.

En utilisant la position des points cleP, P, et Ps, les contraintes sur les dérivées, les points
supplémentaires fournis par les snakes et la pasifies commissures, les cubiques sont calculées
rapidement; la méthode des moindres carrés devanargimple régression linéaire.

Le processus d'optimisation du modéle extériededt détection des commissures est le suivant

1) Plusieurs pixels candidats sont testés pour énol@s point$; etPs

2) Pour chacun des pixels candidBis(resp.Ps), le couple de cubiques:(etys) a gauche de la
bouche (resp. le couple de cubigye €t y;) a droite de la bouche) est calculé en utilisast |
informations citées précédemment.

3) Un critére de maximisation du flux moyen de geatlipermet de déterminer le meilleur couple
pour chaque c6té de la bouche et de troRyet Ps.

La détermination des positions des commissuresmtrhisation du modéle se font donc en une sdule e
méme opération.

Pour limiter le co(t de calcul de cette méthodéalt pouvoir tester uniquement quelques pixels
candidats; une recherche dans toute la boite emgfleldle la bouche serait trop longue. Une suppasiti
gue l'on retrouve dans plusieurs études sur la eegtion du contour extérieur des lévres ([Delmas,
2002]; [Eveno 2004]), est que les commissures@e/ént dans des zones sombres proches des ldvres. |
suffit donc de ne tester que les pixels les plustses de la boite englobante. Nous construisomngiee
nous appelons la ligne des minima de luminance&eigs, qui un chainage des pixels les plus sombres
passant par la bouche. La figure 5.14 montre Iérsehde construction de,.. A partir d'un point initial,
des points sont ajoutés a gauche et a droite &gstent que les 3 pixels les plus proches et eisishant
le pixel ayant la luminance la plus faible. Poue i, passe par la bouche et les 2 commissures, le point
initial est choisi comme étant le pixel le plus $vendu segmenPgPg).

Des exemples de résultats de calculLge sont visibles sur la figure 5.15 (pour des imades bases
présentées dans la section 4.4). Dans chacunendgges, la ligne des minima de luminance passe
effectivement par les 2 commissures.

En se limitant a cette ligne et en utilisant lesnks de la boite, il est possible de ne tester qles
guelgues dizaines de pixels (suivant la précisionégultat de la boite englobante de la bouche).

Fig. 5.14. Construction demin.

-126-

Segmentation statique des levres



a. Exemples d'images de 1a base Gipsa.

b. Exemples d'images de [a base AR [Martinez, 1998].

c. Exemples dages de la base TELMA.
Fig. 5.15. Exemples de résultatsldg;, pour des images de bouche.

Maintenant que nous avons les pixels candidatss nalculons les couples de cubiques, () et (. et
y3)) e t déterminons les meilleurs en utilisant natiggre contour. A la différence de la méthodgioale
[Eveno, 2003] ou les gradien®&,, et Rowom de I'équation 2.03 sont utilisées pour l'optim@atdes
modeles, nous utilisons les gradients introduitssda section 4.3 :

- Pour la cubique, le gradientG; est utilisé en prenant la composante diagonalguedé (cf.

Partie 4.3).

- Pour la cubique,, le gradienG,; est utilisé en prenant la composante diagonalguadé

- Pour la cubiques, le gradient; est utilisé en prenant la composante diagonalguzdé

- Pour la cubiques, le gradientG; est utilisé en prenant la composante diagonalguadé

Le flux &; & travers la cubiqugest :

[ Gigpe-dn

b =

=X o (5.02)

oudn est le vecteur orthogonal au contoudest I'abscisse curviligne.

Pour chaque pixel candidBt (resp.Ps), la sommed+®, (resp.®,+d;) est calculée et la somme la plus
grande détermine les 2 cubiques du modele et laigposle la commissure. La figure 5.16 décrit le
processus d'optimisation du modéle extérieur.

a. Image de labouche  b. Test des pixels candidats c. Détection de P, et P,
aux commissures

Fig. 5.16. Optimisation du modéle extérieur : chttes cubiques et détection des commissures.
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Une évaluation de l'algorithme statique pour l&stion du contour extérieur des levres est présenté
fin de ce chapitre.

5.3. Extraction du contour intérieur

La segmentation du contour intérieur est basédesanéme principe que la segmentation du
contour extérieur : des points clefs internes si@tectés suite a la convergence d'un jumping spaie
positionner le modéle paramétrique intérieur gdtifoisation du modéle est réalisée a l'aide d'itérer
contour. Il faut cependant déterminer quel modatérieur (parmi celui « bouche ouverte » ou celui
« bouche fermée) est approprié pour I'image traitée

La partie 5.3.1 présente la méthode de détectiolfétde de la bouche (ouverte ou fermée) que
nous avons développée.

La détection du contour intérieur dans le cas dhmeche ouverte est détaillée dans la section
5.3.2. Les convergences de 2 jumping snakes permekt trouver les 2 points clefs interfig®et P.o. Le
modele interne, composé de 4 cubiques, est ajnstéagimisant les flux moyens des gradieBiet G,
(cf. Chapitre 4).

Dans la partie 5.3.3, nous verrons comment, arpdetia ligne des minima de luminance, nous
pouvons placer le modele interne sur le contodriitir dans le cas d'une bouche fermée.

5.3.1. Détection de I'état de la bouche

Dans le chapitre 2, nous avons présenté I'étatadesur la détection de I'état de la bouche a
travers différents travaux traitant de la segménaties lévres. Nous avons développé et testé des
algorithmes de détection basés sur des méthodemglyisent le gradient intensité [Zhang, 1997]qou
affectent I'état de la bouche en fonction du résule la projection des colonnes du plan teintar(ie,
2001]; [Yin, 2002]). Cependant, aucune de ces nu&than'a permis d'obtenir des résultats satisfaisant
sur nos bases d'images.

Nous avons donc opté pour une stratégie différqoteconsiste a obtenir I'information sur I'état lde
bouche a posteriori, c'est-a-dire aprés la segrientadu contour intérieur.

Avant de commencer l'extraction du contour intéti@ous supposons que la bouche est ouverte
et nous procédons donc a la segmentation en atilisanodéle paramétrique intérieur pour le cased'u
bouche ouverte. A la fin du processus, nous vérsficette hypothése et 2 cas se distinguent :

1) La bouche était bien ouverte et la segmentatioooshtour intérieur est terminée;
2) La bouche était fermée et nous recommencgons ¢gmesgtation en utilisant le modéle
paramétrique intérieur pour le cas d'une boucheder

Cette stratégie est réesumeée sur la figure 5.1déreulement de I'algorithme statique tel que priésear

la figure 5.07 est modifié dans la mesure ou ltimation sur I'état de la bouche est connue aprés la
segmentation du contour intérieur (cas bouche d¢eer
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EXTRACTION
CONTOUR INTERIEUR
CAS BOUCHE OUVERTE

A
r ™
Extraction du contour PRI Lol hypothése i Segmentation des
extérieur des lévres - ﬁ?lltr;tﬁ Pilf:s - ‘T:T:gsgg%:';?::mr - « bouche ouverte » ? contours terminée

Non vérifiée

Détection de 1 Optimisation du modéle
pointclef | NN | paramétrique Intérieur pour
intérieur le modéle bouche fermée

- g
—~
EXTRACTION

CONTOUR INTERIEUR
CAS BOUCHE FERMEE

Fig. 5.17. Déroulement de la segmentation du carittérieur.

La méthode de vérification de I'hypothese est tétadans la partie suivante. D'ores et déja, simsa
gue si la bouche est, en réalité, fermée, la régimmne obtenue aprés segmentation, sera pefplate.
Ainsi, nous avons développé une méthode de véiditdasée sur un critere géométrique analysant la
forme de la région définie par le contour intérigouve (cf. Partie 5.3.2).

5.3.2. Segmentation du contour intérieur : cas bohe ouverte

La méthode d'extraction du contour intérieur dangds de la bouche ouverte suit les mémes
étapes que pour le contour extérieur. Deux jumpimakes donnent la position des 2 points clefsrieter
Ps et Py (cf. Paragraphe 5.3.2.a), le modéle paramétrigtéiéur est initialisé et ajusté a l'aide d'un
critere contour (cf. Paragraphe 5.3.2.b). La fealon de I'extraction est déterminée par la \a&iifon de
I'hypothése « bouche ouverte » (cf. Paragraph@.6)3Si la bouche est en fait fermée, le cas beesh
fermée est traitée (cf. Partie 5.3.3).

Pour rappel, le modéle dans le cas d'une boucherteuest composé de 4 courbes cubiques et de & poin
clefs (cf. Fig. 5.18).

Fig. 5.18. Rappel : Modéle paramétrique intérieou@ihe ouverte).
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5.3.2.a. Initialisation des snakes intérieurs et déction des points clefs internes

Positionnement des germes :

La position du point clePs est trouvée en faisant converger un snake intésigpérieur et celle
de Py en faisant converger un snake intérieur inférienreffet,Ps et P;osont respectivement les points
milieux des contours internes supérieur et inféridies 2 germes doivent respecter les contraintes
établies dans la partie 4.2.3.a:

- Le germe intérieur haut est au dessus du contténienr supérieur et plus proche de celui-ci que
du contour extérieur supérieur;

- Le germe intérieur bas est au dessous du conttarigar inférieur et plus proche de celui-ci que
du contour extérieur inférieur.

Ainsi les zones d'initialisation des germes soldtireement grandes et nous n'avons pas besoin d'une
grande précision de placement, tant que ces cotdsasont satisfaites.

Connaissant la position du pold, qui se trouve au milieu de I'arc de Cupidon @etcdau milieu
de la bouche lorsque le visage est vu de faceglssisses des germes intérieurs sont affect@egadelur
de l'abscisse des. En ce qui concerne les ordonnées, nous allonieéties gradient§; et G, introduits
dans la partie 4.3 qui accentuent respectivemsradetours intérieurs haut et bas.

Deux points intermédiaires, not&s et P'io (car ceux-ci peuvent étre vus comme une estimatem
positions dePs etPy), sont positionnés sur le segmedHg]. L'ordonnée dé's (resp.P'yo) est choisie au
niveau du maximum du gradie@; (resp.G,) entre les point®; et Ps. Afin d'éviter une mauvaise
affectation a cause du bruit, une accumulationgiadients est réalisée sur 10 colonnes autour;
nous choisissons les valeurs cumulées maximaleplu3eseule la composante horizontale des gradient
est utilisée, car au milieu de la bouche, les amstasont principalement horizontaux. Ainsi, nous
n'utilisons que le filtrd=, (cf. eq. 4.06) pour déterminer la positionRiget P's..

La figure 5.19 montre un exemple de l'affectati@s gointsP's et P, en fonction de lI'accumulation
verticale des gradien; etG,.

Max

Profil de G, Profil de G,

Fig. 5.19. Positionnement des points intermédidgst P'1.

Normalement, ces points sont déja de bonnes egiimadePs et Py, et ils se trouvent sur les contours
intérieurs. Toutefois, comme nous l'avons expligaés la section 4.3, les gradief@s et G, ont été
construits pour accentuer le contour intérieur démss les cas possibles (frontiere Lévre/Dent,
Lévre/Gencive, Lévre/Langue et Levre/Cavité ordRgr conséquent, d'autres contours a l'intériela de
bouche peuvent étre également accentués (on peuirlesur les figures 4.18 et 4.19), comme par
exemple, la frontiére Dent/Cavité orale. Il se pgué le pointP's ou P';x ne soit pas tout a fait sur le
contour des levres (cf. Fig. 5.20). Nous verronss gard comment ces points peuvent étre ajustés en
détectant un masque des pixels dents a l'intédeua bouche. Les poinf; et P';,s ne sont donc pas
suffisamment fiables pour étre choisis directenoemime points clefs internes.
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Fig. 5.20. Positionnement approximatif des poRitetP's..

Les 2 germes intérieurs sont positionnés de laénasuivante (cf. Fig. 5.21) :

- Le germe intérieur haut (nogrme sur la figure 5.21) est placé au % du segmes'{],
- Le germe intérieur bas (nogerme, sur la figure 5.21) est placé au ¥ du segmiesft'{).

De cette facon, les germes respectent les conslititmitialisation et se trouvent bien sur les éésvr

Fig. 5.21. Positionnement des germes intérieurt étauas.

Convergence des snakes et détectiongas Py :

Maintenant que nous avons les 2 germes, il esilpeste faire converger les snakes intérieurs
supérieur et inférieur.

- Pour le snake supérieur : les parametres sontsrélgiacon a ce que le snake se propage en
dessous du germe hawd,&3 < Now=10, cf. partie 4.2) et le gradie@@; est utilisé pour sa
convergence.

- Pour le snake inférieur : les parametres sont sédééfacon a ce que le snake se propage en
dessus du germe bds, (=10 >N,.=3) et le gradienB, est utilisé pour sa convergence.

La convergence des snakes donne des points scordésurs intérieurs supérieur et inférieky.
est le point du snake supérieur le plus procheadeeiticale passant p& et Py, est le point du snake
inférieur le plus proche de cette méme verticaleRig. 5.22). Les abscisses des poiRiset Py, sont
modifiées pour étre égales a l'abscissPgpour que ces deux points se retrouvent sur lagnérticale.
Il est a noter que les positions des commissuresniesP; et Py seront trouvées en méme temps que
I'optimisation du modéle paramétrique intérieumate cela a été fait pour les commissirest Ps.
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Fig. 5.22. Détection dB; etPy.

Ajustement des snakes :

Dans certains cas, il est possible que les snakesenstabilisent pas sur les bons contours
intérieurs, mais sur d'autres contours parasit@s,parce qu'un autre contour intérieur a été égeaila
accentué par les gradier@@s et G,, soit parce que le contour n'est pas assez marqué.

Ces mauvaises convergences arrivent essentiellettagist deux cas : & cause de l'accentuation de la
frontiere Dent/Cavité orale ou en présence desigesnc

Lorsque les dents sont visibles, il arrive quenigke intérieur supérieur ou inférieur se bloque sur
le contour situé entre les dents et la cavité ofafeFig. 5.24.b) pour deux raisons :

- ce contour est accentué par le grad{@pi. et il se trouve trop proche du germe,

- les dents ne sont pas assez brillantes (exemple de® dents apparaissant plus jaunes que
blanches) pour que la composaat@ue son role dans la combinaison des gradierits ftake
n'est pas arrété par le contour intérieur.

Pour ajuster les points des snakes, nous calcldanasque des pixels dents a l'intérieur de la @uca
méthode utilisée pour segmenter les dents a éappée par Wanet al.[Wang, 2004b].

Les valeurs des composantesta des espacdauv etLab sont proches de 0 pour les pixels dents et plus
élevées pour le reste des pixels de la boucheséftion 4.3.1 et Fig. 4.14.e). En calculant legwa
moyennesu et les écart-types des composantas et a des pixels de la bouche (sont pris en compte
uniguement les pixels se trouvant dans la régidinidéar le contour extérieur des lévres), un pfxgy)

est défini comme un pixel « dent » si :

a(le)Sua_O-a or U(X,Y)SIJU—UU (5.03)

a(x, y)etu(x, y)sont les valeurs des composantet a du pixel(X, y) (Ua, 02) €t (U, o) sont les valeurs
moyennes et les écart types calculés pour lesspileela bouche.

La figure 5.23 montre des exemples du masque detspients obtenu avec cette méthode (les pixels
dents sont en verts).
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Fig. 5.23. Segmentation des dents.

A partir de ce masque, nous ajustons les pointsmdees de la maniére suivante :

- Si des pixels dents se trouvent au dessus du sugiéieur, les points du snake sont remontés
jusqu'a qu'il n'y ait plus de pixels dents au dessu

- Si des pixels dents se trouvent au dessous du snfgkiur, les points du snake sont abaissés
jusqu'a qu'il n'y ait plus de pixels dents au desso

La figure 5.24 illustre I'ajustement du snake iietér inférieur.

"‘00¢ﬂ000¢’

a. masque des dents b. résulats du snake . ajustements des points
du snake

Fig. 5.24. Ajustement des snakes en présence d&s de

Nous pouvons utiliser le méme principe d'ajustenpentr les estimationB’s et Py, lorsqueP’s (resp.
P'10) se trouve au dessous (resp. au dessus) degdantie figure normalement impossible car ces point
doivent étre sur les contours intérieurs).

Des erreurs de convergence peuvent aussi arrivprésence des gencives. En effet, lorsque la
couleur et la texture des gencives sont prochezeliies des lévres, le snake intérieur supériearrésé
sur la frontiere séparant les gencives et les dehtfig. 5.25.a). Pour ajuster le snake dansase rous
utilisons un second jumping snake pour le cont@uthLe germe de ce second snake est choisi comme
étant le point clePs trouvé grace a la convergence du premier snaket(goi se trouve donc en dessous
du vrai contour). Ainsi, les parameétres du secaraks sont réglés de facon a ce que le snake sagaop
en dessus du germbl, (=10 >N,,=3). Le gradient utilisé pour I'énergie externesdake est le gradient
Gs défini par :
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G5<X’y)=v[+CrN(X’y)+RN(X’y)] (5'04)

Gs a été construit en considérant que les valeursa®posantes couleug, issue de I'espadChCr et
R sont plus faibles pour la lévre supérieure que fEsugencives situées en dessous (d'ou les signes

A la fin de la convergence, si le germe final doosel snake est au dessous du point Biedu contour
extérieur supérieur, nous validons l'ajustementHif. 5.25.b), sinon nous gardons le résultat remper
snake. En effet, dans le cas ou il n'y a pas deigenvisibles, le second snake s'arréte au dekesies
bouche. La figure 5.26 montre des exemples de teezgence du second snake, lorsqu'il n'y pas de
gencives visibles, pour des images des différdraess utilisées dans cette these.

+*
*

e "h 4 ¥ ‘.0‘f
3

a. convergence du 17 snake

b. convergence du 2™ snake

Fig. 5.25. Ajustement du snake intérieur supémrguprésence des gencives.

h. Image delahase Gipsa

Fig. 5.26. Exemples de convergence du second soedci'il n'y a pas de gencives visibles.
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5.3.2.b. Ajustement du modele paramétrique intérietu« bouche ouverte »

Avec les différents ajustements des snakes, noossamaintenant les 2 points cldé®s et P
situés sur les contours intérieurs et plusieursitpoutiles pour l'optimisation du modele « bouche
ouverte ». Il nous reste donc a trouver les commessinterned?; et Py, et a ajuster le modéle. De la
méme facon que ce que nous avons adopté pour datidét des commissurdd, et Ps du contour
extérieur, nous realisons ces 2 étapes en uneetem@me opération.

Dans un premier temps, nous supposons que les ssom®s internes sont les mémes que les
commissures externeB;(= P;, etPy = Ps). Cette supposition est souvent vérifiée, notantrf@sque la
bouche est grand ouverte. A partir de 1&, nousiallalculer des estimations des 4 courbes cubiues
modele (notéesy’s, y's, 7'z ety's). Nous les appelons des estimations car ellesodiehues en utilisant les
commissures externes et non avec les bonnes coomgggaterne®; et Py,. Nous connaissons les points
extrémes de ces 4 cubiques, a savoir :

P, etPg poury's
Ps etPs poury's
P, etPy poury's
P10 etPs poury';

De plus, nous imposons aussi comme contraintesiémee nulle ePs et Py,

Ainsi pour chaque cubique, nous avons déja 3 éstEn utilisant, les points des snakes prochd% de
et P, une cubique est rapidement calculée pour chaeadtas en utilisant la méthode des moindres
carrés (cf. Fig. 5.27.a).

Maintenant, nous illustrons la stratégie choisiargoouver la commissurd® (la méme stratégie
est adoptée pour détects). A partir des estimationgs et y's, nous calculons plusieurs couples de
cubiques en faisant varier les pentes des estinsaéotreP; andPs (ys) en haut, et entrd®; andPio (7s)
en bas. Les pentes sont celles situées au niveguod#sP; etPs. 10 valeurs de pente autour de la valeur
estimée sont testées pour chaque cubique. Le cdapmabiques qui maximise le flux moyen de gradient
Gs (pour ys) ou G4 (pour yg) est gardé (les courbes rouges de la figure 5.2€d commissurd?; est
finalement choisie comme étant l'intersection d& ZeubiquesP, est trouvé de la méme maniére avec
les cubiquess et y-.

a. cubiques mternes b. variation deg pentes c. détection de P, et P,

calculees avec P et P,

Fig. 5.27. Détection des commissures internes.

La détection des commissures interffeset Py, et I'optimisation du modéle intérieur (bouche ente)
sont bien effectuées en une seule et méme opération
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Une évaluation de l'algorithme statique pour l&stion du contour intérieur (cas bouche ouverts) de
levres est présentée a la fin de ce chapitre.

5.3.2.c. Vérification de I'nypothése « bouche ouvier »

Ayant obtenu le contour intérieur, il reste a viérifa posteriori la validité de I'hypothése « bach
ouverte » prise au début de la segmentation dwuapimtérieur. Si I'hypothése est vérifiée, la erche
du contour intérieur des levres est terminée, sihtaut passer au cas « bouche fermée » décri than
partie suivante.

La décision est prise a l'aide d'un critére géamggrsur la forme du contour intérieur trouypres la
convergence des snakes intérieurs, nous obtencers & figures :

1) Si la bouche était en fait fermée, le contouérieur est une ligne sombre séparant les levres
supérieure et inférieure. Si cette ligne sombretrpas assez marquée, les snakes ne sont pas
stoppés par le contour intérieur et le snake seped'arrétera en dessous du snake inférieur (cf.
Fig. 5.28.a). Nous en déduisons que la bouchefétaiée.

2) Sila bouche était fermée et que la ligne somabteglus marquée, les 2 snakes s'arrétent sur cette
ligne et la distance entre les snakes est trégeféih. Fig. 5.28.b). Si la surface de la région
définie entre les 2 snakes est inférieure a uraiceseuil, nous en déduisons que la bouche était
fermée. Le seuil a été choisi expérimentalemefix@ty 10 pixels.

3) Si la bouche est ouverte, le snake supérieutaau dessus du snake inférieur, et la région
définie entre les 2 snakes est plus grande queuiede 10 pixels (cf. Fig. 5.28.c).

a. Fermeée b. Fermeée ¢. Ouverte

- snake mtérieur supérieur
— snake mtérienr inférieur
Fig. 5.28. Vérification de I'hypothése bouche otezer
Les performances de la détection de I'état de lehm sont évaluées dans le chapitre 6. La méthede d
détection a été développée pendant I'étude swivedes contours des lévres (que nous présenians d

le chapitre suivant). Au commencement de nos tegvaous supposions connue l'information sur
l'ouverture de la bouche.

5.3.3. Segmentation du contour intérieur : cas d'ugbouche fermée

Dans le cas ou la bouche est fermée, le modelengarigue représentant le contour intérieur est
composeé de 2 courbes cubiques (cf. Fig. 5.29).

Dans cette partie, nous expliquons la stratégi@tédopour détecter le point clef; (cf. Partie
5.3.3.a) et la méthode d'ajustement du modeld aatie 5.3.3.b).
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5.3.3.a. Détection du point clePy

Lorsque la bouche est fermée, le contour intémsticonstitué de pixels levres et il peut étre vu
comme une ligne sombre reliant les 2 commissBrext Ps de la bouche. Pour initialiser la recherche du
contour, nous utilisons la ligne des minima de hamicel,, introduite dans la partie 5.2.2. Comme nous
lavons déja vu, la lignenm, relie les pixels les plus sombres de l'intériearla bouche et elle est
initialisée sur le pixel du segmenR;P¢] ayant la luminance la plus faible. En conséquencmme nous
pouvons le voir sur la figure 5.30.h,n €st, en général, déja une bonne représentatiocodtour
intérieur. De plus, lors de I'extraction du contewtérieur, les commissur&s et Ps ont été choisies sur
cette ligne.

Il devient évident que le point cl&f; le plus adapté est le point initial dgn (le pixel le plus sombre du
segmentPsPg)).

Fig. 5.29. Rappel : modéle paramétrique intéridaguche fermée.

5.3.3.b. Ajustement du modéle paramétrique intérietu« bouche fermée »

Dans le cas d'une bouche fermée, les commissusaés sont supposées étre les mémes que les
commissures externeB.(= Py, etPs = Ps). Aussi, en échantillonnaht.,, nous obtenons plusieurs points
sur le contour intérieur. Pour chacune des 2 c@siggiet y1o, Nnous avons donc les 2 points extrémes et
une condition d'annulation de leur dérivéeRgnEn utilisant les points issus de I'échantilloranagL i
proches dé,, les cubiques sont rapidement calculées en utilisaméthode des moindres carrés. Dans le
cas ou la ligne des minima de luminance ne seasiegactement sur le contour intérieur, la segrtienta
n'est pas assez précise. Une derniére étape dsgtion consiste a faire varier les pentes desqoisi au
niveau des commissures. Une dizaine de pentesradésuvaleurs initiales sont testées pour chaque
cubique et les courbes maximisant le flux moyegddient intensité (le contour intérieur étant ligee
sombre) sont choisies comme cubiques finales diehladles cubiques rouges de la figure 5.30.b).

a. L et detection de P, b. variation des pentes c. cubiques finales

Fig. 5.30. Segmentation du contour intérieur : hauiermée.
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5.4. Evaluation quantitative des performances dedlgorithme statique

L'évaluation d'un algorithme de segmentation dearos est un probléme difficile et il n'existe
pas dans la littérature une méthode qui fassenimmi@. Nous pouvons distinguer deux manieres de
tester les performances de segmentation :

- soit en effectuant une évaluation quantitativegjaierevient souvent a comparer les résultats amec u
vérité de terrain,

- soit en évaluant la méthode au regard de l'apiitaisée.

Dans cette section, nous allons présenter les taésut'une évaluation quantitative pour
I'algorithme statique. L'évaluation applicativessétudiée plus en détails dans le chapitre 7.

Dans la section 5.4.1, nous présentons les donn@ésté de terrain » créées pour I'évaluation
quantitative des contours extérieur et intériewr lderes. La méthode d'évaluation utilisée pour pamer
les résultats de l'expérimentation avec la véridedrain est illustrée dans la section 5.4.2. |[Emant,
les sections 5.4.3 et 5.4.4 montrent les résud@t&valuation pour le contour extérieur et peucdntour
intérieur.

5.4.1. Construction de la vérité de terrain

Dans [Rehman, 2007], Rehmanal. étudient I'évaluation des algorithmes d'extractiarcontour
extérieur des levres a partir d'une vérité de itertaes auteurs montrent que malgré les avancédis@és
ces dernieres années pour augmenter la précisioasdalgorithmes, il n'existe pas d'études sigatifies
qui comparent les performances des techniques péegoCeci s'explique par le fait qu'il n'existe pae
méthode d'évaluation standard pour évaluer la setien des contours des lévres. Rehnearal.
expliguent que la technique la plus communémenti@yép consiste a comparer les résultats de
segmentation avec des contours annotés manuellgraenh expert humain. lIs montrent également que
cette méthode d'évaluation n'est pas toujoursaeffic car premieérement I'numain n'est pas forcément
meilleur que la machine pour détecter des points dlamage et deuxiemement I'expert humain introdui
un bruit subjectif qui est trop important pour isgr I'annotation manuelle directement comme vél@é
terrain. En effet, pour une méme image, différemyserts humains produisent différentes annotatjcins
Fig. 5.31), de méme qu'une seule personne peutifalgs annotations trés variables d'un méme cantou

Fig. 5.31. Variation de I'annotation manuelle datoar des Iévres pour 4 experts humains différgdethman, 2007].

Ainsi pour que la comparaison avec la vérité deabersoit efficace, il faudrait pouvoir évaluer la
précision de l'expert humain pour pouvoir modifiervérité de terrain si besoin (ce qui est étudié p
Rehmaret al. en utilisant I'algorithme Expectation-Maximizatjoou alors utiliser une base de données
étiquetées par plusieurs experts humains (et d@ieemoyenne des données par exemple).
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Dans cette these, nous n‘avons pas construit @edeadonnées de ce type. Les annotations ont
été faites par un seul expert. L'évaluation quatiii de l'algorithme statique permet d'avoir une v
objective des performances et une indication spréaision de la segmentation.

Pour construire la vérité de terrain, nous utilstes images de la base Gipsa et de la base AR.
(Les séquences de la base TELMA serviront a évéllgorithme de suivi introduit dans le chapite 6

Nous avons annoté manuellement les contours extégieintérieur des levres pour des images ou la
bouche est ouverte. Ce qui correspond a 94 images dbase Gipsa et 507 images de la base AR
[Martinez, 1998] (cf. Section 4.4). L'étiquetagenmel consiste & positionner plusieurs points ssr le
contours et a les relier par des segments de dtgiteistance entre les points n'est pas obligatwént
constante (par exemple il y a plus de points aganivde I'arc de Cupidon afin d'obtenir une plusdga
précision) et typiquement l'annotation des contdaifaux nécessite le placement de quelques dizaine
de points. Le positionnement des points a été teftea I'aide du logiciel Matlab et en moyenneailtf
environ 2 minutes pour annoter une image. Ainsiglietage des 601 images a pris en tout environ 20
heures. Cependant, cette tAche demande une grandentration et pour éviter des erreurs dues a la
fatigue (lorsqu'un point était mal placé, il fallaeprendre l'annotation de l'image depuis le débert
travail a été fait en plusieurs fois et en plussgours (la durée d'une séance d'étiquetage étignieiure a

2 heures).

Pour le contour extérieur des lévres, la méthodsedgnentation est une amélioration de Il'algorithme
proposé dans [Eveno, 2003]. Ces améliorations coane essentiellement l'automatisation de
l'algorithme (calcul automatique des germes etagmlautomatique des parametres des jumping snakes)
et l'utilisation des gradients introduits dans &cten 4.3. Les performances sont tres proches de
I'algorithme original et une évaluation a déja éffectuée dans [Eveno, 2003]. Nous avons donc
seulement annoté manuellement les contours extéribes 94 images de la base Gipsa pour réaliser
I'évaluation quantitative de la section 5.4.3. Emanche, nous avons annoté les contours intérimsgs
levres des 94 images de la base Gipsa et des Fjearde la base AR pour I'évaluation de la section
5.4.4.

5.4.2. Méthode de comparaison

Pour comparer I'expérimentation avec la véritéedmin, nous utilisons une méthode introduite
par Wuet al.[Wu, 2002].

A partir de la vérité de terrain et des résultafsementaux, deux zones sont construites. La ¥dnest
la zone définie par les contours de la vérité daite (cf. Fig. 5.32.b). Une zone Algo est définigartir
des contours obtenus par I'algorithme de segmentptoposé (cf. Fig. 5.32.c).

Pour mesurer la différence entre les zones VT gbAhous procédons de la maniére suivante :

- Siun pixel appartient a seulement une des deugszarcomparer, le pixel est choisi comme étant

un pixel « erreur » (cf. Fig. 5.32.d). La figur&3.illustre la détermination des pixels « erreur »
pour I'évaluation du contour intérieur.

Le taux d'erreup. est défini comme étant le nombre de pixels « essemotéN,, divisé par le nombre
total de pixels a l'intérieur de la zone VT, nitg :

N, (5.05)
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b. zone définie par la c. zone définie par d. pixels «erreur »
vérité de terrain l'algorithme

Fig. 5.32. Méthode de comparaison des résultagsr{pbe du contour intérieur).

5.4.3. Evaluation quantitative des performances paue contour extérieur

Le tableau 5.01 montre le taux d'erreur moyencalculé en comparant les résultats de
I'algorithme avec la vérité de terrain pour 94 igmde la base Gipsa (images ou la bouche est euvert

Taux d'erreur moyen (o.) en % (écart-type) 9,2 (2,5)
Nombre d'images avec 0. < 15% 92
Nombre d'images avec 15% < 0. < 25% 2
Nombre d'images avec 0. = 25% 0
Nombre moyen de pixels erreurs (N.) (écart-type) 243 (83)
Nombre moyen de pixels dans la zone VT (Nvr) (écart-type) 2631 (485)

Tab. 5.01. Evaluation quantitative du contour e&térpour 94 images de la base Gipsa.

Le taux d'erreur moye# obtenu avec les 94 images est de 9,2% et la tptasité des images donne un
taux d'erreur inférieur & 15% (92 images). Le @bl6.01 donne également le nombre moyen de pixels
erreurs et le nombre moyen de pixels de la zon@dlF une image de la base Gipsa bouche ouverte.

La figure 5.33 montre quelques exemples de segtmemtdu contour extérieur représentatifs de la
précision de l'algorithme proposé pour des imagdsa thase Gipsa. Les exemples concernent a lddsis
cas « bouche ouverte » et des cas « bouche ferniés figures 5.34 a 5.36 montrent respectivemest d
exemples avec la base AR pour des bouches ferméas,des sourires (caractéristique 2 et 15, cf.
Section 4.4.2) et pour des cris (caractéristiqet¢ 47, cf. Section 4.4.2). Les résultats sont ésndur la
bouche pour avoir une meilleure visualisation deelgmentation.
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Fig. 5.33. Exemples de segmentation du contouriexrepour des images de la base Gipsa.

Fig. 5.34. Exemples de segmentation du contouriextépour des images de la base AR [Martinez, 16@8a bouche est
fermée.
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Les images variées que nous avons a dispositianlasdases Gipsa et AR permettent d'illustrer
la flexibilité du modele paramétriqgue du contoutéeleur des levres composé de quatre cubiquesret d'
ligne brisée (pour modéliser I'arc de Cupidon).effet, le modéle peut suivre le contour des lép@s
des bouches fermées (cf. Fig. 5.33 et 5.34), oevddf. Fig. 5.33 et 5.35) ou largement ouvertésHg.
5.36) quelque soient les déformations de la bogcieecela implique. Le modéle est également aussi bi
adapté pour des lévres fines que pour des levosscplarnues.

De plus, la segmentation est possible, méme edecgsésence de moustaches ou de barbes (visilbles su
plusieurs images des figures 5.33 & 5.36).

Fig. 5.35. Exemples de segmentation du contouriextépour des images de la base AR [Martinez, 199&caractéristique
« sourire »).
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Fig. 5.36. Exemples de segmentation du contouriexiépour des images de la base AR [Martinez, 1@98actéristique
« Cri »).
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Des erreurs de segmentation peuvent arriver lortggieontours des levres ne sont pas assez
marqués et que la différence entre les pixels pedes pixels lévre n'est pas assez importantes Ban
cas, les pseudo-teintel etH2 (cf. Section 4.3) ne permettent pas de discrimiffiicacement ces deux
groupes de pixels. Les jumping snakes utilisés p@tecter le contour extérieur des lévres ne sast p
freinés et ils dépassent le contour labial. Il &ulte que le modele paramétrique extérieur optipés la
position des points des snakes ne se trouve pds sontour. La figure 5.37 montrent des exempkes d
mauvaises segmentations pour le contour extériaur fet/ou bas (images du milieu). La recherche du
contour intérieur est également représentée, rnehisa sera discuté dans la section suivante.

Fig. 5.37. Exemples de mauvaises segmentationsaduesntour labial peu marqué. Images de la basp/aRinez, 1998].

La présence de moustaches peut cacher le conttirieex haut des lévres ou créer un contour parasit
gui géne la croissance du jumping snake extériaur (tf. Fig. 5.38).

Fig. 5.38. Exemples de mauvaises segmentationasedecprésence de moustaches. Images de la bdhéafiRez, 1998].

Une autre difficulté rencontrée par notre méthostel@ précision de la position des commissures des
levres qui dans certains cas ne sont pas exactenlent place. La figure 5.39 montre des exemples o
une des commissures est soit trop a I'extérieiitrep a l'intérieur de la bouche.

Fig. 5.39. Exemples de mauvaises détections desiign des commissures.
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Dans le cadre du logiciel de maquillage de Vesatisis avons remarqué que la segmentation du contour
extérieur des lévres peut étre erronée lorsquerkopne a la peau noire et que les lévres ontaulewr
proche de celle de la peau. Ceci est di a dewnsis

- les gradients développés en combinant des infoomatile luminance et de chrominance ne sont
plus aussi performants pour accentuer le contoafedees,

- la ligne de minimum de luminands,, ne passe plus forcément par les commissures glésep
sombres du visage étant plus nombreuses pour usenpe ayant la peau noire, la ligne ne suit
pas obligatoirement l'intérieur de la bouche).

La figure 5.40 montre des exemples ou la méthodsedgnentation fonctionne car la différence de
couleur entre les pixels levre et les pixels pedseffisamment importante. Les images sont isdada
base FERET [Phillips, 1998].

b. Amelioration de la sepmentation

Fig. 5.41. Amélioration de la segmentation pour gEsonnes ayant la peau noire.

En revanche, la figure 5.41.a illustre la diffiéultencontré par l'algorithme proposé pour détdeter
contour extérieur des levres lorsque la peau elelees ont une couleur trop proche. Les images$ son
issues de la base FERET [Phillips, 1998]. Lors évetbppement de l'algorithme, ce probleme n'a fgas é
mis en évidence car peu de personnes avec la pmea dtaient présentes dans les bases d'images
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utilisées. En modifiant les gradients utilisés ptauconvergence des jumping snakes extérieurs et po
I'optimisation du modéle paramétrique du contouersur, il est possible d'améliorer la segmentatio
(cf. Fig. 5.41). En outre, des erreurs de segmentgteuvent arriver car la ligne des minima de
luminance L, ne passe par les commissures (cf. Fig. 5.42.bhs# cas, la détection peut étre
améliorée en utilisant une autre méthode pour tltuw, (qui consiste seulement a tester les pixels les
plus sombres au niveau de la bouche sans que ¢saient chainés, cf. Fig. 5.42.c).

2. Image b. L _ originale c. L  modifice

Fig. 5.42. Amélioration de la segmentation en madifle calcul dé .

Cette étude a été réalisée sur une soixantainagbisnssues de la base FERET [Phillips, 1998]. Ewer
concluante, il faudrait réaliser la méme étudeuwsuplus grand nombre d'image. Malheureusement, nous
n‘avons pas eu le temps de le faire car il auadlit fabriquer une base d'images (le nombre d'image
personnes ayant la peau noire dans étant trése faidhs les bases dimages que nous avions a
disposition). Cependant sur les images testéess moons constaté que soit la méthode originale
fonctionne, soit la segmentation peut étre améiqrar les traitements illustrés avec les figurdd &t
5.42. Ainsi, une perspective d'amélioration deggtiathme serait d'envisager d'avoir deux méthodes d
segmentation différentes, mais il faudrait pousavoir laquelle choisir avant le traitement. Le fig
détecter la couleur de la peau du visage a trait&t pas un critére suffisant, car chacune des deux
méthodes peut donner de bons résultats pour userper a la peau noire et de mauvais avec une autre.

5.4.4. Evaluation quantitative des performances paue contour intérieur

Les tableaux 5.02, 5.03 et 5.04 montrent le taexrelir moyerv, calculé en comparant les
résultats de l'algorithme avec la vérité de terpaiar, respectivement, les 94 images de la bassaGip
la bouche est ouverte, les 252 images de la basavAR la caractéristique « sourire » et les 255 @na
de la base AR avec la caractéristique « cri ».dreaur intérieur n'est évalué que dans le cas bouahe
est ouverte.

Le taux d'erreur moye#s obtenu avec les 94 images est de 18,8% (avecautitgpe de 9,5%). Pour les
images de la base A3, vaut 25,2% (avec un écart-type de 9,3%) pour faatéristique « sourire » et
11,2% (avec un écart-type de 9,5%) pour la caratigire « cri ». Le taux d'erreur moyenest plus
faible pour la caractéristique « cri » que poucdaactéristique « sourire »; cette différence est @ la
méthode de comparaison utilisée. En effet, le nenderpixels erreufs. dans une image est relativement
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constant pour I'ensemble de la base AR. Or powulsals., N. est divisé par le nombre de pixélsr
présents dans la zone VT (cf. Eq. 5.05). Cependamimbre moyen de pixelé,r est plus important (3,3
fois plus grand) pour la caractéristique « cri 96@ pixels en moyenne, cf. Tab. 5.04) que pour la
caractéristique « sourire » (1505 pixels en moyeoherab. 5.03), alors que le nombre moyen delpixe
erreur N. est seulement 1,4 fois plus grand pour la caratitgre « cri» que pour la caractéristique
« sourire » (535 contre 360). En conséquenceubedarreur est plus faible.

Base Gipsa (94 images de bouches ouvertes)

Taux d'erreur moyen (o) en % (écart-type) 18,8 (6,8)

Nombre d'images avec 0. < 15% 28

Nombre d'images avec 15% < 0. < 25% 49

Nombre d'images avec 25% < 0. < 50% 17

Nombre d'images avec 50% < 0. < 75% 0

Nombre d'images avec g. > 75% 0
Nombre moyen de pixels erreurs (N.) (écart-type) 108 (43)
Nombre moyen de pixels dans la zone VT (Nvr) (écart-type) 616 (238)

Tab. 5.02. Evaluation quantitative du contour iietér pour 94 images de la base Gipsa.

Base AR (252 images, caractéristique « sourire »)
Taux d'erreur moyen (0c) en % (écart-type) 25,2 (9,3)
Nombre d'images avec 0. < 15% 26
Nombre d'images avec 15% < g. < 25% 118
Nombre d'images avec 25% < g. < 50% 103
Nombre d'images avec 50% < 0. < 75% 5
Nombre d'images avec 0. > 75% 0
Nombre moyen de pixels erreurs (N.) (écart-type) 360 (179)
Nombre moyen de pixels dans la zone VT (Nvr) (écart-type) 1505 (598)

Tab. 5.03. Evaluation quantitative du contour iietér pour 252 images de la base AR [Martinez, 1998]
Caractéristique « sourire ».
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Base AR (255 images, caractéristique « cri »)
Taux d'erreur moyen (0c) en % (écart-type) 11,2 (9,5)
Nombre d'images avec 0. < 15% 216
Nombre d'images avec 15% < 0. < 25% 19
Nombre d'images avec 25% < 0. < 50% 16
Nombre d'images avec 50% < 0. < 75% 4
Nombre d'images avec 0. > 75% 0
Nombre moyen de pixels erreurs (N.) (écart-type) 535 (497)
Nombre moyen de pixels dans la zone VT (Nvr) (écart-type) 4968 (1556)

Tab. 5.04. Evaluation quantitative du contour iietér pour 255 images de la base AR [Martinez, 1998]
Caractéristique « cri ».

Fig. 5.44. Exemples de segmentation du contouri@tépour des images de la base Gipsa (cas « bauglrerte »).
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Fig. 5.46. Exemples de segmentation du contourigugpour des images de la base AR (caractéristgsourire »).
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Fig. 5.47. Exemples de segmentation du contouriguépour des images de la base AR (caractéristiqere»).

La figure 5.43 montre des exemples de segmentdtiocontour intérieur lorsque la bouche est
fermée et la figure 5.44 montre des exemples avdoliche ouverte pour des images de la base Gipsa.
Les figures 5.45 a 5.47 montrent respectivementgemples avec la base AR pour des bouches fermées,

pour des sourires et pour des cris. Les résultais sentrés sur la bouche pour avoir une meilleure
visualisation de la segmentation.
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Les bases Gipsa et AR permettent d'illustrer taffité de I'algorithme proposé pour segmenterhéoco
intérieur des lévres, quelque soit I'ouvertureadeduche : fermée (cf. Fig. 5.43 et 5.45), ouvgteFig.

5.44 et 5.46) ou trés ouverte (cf. Fig. 5.47). laaactéristique « sourire » de la base AR est tres
intéressante par rapport a I'application du logdéemaquillage (Makeuponline), dans la mesureeaa c
représente parfaitement le cas pratique (généralemnge personne voulant se maquiller ferme la beuc
ou sourit). Les exemples montrent que la segmentatst effectuée pour toutes les configurations
internes possibles de la bouche (frontiere Levnagbouche fermée), Lévre/Dent (cf. Fig. 5.46),
Levre/Cavité Orale (cf. Figure 5.46), Lévre/Gendiek Fig. 5.47) et Lévre/Langue (cf. Fig. 5.47))

On peut également remarquer que la présence de iseomes internes apparait seulement pour les
images de la base Gipsa. Ceci s'explique par ejfe pour la base AR les bouches sont suffisamment
ouvertes pour que les commissures externes en@#esoient confondues. Les commissures internes
apparaissant lorsque la bouche est légerement teuwalles-ci sont plus visibles dans les séquences
vidéo. Ainsi nous verrons dans le chapitre suivgnot, traite du suivi des contours des lévres, gue |
détection de commissures internes se produit soulaes les images de la base TELMA qui montre une
personne en train de parler.

La majorité des erreurs de segmentation du combénieur se produisent a cause de la présence
de la langue. Lorsque la frontiere Lévre infériduaague n'est pas assez marquée, le jumping snake
intérieur bas n'est pas stoppé par le contouriéntédes lévres et il s'arréte sur la langue (f. 5.48).

Pour la base AR ou la bouche est ouverte, 16,5%irdages ou la langue est visible et forme une
frontiere Lévre inférieure/Langue, ameénent unewgrde segmentation.

Fig. 5.48. Exemples d'erreurs de segmentation a@leprésence de la langue.

Ensuite, des erreurs de segmentation peuvent daipggour trois raisons :

- Lorsque les gencives et les levres ont des caistaéies couleurs trop proches (le contour extrait
se retrouve au dessous du vrai contour labiatrietecf. Fig. 5.49). Dans ce cas, I'ajustement des
snakes (cf. Section 5.3.2) ne permet pas de trde\msrn contour.

- Lorsque les dents sont sombres ou apparaisserggale contour extrait se retrouve sur les
dents, cf. Fig. 5.50). L'ajustement des snakesemmgt pas de trouver le bon contour, car les
dents ne sont pas brillantes et Il'algorithme demsegation des pixels dents n'est donc pas
efficace (cf. Section 5.3.2).

- lorsque une partie de la levre inférieure est axposée a la lumiere (le contour se bloque sur la
région brillante de la levre inférieure, le snatanéréglé pour se bloquer sur les parties bridant
telles que les dents.cf. Fig. 5.51).
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Fig. 5.51. Exemples d'erreurs de segmentation @we® région brillante sur la lévre inférieure.

5.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un algoritantematique de détection des contours
extérieur et intérieur des lévres pour des imagsi|ges.

La méthode est une combinaison de contours attife modéles paramétriques composés de cubiques.
Le type de contour actif utilisé est le jumping lem@Eveno, 2003], qui permet une initialisation glen
(positionnement d'un germe) et relativement loincdmtour a segmenter. La convergence de quatre
jumping snakes (deux snakes extérieurs haut etdtadeux snakes intérieur haut et bas) permet de
trouver la position de plusieurs points clefs exter et internes, et de positionner les modéles
paramétriques. Un modéle est défini pour le casucle ouverte » et un autre pour le cas « bouche
fermée ». L'optimisation des courbes des modélés @étection des commissures (externes et internes
sont réalisées en une seule et méme opération emisant le flux moyen de plusieurs gradients
développés spécifiquement pour chaque partie diogofabial (contour extérieur haut et bas, et gont
intérieur haut et bas). Les gradients ont été coitst partir de la luminance et de plusieurs cosaptes
couleurs; en particulier de deux pseudo-teintesaqoentuent le contraste entre les pixels levrieset
pixels peau.
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Nous avons également effectué une évaluation datiméi des performances de l'algorithme statique, q
consiste a comparer les résultats expérimentaux deela vérité de terrain. L'évaluation montre
l'efficacité de la méthode proposée et la flexidildles modéles paramétriques, qui peuvent modéliser
précisément les déformations de la bouche.
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CHAPITRE 6

Suivi des contours des levres
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Aprés avoir développé un algorithme de segmentatoan des images statiques (cf. Chapitre 5),
la stratégie pour le suivi peut prendre deux dioestdistinctes :

1) soit nous appliquons l'algorithme statique swaoeke image de la séquence; ceci revient a traiter
les images séparément comme un assemblage d'istatgses,

2) soit nous développons un algorithme de suivi ufilise des informations temporelles afin de
prendre en compte I'enchainement des images éegulisce.

Nous avons choisi de créer un module de suivi poogliorer les performances de la segmentation en
termes de vitesse et de robustesse. En effetapport a un algorithme statique qui traiterait noavelle
image de la séquence sans connaissaacpsori, un algorithme de suivi utilise des informations
temporelles définies a partir des images précédeht traitement d'une nouvelle image tient compte
ainsi des informations sur I'emplacement de la beumu sur la forme de la bouche (épaisseur desdgvr
allure des courbes des modeles dans les anciemagges...). Ces données permettent une segmentation
plus rapide, mais aussi plus robuste, car lestedsuprécédents peuvent servir aux cas mal résolus
statiqgue (exemple de la présence de la langu8gection 5.4.4), a condition que la détection damage
précédente soit exacte.

La figure 6.01 montre le schéma global de I'alponié de suivi et I'enchainement des différents nesdul
utilisés.

Segmentation de la
1ére image avec
I'algorithme statique

Image suivante

| Suivi des points clefs |1T

[ Réinitialisation du suivi | 2T

oul NON
Algorith me Détection 15 Suivi de la boite 3T
B du visage englobante
de suivi 1 8 T
Extraction de la boite Algorithme de suivi
englobante de la 2S (Extraction des 4T
bouche contours)
Algorithme statique
(Extraction des 3S
contours)

\_ ]

Fig. 6.01. Synoptique de l'algorithme de suivi destours des levres.

Dans ce chapitre, nous présentons les 4 phasesndéthode de suivi des contours de la bouche
dans une séquence vidéo. On suppose que le catddarbouche a été extrait dans la premiere image.
Pour les images suivantes, nous utilisons les ménoeieles paramétriques que ceux présentés dans la
partie 4.1.
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Pour les séquences vidéo ou le visage est vu ér,datrégion d'intérét est extraite avec l'altjorie

CFF (cf. Partie 5.1.1). Cependant, la détectionigdage est réalisée uniquement dans la 1ére inidge e
mémes coordonnées du cadre du visage sont utilpd@sle reste de la séquence. Un exemple est
présenté sur la figure 6.02. Une nouvelle séquesteonstruite a partir des régions d'intérétrdegae
image de l'ancienne séquence. En conséquencesagevpeut bouger au cours de la vidéo, mais il est
impératif que la bouche reste dans le cadre indtialvisage (ceci est vérifiée pour I'ensemble des
séquences de la base TELMA (cf. Section 4.4.3).

Le fait de garder les mémes coordonnées pour ke chdvisage pour I'ensemble du corpus permet pour
le module de suivi de conserver les information®mlbes dans les images précédentes (coordonnées des
points clefs, coordonnées des contours, positida 8eite autour de la bouche ou valeurs des pdrasne
des cubiques) sans changer de repére; les soussndggla nouvelle séquence faisant toutes la méme
taille. Pour des séquences ou la téte aurait desveneents plus larges, il faudrait ajouter une étdgpe
suivi du cadre du visage. Il serait envisagealde,egemple, d'utiliser un filtre de Kalman, comnoais

le faisons pour suivre la boite autour de la bofchePartie 6.3).

1% image Images suivantes de la séquence

Nouvelle séquence (= régions d'intérét de 1'ancienne séquence)

Fig. 6.02. Extraction de la zone d'intérét de designage du corpus avec les coordonnées de ladiajtebante du visage
obtenue a partir de la 1ére image de la séquence.

La partie 6.1 détaille la phase 1T de la méthodsuild. Cette étape consiste a suivre les poirdfscl
externes et internes des modeles paramétriquew thage a la suivante, en utilisant la méthodéwtas-
Kanade. Le positionnement de ces points clefs étarfacteur déterminant pour obtenir des contoes d
levres précis, il est nécessaire de procéder gustement des estimations fournies par l'algoritii@é.ucas-
Kanade.

Dans la partie 6.2, nous expliguons comment, &irpdes résultats du suivi des points clefs, nous
déterminons si le suivi des contours des lévreisédia réinitialisé a cause d'une mauvaise détediin cas de
réinitialisation, nous recommencons la segmentat&s contours des levres, en utilisant l'algoritistagique
décrit dans le chapitre 5, sur limage de la sécpiequi pose probléme. Si le suivi des points chfs
satisfaisant, nous continuons le processus detlitiighe de suivi des contours des lévres.

Dans la partie 6.3, nous présentons le filtre dbnida utilisé pour suivre la boite autour de la

bouche (phase 3T). Ceci permet notamment de lifaitexcherche des courbes, représentant les centour
extérieur et intérieur, a la région définie pabddte.
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La méthode d'extraction des contours extérieuntétieur des levres, dans le cadre du suivi, est
détaillée dans la partie 6.4. Les positions iresaldes courbes des modeéles paramétriques sont
déterminées a partir du résultat de la segmentdaos I'image précédente. L'utilisation de l'infation
temporelle permet de rendre la détection des comaus robuste. Les positions finales des cousbas
obtenues avec la méthode de maximisation de fluxemale gradient utilisée dans l'algorithme statique
(cf. Chapitre 5).

Finalement, une évaluation quantitative des perémoas est réalisée dans la partie 6.5 en
comparant des contours obtenus avec l'algorithnsiideavec ceux de la vérité de terrain.
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6.1. Suivi des points clefs des modeles paramétriegi (Phase 1T)

Les modeéles paramétriques, que nous utilisons poagiéliser les contours extérieur et intérieur
des levres (cf. Section 4.1), sont positionnésrarmies différents points clefs externes et intsi-; 4 11.
Ces points ont été trouvés sur la premiére image Balgorithme statique, en faisant convergeédiffits
jumping snakes. Pour les images suivantes de lzeség, nous déterminons la position des points clef
en effectuant un suivi de ces points image par émhg détection des points est, de ce fait, plpgleaet
plus robuste que pour la méthode statique (cf. eaf).

Le suivi des points doit étre le plus précis pdssithans la mesure ou ils vont permettre
d'initialiser la position des modéles paramétrigdass I'image courante. Le résultat de la segnientat
des levres est donc étroitement lié a la posities points clefs. Dans [Baron, 1994], Bamnal. ont
montré que les méthodes d'estimation de mouverasrplus précises sont la méthode différentielle du
premier ordre de Lucas et Kanade [Lucas, 1984 etdthode de phase de Fleet et Jepson [Fleet,.1990]
Nous avons choisi l'algorithme de Lucas-Kanade I{pu largement utilisée dans la littérature pour le
suivi de points), car celui-ci est beaucoup plysd®a que celui de Fleet-Jepson, qui implique désefa
plusieurs filtrages.

6.1.1. L'algorithme de Lucas-Kanade

L'algorithme, que nous utilisons dans ce travadt ene variante de la méthode originale
d'estimation du flux optique développée par LudaKanade [Lucas, 1984]. La théorie présentée dans
cette section provient de I'étude proposée par $betaKanade [Tomasi, 1991].

Une séquence d'images est représentée par ladioh(@tj y, ) oux ety sont les variables d'espace
ett la variable temporelle. Dans notre chsst la valeur de la luminance du pixely) a l'instant. Si les
images de la séquence sont acquises a une caddfisansment élevée, nous pouvons supposer qu'un
pixel (X, y) de l'image courante se retrouve dans l'imageastivpar une translation.

Cette corrélation peut s'exprimer de la maniereasue :

I (x,y,t+1)=I(x—&,y—n,t) (6.01)

La translation du pixeX=(x, y) de I'image courante (a l'instata I'image suivante (a l'instatitl) est
représentée dans I'équation 6.01 par le vectelaaEpend=(, 7).
L'équation 6.01 peut se récrire plus simplementeslevant la variable temporelle et en définissant

J(X)=1(x, y t+1) etl(X-d)=I(x-&, y-n, 1) :
J(X)=I1(X=d(X))+n(X) (6.02)
oun(X) est le bruit.

Il est difficile de suivre un point d'une imageaasuivante en ne considérant que le pixel en luire&
moins d'avoir une valeur de luminance trés diffegate celle des pixels voisins. Considérant unsnég
W de taillemxm autour du point que I'on souhaite suivre dansatjende référenck l'objectif est de
déterminer la région de méme taille la plus ressantd dans l'image suivante Cette région a été
translatée du vectedrde l'instant a l'instantt+1. Le vecteur de déplacemehést évalué en minimisant
I'erreure calculée sur le voisinadl :

=D [I(X=d(X)=JI(X)Fw(X)dX (6.03)

XeW

ou w(X) est une fenétre de pondération. Pour la suitgs peenong(X) = 1 (valeur utilisée dans le cadre
de cette thése).
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Le déplacement qui minimise l'erreziest déterminé de maniere itérative. SHK) le déplacement a
I'itérationi, le déplacement a l'itération suivante est :

d*(X)=d'(X)+Ad'(X) (6.04)

ou Ad(X) est le déplacement incrémental que I'on soulwiteuler. En considérant que la valeur du
déplacement est la méme pour tous les pixels dgglanW (cf. Fig. 6.03), I'équation 6.04 devient :

d*=d'+Ad' (6.05)

L'équation 6.02 peut se récrire de la maniere stéva

— _Ai+1
J(X)=1(X di ) | (6.06)
=1 (X—=(d'+Ad"))
L'équation précédente peut étre approchée aveéveiappement de Taylor au premier ordre :
| (X—=d"*")~I(X—d)—g" Ad' (6.07)
ou g est le vecteur gradient :
T=(a|(x) ol (x))
ox oy (6.08)
L'équation 6.03 définissant I'erreua minimiser devient :
e~ > [1(X=d)=g"Aad'=I(X)T (6.09)
XeW
=Y [h—g'ad]
X eW
avech=I(X-d)-J(X).
Pour obtenir, la valeur qui minimise I'erreyion dérive I'équation 6.09 par rapportd:
o€ T i
-=2 h—g Ad (6.10)
saq 2 Mo Al
=2( > hg)—z(z g gT)Ad'
X eW X eW
L'annulation de cette dérivée fournit la relationdamentale de I'algorithme de Lucas-Kanade :
GAd = e (6.11)
ou :
G=2 99
XeW )
e= 2. (I(X—=d)=J(X))g
XeW
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Pour les conditions initiales, on fix=[0 O]". Ensuite, le déplacement incrémental est déteraifsde
de l'équation 6.11. Le processus d'itération smiter lorsque le déplacement incrémental devierst tré

faible ou aprés un nombre d'itérations fixé.
La matriceG est obtenue en calculant le gradient de la lunc@aar la fenétre de référente

mn

|

Région W

Point suivi

Image /7 a l'instant ¢ Image J a I'instant #+1

Fig. 6.03. Voisinage du point suivi retrouvé ddimdge suivante par une translation.

6.1.2. L'algorithme de Lucas-Kanade appliqué au sui des points clefs externes et internes

Dans le contexte du suivi des contours extérieuntétieur des lévres, nous utilisons I'algorithme
de Lucas-Kanade pour suivre 7 des 11 points ckdfrmes et internes des modéles paramétriques. Les
pointsPy, P,, P4, Ps, Ps, Ps et Pyo sont suivis a l'aide de cette technique.

Connaissant les positions des poit P,, nous verrons que le poiRt est trouvé rapidement
en testant des pixels sur la colonne médiatriceedument P,P,] (cf. Section 6.1.3.b). Les positions des
commissures internd®; et Py sont calculées directement pour toute nouvellggende la séquence (cf.
Section 6.4.2). Ce choix a été fait dans la mesuree sont deux points difficiles a suivre. En effe
voisinage des commissures internes peut changefisigivement d'une image a l'autre car :

1) les commissures internes se déplacent rapidegoamid la bouche s'ouvre ou se ferme; la figure
6.04.a montre un exemple ou la commissure int&@igauche se déplace rapidement vers le
centre de la bouche lorsque la bouche passe defééné a I'état ouvert,

2) lintérieur de la bouche change brutalement diege lorsque les dents, la langue, les gencives
ou la cavité orale, apparaissent ou disparais§&nmtla figure 6.04.b, la commissure intérieure
gauche n'est entourée que de levre et de peanstaiit, puis il y a apparition de la cavité orale
et des dents sur les deux images suivantes.

De ce fait, I'algorithme de suivi de Lucas-Kanadeaut pas étre performant pour suivfetPe.

Enfin, nous avons vu, dans le chapitre 5, que de«daouche fermée » est un cas simple et qu'iluibad

une segmentation rapide du contour intérieur. Loedg bouche est détectée fermée, le point clefriet
P. est déterminé de la méme maniére que pour |'éhgoei statique (cf. Section 6.4.2).
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Instant ¢ Instant 1 Instant 2

a. Exemple de déplacement rapide de la commissure interne gauche lorsque la bouche s'ouvre

Instant ¢ Instant 1 Instant 2

b. Exemple de changement d'apparence au voisinage de la commissure interne gauche

Fig. 6.04. Voisinage des commissures internes atsaune séquence.

Pour les 7 autres points clefs, il faut réglerttess paramétres de la méthode de Lucas-Kanade :

1) la position de la fenéth& du voisinage du point a suivre,
2) lataillemxmde la fenétra\,
3) la condition de fin du processus d'itération.

1) Généralement, le point que I'on souhaite suigst,placé au centre de la fenétke Dans le
contexte de la segmentation des lévres, ce chest pas le plus judicieux dans la mesure ou il
faut que la régioWV ne change pas trop d'aspect d'une image a lanseijy@our que l'algorithme
de Lucas-Kanade soit efficace.

Considérant les points clefs exteri®sP, et Ps, le voisinage de ces points reste suffisamment
constant pour pouvoir les placer au centre destren®\/ Les changements d'aspect ne
concernent principalement que la différence d'ilhation d'une image a l'autre, particulierement
pour le point ba$%, ou la région située en dessous de la boucheépeuplus ou moins sombre
suivant l'ouverture de la bouche. Dans ce casuild peut étre affecté et il est nécessaire
d'effectuer un ajustement (cf. Section 6.1.3.b)cRoisissant une taille de fenétre permettant de
ne pas chevaucher l'intérieur de la bouch@ K épaisseur de la lévre), la position des feséde
référenceW est choisie de telle facon que les points suivierg situés en leur centre (cf. Fig.
6.05.a).

Concernant les commissures exterResPs et les points clefs internés et Py, le probleme est
différent dans la mesure ou ils se trouvent procteekintérieur de la bouche (lorsque la bouche
est grande ouverte pour les commissures). Ainsipisinage de ces points peut étre affecté par
I'apparition des dents, de la langue, des genauede la cavité orale et changer d'aspect d'une
image a l'autre. Pour rendre le suivi plus robustepoints suivis sont placés au milieu d'un des
c6tés de la fenét (cf. Fig. 6.05b). De cette facon, les fenéiéae chevauchent pas l'intérieur
de la bouche.
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a. Choix de 7 pour les points externes b. Choix de W pour les points internes

Fig. 6.05. Positions des fenétres de référaMcerilisées pour suivre les points clefs.

2) La taillemxm des fenétre8V est un compromis entre la complexité du calcuagirécision du
suivi. Plus la taille augmente, plus lent est levisitCependant, une valeur trop faible de
implique de considérer un voisinage restreint datpguivi et cela entraine des appariements plus
aléatoires. Pour déterminey nous avons utilisé la remarque faite dans 1faut que les fenétres
W des points externd®;, P, et P;, ne chevauchent pas l'intérieur de la bouche.iAams prend
m/2 plus petit que I'épaisseur moyenne de la lewpérseure (généralement moins épaisse que la
levre inférieure). Par exemple, pour nos imagedadbase TELMA, la hauteur moyenne de
bouche (distance entR etPg) est 20 pixels et on a fixé=12 (I'épaisseur de la levre supérieure
fait en moyenne 8 pixels au niveau des poitst P, 1a ou I'épaisseur est la plus grande). Sur la
figure 6.05.b, on peut remarquer qu'avecl?2, les fenétreBV des points clefs interné% et Py,
peuvent dépasser les frontieres extérieures dedahie. Ceci est particulierement vrai pour le
point hautPs, car la leévre supérieure peut avoir une épaigsiesrpetite quen. Cela n'affecte pas
le suivi dans la mesure ou la région au dessua @heuche et I'épaisseur de la lévre supérieure
restent suffisamment constante d'une image ad‘autr

3) Nous avons choisi deux conditions d'arrét pounméhode de minimisation. Tout d'abord, une
condition sur la valeur du déplacement incrémeatdl testée. Si la condition est vérifiée la
méthode de minimisation s'arréte, sinon le proces=ntinue jusqu'a atteindre un nombre
d'itérations maximum autorisées.

- La valeur du seuil du déplacement incrémental dix&#é a 0,1 pixel. En dessous de cette
valeur, l'amplitude du déplacement incrémental e@vinégligeable par rapport au
déplacement total.

- Expérimentalement, nous avons vu que la convergesieffectue généralement
rapidement et qu'elle dépasse rarement 5 itératimss avons donc fixé le seuil limite a
6 itérations avant d'obliger le processus a skrrét

6.1.3. Ajustement du suivi des points clefs exteraet internes

La figure 6.06 montre un exemple du suivi des hizotlefs sur quelques images d'une séquence
de la base TELMA. D'une image a la suivante, liaflgme de Lucas-Kanade fournit une bonne
estimation de la position des points. Cependarntiie s'accumule d'image en image et le suivi devie

peu fiable aprées plusieurs images.

La dégradation du suivi concerne, en particules,dommissures externes et les pdifd,, et
Ps :
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- PourP; etPs, I'accumulation d'erreur s'explique par le faiedes commissures ne peuvent étre
vues comme de véritables points, mais plutét commerégion ou les contours extérieurs des
lévres se rejoignent.

- PourPs etPy,, I'erreur de suivi arrive souvent lorsque la bauslouvre (cf. Fig. 6.06).

- Pour le point bad>, la difficulté vient du fait que ce point se sitsar un contour qui est
généralement horizontal. Dans ce cas, la premigngposante du gradieigt (cf. Eq. 6.08) est
négligeable et l'estimation du mouvement horizoettl peu fiable. On remarque sur la figure
6.06 que I'erreur du suivi concerne principalentepiosition horizontale des.

4

-2

Fig. 6.06. Accumulation des erreurs du suivi dastpalefs.

En conclusion, l'algorithme de Lucas-Kanade pemheatous fournir une bonne estimation de la position
des points clef®,, P,, P, Ps, Ps, Ps et Pyp d'une image a la suivante, mais les points onbibedétre
réajustés a chaque image pour éviter I'accumuldgsrerreurs de suivi au cours de la séquence.

Pour la suite de I'étude, nous adoptons les nogtaivantes :

- P/'(t) est I'estimation du poir® obtenue par la méthode de Lucas-Kanade dans éicagante a
l'instantt.
- Pi(t) est la position recalée du poltdans I'image courante a l'instant

Du fait des propriétés spécifiques des régionsueat ces points clefs, nous avons proposé diffésen
méthodes d'ajustement en fonction du point a recale

6.1.3.a. Ajustement des commissures externeset Ps

Les positions des commissures externes obtenuda peiithode de suivP('(t) etPs'(t)) peuvent
ne plus étre sur la ligne des minima de luminangg comme cela a été supposé dans ce travail (cf.
Section 5.2.2). La premiére étape a réaliser estepkacer chacune des deux estimations sur le plus
proche pixel appartenant.ii..

Ensuite, il est possible de calculer un modele miédodu contour extérieur, a partir de la
segmentation réalisée sur I'image précédenten@adtitt-1) et des estimations des points clefs externes
(P{(t), P2(t), P/(t), Ps'(t) etPs'(t)).

Modeéle extérieur déformé :

Nous avons a disposition le résultat de la segrtientalu contour extérieur des lévres dans
I'image précédente avec les quatre cubiques net@el), y,(t-1), ys(t-1) et y4(t-1) (cf. Fig. 6.07.a). Les
cubiquesy-; a 4(t-1) sont déformées pour coincider avec les estimatiesspoints clefs externeB;{(t),
P,'(1), P4(t), Ps'(t) et P¢'(t)) et pour obtenir des estimations des cubiquegesot; » 4(t), dans l'image
courante a l'instant(cf. Fig. 6.07.c). Chaque point de la cubiquengtiantt-1 est déplacé a l'instahten
utilisant une moyenne pondérée des déplacementiedagoints extrémes de la cubique.

La méthode de déformation du modele est illustu@e & cubique(t-1) et les points extrémd(t-1) et
P,(t-1) (cf. Fig. 6.07.b). Si on not®(t-1) un point de la cubiqua(t-1) et Q(t) ce méme point déplacé a
l'instantt, le déplacement du poift est obtenu de la maniére suivante :
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|P2(t_1)Q(t_1)| (6.12)

a. Résultat de l'image précédente b. Déformation de }, c. Modgle extérieur déformé

Fig. 6.07. Déformation du modele extérieur de lgmarécédente (t-1) a lI'image courante (t).

Ce modele déformé fournit un bon apercu du congatérieur a l'instant (cf. Fig. 6.07.c). La
méthode utilisée pour ajuster les estimations desussures externeP;y((t) etPs'(t)) consiste a calculer
le modele extérieur déformé pour plusieurs pixeladidatsPi(t) et Ps(t) et a déterminer le meilleur
candidat avec la technique de maximisation desrflayens de gradient, a travers les cubiques dé&gmé
obtenues. Nous supposons toujours que les commsssutérieures se trouvent du,. Pour chacune
des commissures, nous testons sept points appari@ha, : la position estimée (qui a été initialement
replacée sutmn), trois points sur la gauche et trois points sudioite (cf. Fig. 6.08.a). Pour chaque
candidat, nous calculons le modeéle déformé. Lestipas recaléesP;(t) et Ps(t) sont déterminées
respectivement par les deux meilleurs couples déquaas ¢.'(t), y5'(t)) et ¢-'(t), y4'(t)). Les meilleurs
couples de cubiques sont désignés avec la méttemderimisation des flux moyens de gradient, de la
méme maniére que pour la segmentation statiqueSéaftion 5.2.2). Le gradief@; est utilisé pour les
flux a traversy/'(t) et a travers,'(t), et le gradienG; est utilisé pour les flux a traveyg(t) et a travers

2 (t) .

a. Test des candidats b. Commissures extérieures ajustées

Fig. 6.08. Ajustement des commissures externes.
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6.1.3.b. Ajustement des points clefs extern®s, P, et Ps

L'algorithme de Lucas-Kanade donne les estimatidtf), P4'(t) et P¢'(t) qui sont soit précises
(les points sont sur les contours extérieurs da®$@, soit proches des contours. Pour recaletroes
points clefs, nous utilisons les snakes dans letsian standard comme introduits par Kesal. [Kass,
1987] et détaillés dans la section 2.4.1.

Pour rappel, les contours actifs standards sontdeses qui évoluent, d'une maniére itérative,
d'une position initiale jusqu'a se coller sur letoorr recherché. La convergence du snake se fait en
minimisant une fonctionnelle d'énergie composéa tBume d'énergie externe, lié a l'image (poureatti
la courbe vers les contours), et d'un terme d'éméngerne, qui impose des contraintes de forméade
courbe pendant la déformation).

Comme nous l'avons expliqué lors de la discussioies contours actifs standards (cf. Section
3.1), l'étape d'initialisation est capitale et lesurbes initiales doivent étre proches des contours
recherchés pour obtenir un bon résultat de segt@mt®r, nous venons de voir que le modele déformé
présenté dans la section précédente, est procheodesurs extérieurs des lévres, spécialement lagec
commissures externes qui sont désormais recaléms iMitialisons deux snakes classiques a partir du
modeéle déformé :

— un snake supérieur est initialisé avec les deuxqaeky;'(t) et y,'(t) du modele déformé (cf. Fig.
6.09.a),
— un shake inférieur est initialisé avec les deuXiquesy;'(t) ety,'(t).

Les courbes cubiques sont échantillonnées poureldes points initiaux composant les deux
shakes (cf. Fig. 6.09.b). Pour la convergence de&es, nous n'utilisons pas d'énergie interne. Les
coefficientsa et #, qui permettent de paramétrer la définition deel§ie interne (cf. Eq. 2.07), sont
difficiles a évaluer automatiguement et un jeu deameétres est rarement réutilisable pour d'autres
d'images. Dans notre cas, les courbes initialag &&s proches des contours, la convergence @¢esn
est réalisée en quelques itérations et les countmd finalement pas besoin d'étre régies par des
contraintes de forme. Les énergies externes sadteBasur le gradie@; pour le snake supérieur &t
pour le snake inférieur.

A la fin de la convergence, les points recd®s), P.(t) et Pg(t) sont les trois points des snakes
finaux supérieur et inférieur les plus proches e&smationsP;'(t), P, (t) et P¢'(t) (cf. Fig. 6.09.c). La
figure 6.09 illustre l'ajustement des poiRtgt) et P,'(t).

a. Modele extérieur déformé b. Snake supérieur initial c. Convergence du snake et
(échantillonnage du modele déformé) recalage des points P, et P,

Fig. 6.09. Ajustement des points clefs externes.
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Détection du point clef externg:P

Maintenant que la position des poiftgt) et P,(t) est ajustée, nous pouvons détecter la position
de P4(t). Pour cela, on suppose dgest) se trouve sur la colonne médiatrice du segnieu(t)P4(t)]. Cing
pixels au dessus et cing pixels en dessous d®tinéE moyenng,, des pointdP,(t) et P4(t) sont testés
(cf. Eq. 6.13). Le meilleur candidat maximise lexfinoyen du gradier®,; a travers la ligne brisé@{t)

Ps(t) P4(t)]. La figure 6.10 illustre la recherche du pdraft).

y2+ y4)
2

You=( (6.13)

ouy, est I'ordonnée de,(t) ety, est I'ordonnée de,(t).

-

a. Image b. Test des candidats P,/ ¢. Points P2(f), Pgn;) et Pt}

Fig. 6.10. Détection du poili(t).

6.1.3.c. Ajustement des points clefs internd% et Py

Les deux points clefs intern®s et Py, sont des points difficiles a suivre précisémentilsasont
sur les frontiéres de lintérieur de la bouche. deefait, I'environnement de ces deux points change
fréequemment d'une image a l'autre, car la boudeenal continuellement entre I'état ouvert et feratée,
I'apparence de l'intérieur de la bouche varie modairement pendant une conversation (apparition et
disparition continues des dents, langue, gencivesavité orale). Pour leur ajustement, nous utikso
deux étapes consécutives :

1) ajustement par rapport au masque des dents,
2) ajustement en fonction de I'épaisseur des lévres.

1) Dans la section 5.3.2.a, nous avons proposéecheigue de segmentation des dents. Une fois
le contour extérieur connu, I'équation 5.03 perdeedéterminer, pour chaque pixel de la bouches si |
pixel est un pixel « dent ». A ce niveau de la segfiation, nous n'avons pas encore le résultat inal
contour extérieur de la bouche, mais, une nouvelie, nous pouvons utiliser le modele extérieur
déformé présenté dans la section 6.1.3.a.

A partir du masque des dents, I'estimatiift) est déplacée vers le haut, s'il y a des pixels
« dent » au dessus et dans la méme colonn@d{tle Et I'estimatiorPy¢(t) est déplacée vers le bas, s'il y
a des pixels « dent » au dessous et dans la mélmeneoquePyo'(t). Les points étant sur le contour
intérieur, il ne doit y avoir que des pixels « Bw au dessus (resp. en dessousPdeesp.Pio). Le
processus d'ajustement en fonction des pixels todest illustré pour le poirf, sur la figure 6.11.
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b. Masque des dents et
ajustement de P, 1¢)

Fig. 6.11. Ajustement des points clefs internearipdu masque des dents.

2) A partir des résultats de la segmentation degocos des lévres obtenus sur les images
précédentes de la séquence, nous connaissonsd&mamoyenne des lévres supérieure et inférieure.
supposant que ces épaisseurs ne varient pas trgdeonent d'une image a l'autre (I'épaisseur deede
diminue lorsque la bouche s'étire), il est possibidguster les estimatior%'(t) et P.o'(t) en fonction de
leur valeur obtenue avec les images précédentépaicseur de la lévre la plus haute, nofge,
correspond a la distance entre les pofPgset P, et I'épaisseur de la lévre la plus basse, nbige
correspond a la distance entre les pdhéet Ps (cf. Fig. 6.12).

Fig. 6.12. Calcul de I'épaisseur des lévres.

On calcule I'épaisseur moyenne de la lévre supgérienteeT . (1), et I'épaisseur moyenne de la
lévre inférieure, notéd,.{t,), a partir des cinq images précédentes. Si lesursldes épaisseurs des
levres de l'image couranfg..(t) et Ty.{t) obtenues a l'aide des poiRgt) et Py(t), et des estimations
Pg'(t) et Pio(t), ne respectent pas les conditions de I'équatibh, es ordonnées des poins clefs internes
sont ajustées de la maniére suivante :

Thaut(t)<O'7E*Thaut(t ) or 1'25*Thaut(tp)<Tup(t)

P 6.14
bas(t)<0'75*Tbas(tp) or 1'25kaas(tp)<Tlow(t) ( )

- l'ordonnée dé3'(t) est égale a l'ordonnée Bgt) plus la valeur de I'épaisseur moyefrg(ty),
- l'ordonnée dé.,(t) est égale a l'ordonnée Bgt) moins la valeur de I'épaisseur moyeiipngty).

Cette méthode de recalage est utile notammentuerkgbouche s'ouvre trop vite et que l'algorithdae
Lucas-Kanade n'a pas réussi a suivre les poirfsiokernes.
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6.2. Test pour la réinitialisation du suivi (Phas&T)

Lors du suivi des contours des levres dans uneeségudimages, il peut arriver que la
segmentation échoue pour plusieurs raisons pasaouédles :

— un point des modeles paramétriques extérieur @uiguir a été mal suivi,

- un contour n'est pas assez marqué pour que sdioketsait précise,

- le mouvement de la bouche a été trop rapide diaage a l'autre,

- la bouche a été partiellement occultée (par exepgaléa main pour le projet TELMA).

Si un des cas précédents arrive, le suivi des aonen est affecté. Afin d'éviter que I'algorithme
ne diverge, il est nécessaire de réinitialisertiéetion des contours de la séquence. Le challeayde
savoir quand le suivi a besoin d'étre réinitialisé.

Image 7 Image r+1
a. Sans réinitialisation

Image -2 Image -1

Image 7 Ima_ge 1
b. Avec réinitialisation

Fig. 6.13. Réinitialisation du suivi au cours dedauence.

A ce stade de l'algorithme de suivi des contourlad®muche, nous avons la position de 8 points
clefs.Pyu(t) est calculé lorsque la bouche est fermée (cfi@e6bt4) et les commissures intern@s(i) et
Ps(t)) sont détectées en méme temps que le calcul dégues internes (cf. Section 6.4). En particulier
les six points clefs externdd-; s ¢(t) sont connus dans l'image courante; nous nous rserge leur
position pour en déduire si le suivi des contourg@urs est acceptable ou s'il a besoin d'étrdtiedise.
Cette étape correspond a la phase 2T du schéma dgeBalgorithme (cf. Fig. 6.01).

Nous comparons les positions des six points cheireesPi; . ¢(t) de I'image courante avec leur
position dans l'image précédeme; 1 s(t-1). Si la distance entre un des points courants gtosdion
précédente dépasse un certain seuil, nous en dadujsie la segmentation doit étre réinitialiséesduil
est fixé expérimentalement, et il prend en comateaille de la bouche et la cadence d'acquisitiesy d
images. Par exemple, pour le projet TELMA, ou leadhes ont en moyenne une taille de 50x20 pixels et
les images ont été acquises a 50 images/secongeanons fixé le seuil & 10 pixels.
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Si la condition n'est pas enfreinte, I'algorithneesdiivi continue et il passe aux phases 3T et diTsant

le suivi de la boite autour de la bouche et |'etiva des contours des levres (cf. Section 6.348t &n

cas de réinitialisation, on applique l'algorithnatigue (les phases 1S, 2S et 3S du chapitre 3)jraage
courante de la séquence qui a posée problémefteticege est vue comme la premiéere image d'une
nouvelle séquence. L'algorithme C3F a besoin duecdd visage (fournit par CFF) pour déterminer la
position des points sur les yeux, le nez et la beucf. Section 5.1.2), mais ensuite, nous gardens
méme cadre du visage que celui trouvé lors degmsstation de la premiére image de la séquenae, afi
d'obtenir une certaine continuité pour I'ensemielerésultats du corpus méme en cas de réinitialisat

Sur la figure 6.13, la séquence doit étre réimgiad, car la main est passée prés de la bouchei @ q
affecté le suivi de la commissure droigg(f)).

L'avantage de la phase 2T est qu'en plus de &disél la segmentation au cours du suivi, elle
permet également de compenser une mauvaise segioeimaiale des contours obtenue sur la premiére
image de la séquence. Si l'extraction statiquegiedmiére image est inexacte, un des contoursogsm
n'‘est pas placé sur une des frontieres des lékeesuivi peut continuer, mais le contour mal placé
bougera significativement d'une image a la suivargeil se trouve sur un contour qui n'est pagmtce
par les gradients que nous avons développés. Audeoguelques images, la condition de réinitialsat
sur les points clefs externes permet de recomméatgarithme de suivi a partir d'une nouvelle iraag
La figure 6.14 illustre ce cas particulier. Surdeemiere image, le point sur le nez, obtenu avec
I'algorithme C3F, est trop haut et la boite autbeita bouche déduite (cf. Chapitre 5) est trop guétez
(cf. Fig. 6.14.a). La position du germe extérieauth qui initialise le jumping snake extérieur ugdr,
ne respecte pas les conditions décrites dans f@sec2.3.a et le snake ne converge pas sur l®aon
extérieur des lévres (cf. Fig. 6.14.b). La segmentastatique donne une mauvaise segmentationlpour
premiere image de la séquence et le suivi est dw@idnitialisé. Cependant, une réinitialisationsivi
est faite a I'image 3 et l'algorithme statique fitucette fois une meilleure segmentation (cf. Basa
figure 6.14). Nous pouvons remarquer que les cosuras intérieures, détectées par l'algorithmegsiati
a l'image 3, sont mal positionnées car les conteams peu marqués (présence uniquement de la latgue
I'intérieur de la bouche a le méme aspect quetlges). A limage suivante, le contour est plusquéret
le contour intérieur est bien suivi.

a. 1#= 1mage ; Détection de b. Convergence du jumping ¢. Mauvaige gegmentation sm
la boite autour de la bouche snake supérnieur la 1=® image de la séquence

r
REINITIALISATION J

Image 1 Image 2 Image 3 Image 4

Fig. 6.14. Réinitialisation du suivi lorsque la 1érage a été mal segmentée.
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6.3. Suivi de la boite autour de la bouche (Phas&)3

Dans le cas ou nous n'‘avons pas besoin de résetidé suivi des contours, I'algorithme de suivi
continue. La phase 3T correspond au suivi de g lzaitour de la bouche, a l'aide d'un filtre dentad.

6.3.1. Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalman, introduit par Kalman [Kalmah960], permet de régulariser la trajectoire
d'un modéle. Le filtre de Kalman est un estimaté@aursif, c'est-a-dire que I'état courant est defin
partir de I'état précédent et des mesures courdriéat précédent est utilisé pour prédire I'étatrant et
l'observation est utilisée pour affiner la prédinti

Soientx€R", le vecteur d'état que I'on cherche a estimeae2R™, le vecteur des mesures,
d'un systéme qui évolue a temps discret (inkjce
L'état courantx.; et l'observatiorz sont reliés a I'état du modéke par les relations stochastiques
suivantes :

X 1=M X +Bu +w, (6.15)

Z,=H, X +V, (6.16)

- W est un bruit gaussien de moyenne nulle et de ceatié covarianc€y connue; il représente le
bruit du modéle

- Vg est un bruit gaussien de moyenne nulle et de ceadié covariancB, connue; il représente le
bruit sur les mesures

- Mest la matrice d'état qui relie I'état précéddtitat actuel

- U est une entrée de commande connue qui perturbgsteme eBy est la matrice qui relie
I'entrée de commande a |'éxat

- Hgest la matrice d'observation qui relie I'état atéula mesure.

La solution optimale proposée par Kalman [Kalm&6Q] pour estimer I'état courant est fourni par les
éqguations suivantes :

Phase de prédiction :

L'état du systeme a l'instantXk(,) est prédit avec :

Xe/k—1= M Xy g g T By (6.17)

et I'estimation de la covariance est :
_ T

Pk/k—l_MkPk—llk—1Pk+Qk (6.18)
Phase de mise a jour :
Calcul du gairK, du filtre optimal :

— T T —1
Kk_ Pk/k—lHk HkPk/k—lHk+Rk (6.19)
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Mise a jour de la matrice de covariance de |'atagydteme :

Pk/kz(l _Kka)Pk/k—l (6.20)

oul est la matrice identité.
Et enfin, I'état estimé est actualisé :

X

k/k=xk/k—1+Kk(Zk_Hkxk/k—l) (6.21)

6.3.2. Utilisation du filtre de Kalman pour le suiv de la boite autour de la bouche

Le filtre de Kalman est utilisé lors de la phased&Tl'algorithme pour suivre la boite autour de la
bouche. Cette section présente les méthodes esligéur la phase de prédiction et la phase de dnise
jour du filtre. Le filtre de Kalman s'applique aguatre coordonnées du cadre autour de la bouahe et
considére un modele translationnel; le mouvemensta®rdonnées d'une image a la suivante est une
translation.

Prédiction :

Pour la prédiction de la boite autour de la bouoheutilise I'algorithme de block matching. Le blde
référence est extrait de I'image précédente & pkasi coordonnées de la boite englobante. Il espacé

a plusieurs blocs de méme taille dans Iimage cwerd.a recherche est réalisée dans une fenétre qui
correspond a la position du bloc de référence agmdam +5 pixels horizontalement et verticalemeifit (c
Fig. 6.15). Pour comparer la similarité des dewcs] on utilise I'Erreur Quadratique Moyenne, catila
différence inter-pixel au carré. La position prédie la boite est affectée au bloc donnant I'eteeplus
faible.

[mage précédente - fille mm Image courante - taille fmm

Bloc de référence Bloc de référence

Fenétre de recherche

Fig. 6.15. Fenétre de recherche de l'algorithmekbioatching.
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Mise a jour :

Pour la mise a jour de I'état prédit, le filtreKiiman utilise une observation. Nous utilisonsgdesitions
des points clefs externé%.; 5 ¢(t) pour calculer une mesure de la boite courantee @efite observée
entoure tous les points clefs d'au moins 5 pixaflsHg. 6.16).

Le filtre de Kalman permet d'obtenir un suivi rajigé de la boite autour de la bouche pour lesémsag
de la séquence. La boite permet de déterminerdgiarré'intérét pour I'extraction des contours. Par
exemple, pour le suivi des contours extérieurssraalculons plusieurs cubiques et nous détermilesns
meilleures pour obtenir le contour final. Si une detbiques dépasse les limites de la boite, celie-c
sera pas prise en compte (cf. Section 6.4).

-5 pixels «

Fig. 6.16. Boite observée a partir des points @eferned?i=1 3 6(t).

Il est & noter que nous avons essayeé d'utilisprddiction de la boite de la bouche pour accélérer
la segmentation statique en cas de réinitialisatiorsuivi (cf. Section 6.2). En effet, nous avomns v
précédemment que pour recommencer le suivi desowan@aprés une erreur de segmentation, nous
appliquons les 3 phases de l'algorithme statiquéisiage qui a posée probléme. Or, la boite oldgrar
le filtre de Kalman permettrait de remplacer lesig#s 1S et 2S (détection statique du visage et de |
boite autour de la bouche) et de fournir une setatien statique plus rapide. Malheureusementyivear
que le suivi doivent étre réinitialisé car la boeicfouvre trop rapidement et le contour extérias fia
pas suivi. Dans ce cas, le contour extérieur bastesuve a l'intérieur de la bouche et la prédicdonne
une boite qui peut aussi se trouver a l'intérieuladbouche. Comme les germes haut et bas desrjigmpi
shakes extérieurs sont déterminés a partir deita bbqu'ils doivent se trouver obligatoirementagsus
et en dessous de la bouche, ce cas de figurepa'gsicceptable.

6.4. Extraction des contours des lévres (Phase 4T)

L'algorithme de suivi utilise les mémes modélesapatriques composés de plusieurs courbes
cubiques (cf. Section 4.1) pour représenter lesocms des lévres. Les deux modeles extérieur @tiduir
sont initialisés a l'aide des points clefs suivs la méthode de Lucas-Kanade (cf. Section 6.1) .

6.4.1. Extraction du contour extérieur
Nous connaissons la position des six points clefereesP-; s ¢(t) du modele paramétrique

extérieur. Pour rappel, le modele est composé daajgourbes cubiques ; » 4(t) et d'une ligne brisée
[P2(t) Ps(t) Pa(t)] (cf. Fig. 6.17).
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P Py

P

- P

Fig. 6.17. Rappel : modéle paramétrique extérieur.

La ligne brisée est obtenue directement en relgntrois pointd - 2 4 (t), il nous reste donc a déterminer
les quatre courbes cubiques.

Une cubique est décrite entierement si nous cosmiaésles 4 paramétres qui la régissent. Pour
chacune des cubigues du contour extérieur, houssdagposition des deux points extrémes et le neodél
impose une dérivée nulle aux poiligt), Ps(t) et P4«(t). En conséquence, nous avons trois équations par
cubique et il ne reste plus qu'un seul paraméti&eérminer. Avec l'algorithme de suivi, nous n'a/pas
de points supplémentaires sur les contours extéfieomme ceux fournis par les deux jumping snakes
extérieurs pour la méthode statique. Nous ne paidonc pas utiliser d'autres points pour trouver un
derniére équation, mais il est possible de serseed parametres des courbes cubiques, obtenudeldeas
segmentation de I'image précédemta . ,(t-1).

En supposant que la bouche se déforme suffisamieetietment et que la cadence d'acquisition
est suffisamment élevée, nous pouvons considérerlepiparamétres des cubiques varient également
lentement d'une image a l'autre. En particuliegsil raisonnable de penser que la valeur des peeses
cubiques, au niveau des commissures extériéyretPs, sont proches d'une image a la suivante.

L'optimisation du modéle extérieur et le calcul debiques sont réalisés de la maniere suivante :

1) Les cubiques sont initialisées avec la positietedirs deux points clefs extrémes, la contraiete d
dérivée nulle au niveau du centre de la boucha pehte de la cubique de l'image précédente au
niveau des commissures extérieures (np(éd), cf. Fig. 6.18.a).

2) Des cubiques candidates sont testées en faisaier Va valeur des pentes autour de la valeur
initiale pi(t-1). Expérimentalement, nous avons établi qu'une rizee pentes testées autour de
pi(t-1) suffisaient & donner de bons résultats, dans uraeou les déformations inter-images de
la frontiére extérieure de la bouche sont petitésHg. 6.18.b).

3) Les meilleures cubiques sont celles qui maxinikefiux moyen du gradier®; (poury: (t) ety,
(t)) ou G, (pourys (t) ety (t)). Les valeurs des pentes de ces cubiques fipdteseront utilisées
pour initialiser la recherche dans l'image suivaRtealement, les quatre meilleures cubigues
a4(t) et la ligne brisée définissent les contours extiésieles lévres (cf. Fig. 6.18.c).

Les différentes cubiques testées doivent se trauVattérieur de la boite englobante de la bouche
pour étre prises en compte. Ceci permet de renagoidithme plus robuste vis-a-vis des erreurs de
segmentation, lorsque les contours sont peu mar@as le cas d'un contour peu marqué, une cubique
candidateyi(t), ne se trouvant pas sur la frontiere des lévressrait étre choisie. Or, dans l'image
suivante, la recherche s'effectuera a partir deleur de la pente dgt-1), et ainsi de suite, d'image en
image. Si la cubique s'éloigne trop de la boucheua des candidats ne se retrouve effectivemeriesur
contour recherché et la segmentation devient ip@able. Le fait de limiter les cubiques a l'irgéri du
cadre de la bouche permet de remédier & ce gemreld:
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a. Variation des pentes au niveau deg b. Cubiques extérieures finales
commissures extérieures

Fig. 6.18. Optimisation du modele extérieur.

6.4.2. Extraction du contour intérieur

Dans le cas du contour intérieur, I'algorithme deds-Kanade a seulement fourni la position des
deux points clefs interneBg(t) et Pio(t). Pour mémoire, le contour intérieur est modéliaé geux
modeles paramétriques : un modele composé de quatiguesy-s . 5(t) Si la bouche est ouverte (cf. Fig.
6.19.a) et un modéle composé de deux cubiguesdt) si la bouche est fermée (cf. Fig. 6.19.b).

Pyt)
P (1) P

P 1)

a. Modéle « bouche ouverte » b. Modéle « boucherfée »

Fig. 6.19. Rappel : modéles paramétriques intérieurs

Pour I'extraction du contour intérieur, il faut dodéterminer I'état de la bouche pour choisir le
modele correspondant et déterminer la positiorcdesmissures intérieures.

Détection de I'état de la bouche :

De la méme maniere que pour l'algorithme statigfieSection 5.3.1), nous supposons dans un
premier temps que la bouche est ouverte et eniéondti résultat de la segmentation du contour igtér
soit nous validons cette hypothése, soit nous passo cas bouche fermée.
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Optimisation du modeéle intérieurbouche ouverte :

Pour ce modele, il faut déterminer la position desymissures intérieurd?,(t) et Py(t). De la
méme fagon que pour la méthode statique (cf. Seé&i8.2), les commissures sont trouvées en méme
temps que les courbes cubiques. Aussi, comme rexen$s vu précédemment avec l'optimisation du
modele extérieur, nous utilisons les pentes desjaab trouvées dans I'image précédente.

L'optimisation du modéle intérieur « bouche ouvertd le calcul des cubiques sont réalisés de la
maniere suivante :

1) On suppose tout d'abord que les commissuresauntés sont égales aux commissures extérieures
(P(t) = Py(t), etPq(t) = Ps(t)). Les cubiques sont initialisées avec la positlerieurs deux points
clefs extrémes (on utilise donc les commissuresériexires), la contrainte de dérivée nulle au
niveau du centre de la bouche et la pente précgadentiveau des commissures extérieysgs (

1), cf. Fig. 6.20.a).

2) Des cubiques candidates sont testées en faiasiet Va valeur des pentes autour de la valeur
initiale pi(t-1). Pour le cas intérieur, nous testons une vingtdepentes autour get-1) (deux
fois plus que pour le cas extérieur), les déforomatiinter-images de la frontiere intérieure de la
bouche sont plus importantes que pour la frong&térieure (cf. Fig. 6.20.a).

3) Les meilleures cubigues sont celles qui maxintigeflux moyen du gradier®s (pourys(t) et ys
(t)) ou G4 (poury. (t) etys(t)). Les valeurs des pentes de ces cubiques fipdteseront utilisées
pour initialiser la recherche dans l'image suivaRtealement, les commissures intérieures sont
positionnées aux intersections des couples de webifs (t), y=s(t)) et ¢i=s(t), y=2(t)) (cf. Fig.
6.20.b), et les quatre meilleures cubiques défmiskes contours extérieurs des levres.

a. Variation des pentes au mivean des b. Cubiques intérieures finales
colnmigsures extérieures

Fig. 6.20. Optimisation du modéle intérieur « bacliverte ».

Maintenant, il faut vérifier que la bouche étairbiouverte. Le critére de vérification est encore
plus simple que pour la méthode statique, dans daumne ou les points clefs recalBgt) et Pigt)
fournissent un renseignement fiable sur 'étatwéédure de la bouche. Si la bouche est ferméeajdag
points sont trés proches, sinon ils sont d'authrst @loignés I'un de l'autre, que la bouche esexay Si
la surface, définie par les contours intérieursesiepr et inférieur, est plus faible qu'un certsail (fixé
expérimentalement a 10 pixels comme précédemmaots nous en déduisons que la bouche était en
réalité fermée et nous passons a l'optimisationnthdele intérieur « bouche fermé ». Sinon la
segmentation du contour pour l'image couranteeestinhée.
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Optimisation du modéle intérieurbouche fermée :

Si la bouche est détectée fermée dans l'image myraous appliquons exactement la méme
technique que pour une image statique (cf. Seé&tidr8 et Fig. 6.21). Pour rappel, le point dPeft) est
obtenu a l'aide de la ligne des minima de luminagtcié se trouve sur la méme colonne dqié). Les
commissures internes sont égales aux commissut@mnes P,(t) = P(t), etPy(t) = Ps(t)). Deux cubiques
initiales yo(t) et y1o(t), sont calculées a l'aide de la méthode des mairgiregés et nous faisons varier la
valeur des pentes au niveau des commissures exggipour obtenir plusieurs courbes candidates. Les
deux meilleures courbes correspondent aux deuxmaagies flux moyens du gradient de la luminance.
Le modele paramétrique intérieur est ainsi ajestées contours intérieurs sont extraits dans ¢ena
courante.

a. L etdétectionde P, (1)

b. variation des pentes

c. cubiques finales

Fig. 6.21. Optimisation du modeéle intérieur « bauférmée ».

Pour l'image suivante, le cas « bouche ouverte sol@igatoirement traité dans un premier temps. La
valeur de la pente au niveau de la commissureientérgauche dg(t-1) sera utilisée pour, a la fois,
initialiser la recherche des cubiqugs(t) et ys(t). De méme, La valeur de la pente au niveau de la
commissure extérieure droite gg(t-1) sera utilisée pour, a la fois, initialiser la reathe des cubiques

Ve(t) et y7(t).
6.5. Evaluation quantitative des performances dedlgorithme de sulivi

6.5.1. Base TELMA

Nous avons vu dans la section 4.4.3 que dans lee ol projet TELMA, nous avions a
disposition un corpus de 250 séquences représe82860 images. L'algorithme de suivi a été appliqué
automatiquement sur lI'ensemble des séquences. eSuB2530 images, le suivi a été réinitialisé
automatiqguement 154 fois, essentiellement a caesenduvements de la main prés de la bouche, ce qui
correspond a 0,2%, et au moins une réinitialisadoaté nécessaire pour 111 séquences sur les 250
disponibles. Ces réinitialisations n'ont pas emgdéelsuivi de se poursuivre et nous obtenons urtaés
pour chacune des séquences.

Plusieurs vidéos résultats sont visibles sur leepdutp://www.lis.inpg.fr/pages_perso/stillittanadans
l'onglet « Résultats et DEmMo ».

La figure 6.22 montre des exemples de segmentdésrcontours des lévres pour plusieurs imagessissue
des séquences du projet TELMA.
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Fig. 6.22. Exemples de résultats du suivi des eosto

6.5.2. Evaluation quantitative

Pour comparer I'expérimentation avec la vérité etenin, nous utilisons également la méthode
introduite par Weet al.[Wu, 2002] (cf. Section 5.4).

6.5.2.a. Constitution de la vérité de terrain

Annoter manuellement les 250 séquences (et dor@2e30 images) aurait été un travail gigantesque et
fastidieux. Nous avons décidé de construire uniéévde terrain pour la séquence numéro 69 seulement
Cette séquence a été choisie pour plusieurs raisons

- c'est la plus longue du corpus : elle est compdeébl12 images

- une réinitialisation est nécessaire au cours du suli

- la téte de la codeuse se déplace frequemment as deda vidéo, ce qui rend la segmentation
plus difficile (cf. Fig. 6.23).
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Fig. 6.23. La téte bouge fréquemment sur la séguéfc

Pour les 1412 images de la séquence numéro 69,awvons annoté manuellement les contours extérieur
et intérieur des levres. L'étiquetage des 1412 émagpris en tout environ 47 heures (il faut emvi2o
minutes pour annoter une image).

6.5.2.b. Evaluation de la méthode de détection déthat de la bouche

En plus de I'étiquetage manuel des contours, nemssaconstitué une vérité de terrain sur I'état
de la bouche pour les 1412 images de la séquendeof® cette séquence, nous avons 732 images ou la
bouche est ouverte et 680 images ou la bouchereséé.

La méthode de détection de I'état de la boucheog#ojcf. Section 5.3.1) donne le méme état que la
vérité de terrain pour 1219 images de la séquareeui représente un taux de détections réussies de
86,3%.

Sur les 193 mauvaises détections, 187 concerié¢at iermé et seulement 6 I'état ouvert. Les esrdar
détection plus importantes lorsque la bouche eBiéfe s'expliquent par le fait que dans ce casriilea
fréquemment qu'une zone sombre soit présente wdréevres supérieure et inférieure (cf. Derniére
image de la figure 6.23). Or, si cette zone sonelstesuffisamment grande, I'algorithme de détedadn
difficilement la différence avec une bouche légéastrouverte ou I'on voit la cavité orale (cf. Prerai
image de la figure 6.23).

6.5.2.c. Evaluation quantitative de la séquence nuo 69

Les performances de l'algorithme de suivi sontu@ed pour le contour extérieur sur la figure
6.24 et pour le contour intérieur sur la figure 56 @ignes noires). Dans les deux cas, nous faisons
également une comparaison avec les résultats aeeségfion de l'algorithme statique (lignes grises),
c'est-a-dire que nous appliquons la méthode statmpur les 1412 images de la séquence et nous
comparons les résultats statiques obtenus aveérig e terrain. Il est a noter que pour le contou
intérieur, nous étudions seulement les 732 imagda déquence ou la bouche est ouverte, sont.|I&our
680 images restantes, la bouche est fermée etngopsuvons pas appliquer la méthode de comparaison
de Wu, car le contour intérieur ne définit pas diees, mais il est simplement représenté par une.lig

L'algorithme de suivi (ligne noire de la figure #)2ournit de meilleurs résultats que l'algorithme
statique (ligne grise de la figure 6.24). En effettaux d'erreur de la méthode statique présdasteprs
pics d'erreur qui s'explique par d'importanteswgsre€le segmentation pour certaines images. Caserre
arrivent lorsque la boite englobante de la boushenal détectée, a cause de la présence de la pneg
de la bouche. Or les germes des jumping snakeseax® sont initialisés a partir de la boite etirsides
germes est trop éloigné des lévres, alors la setgtimm échoue. Le suivi des contours permet uns plu
grande robustesse (si la premiére image est bigmesgée ou si la boite est bien détectée lors d'une
réinitialisation). Sinon, lorsque la boite est btemuvée, les deux algorithmes fournissent desltedsu
globalement équivalents. Ce qui est normal, dansidaure ou la méme méthode d'optimisation des
modeéles paramétriqgues (maximisation de flux moyngradients) et les mémes gradients sont utilisés
dans les deux cas.
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La figure 6.25 montre de larges erreurs concertarsegmentation du contour intérieur. Ces erreurs
arrivent soit lorsque la bouche est considérée ocmm@ant ouverte pour la vérité de terrain alorslgu’
est détectée fermée avec l'algorithme (comparastne une zone de plusieurs pixels et une ligroé), s
lorsque la bouche est peu ouverte. Aussi, le taerxedir pour le contour intérieur est plus impadrigue
pour le contour extérieur. Le taux d'erreur moyenrgde contour intérieur est de 0,57 pour la ségeen
69, alors qu'il est de 0,23 pour le contour extéri€eci s'explique simplement par le fait quetéaes

des zones définies par les contours extérieurs lseaticoup plus grandes que celles définies par les
contours intérieurs. Sur la séquence 69, la taibgenne (largeur x hauteur) du contour extérietides

49 x 25 pixels, alors gu'elle n'est que de 33 yiki&ls pour le contour intérieur. Avec de si patitéres,
méme une différence de quelques pixels entre itévde terrain et les résultats de I'algorithmergode
larges erreurs.

Par exemple, prenons deux rectangles de taille BBet 49 x 25. Supposons que la différence eage |
résultats de l'algorithme et de la vérité de tarmadest que d'un seul pixel sur tout le contourgoe
correspond au périmétre des rectangles. Dans teigareas, on a (2x33)+(2x11) = 88 pixels erreungrpo
une aire contenant 33x11 = 363 pixels, et le tdexelr est 88/363 = 0,24. Dans le deuxieme aas, 0
(2x49)+(2x25) = 148 pixels erreurs pour une airateoant 49x25 = 1225 pixels, et le taux d'erretir es
148/1225 = 0,12. Donc pour une méme erreur (difiégede un pixel entre I'algorithme et la vérité de
terrain), on a un taux d'erreur deux fois plus drdans le premier cas. Il faut donc interprétercave
précaution les résultats de cette évaluation.

En conclusion, une évaluation quantitative n'esttpajours parlante pour démontrer I'efficacité
d'une méthode de segmentation. Surtout que pouéwadaation prenant en compte une vérité de terrain
le résultat dépend fortement de I'expert qui a Bnfes contours manuellement, en particulier pas d
bouches de petite taille. Il serait préférable ailawne vérité de terrain qui serait la moyenne de
annotations faites par plusieurs experts. En camsé@g, une évaluation de l'algorithme proposé au
regard de différentes applications est égaleméssgmtée dans le chapitre 7.

Taux d'erreur
A&

Algorithme statique

—— Algorithme de suivi

nAf- ' ' .

1 1
] 500 1000 1412
» Images

Fig. 6.24. Taux d'erreur pour le contour extérides levres.
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Taux d'erreur

A 2

Algorithme statique

——— Algorithme de suivi
1.5]

W M

0 250 500 732
» Images

Fig. 6.25. Taux d'erreur pour le contour intérides levres.

6.5.3. Evaluation de la vitesse de segmentation

La méthode de suivi permet d'augmenter signifiemtient la vitesse de segmentation des
contours des lévres par rapport a la méthode statiges tableaux 6.01 et 6.02 détaillent les tedgs
calcul des différentes étapes pour les deux méghpdeposées. Les temps ont été définis a partir des
séquences TELMA (taille 720 x 576 pixels). Le tengfexécution moyen de l'algorithme statique (cf.
Tab. 6.01) est une moyenne des temps calculéslapgquemiere image de chacune des 250 séquences.
Les temps d'exécution moyen de l'algorithme deidgiv Tab. 6.02) sont une moyenne des temps
calculés sur plusieurs centaines de suivi. Poutelsts, les algorithmes ont été implantés sous MY L
et ils ont été exécutés avec un microprocesseelrXeon 2.8 GHz.

Phase 1S : Détection du visage 0,27 sec

Phase 2S : Détection de la boite autour du visage 0,02 sec
Calcul des espaces couleurs 0,19 sec

Calcul des gradients 0,05 sec

Détection du contour extérieur 0,75 sec

Détection du contour intérieur 1,1sec

Temps d'exécution moyen de Il'algorithme statique 2,47 sec

Tab. 6.01. Temps moyen d'exécution pour la métistateue.
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Calcul des espaces couleurs 0,16 sec

Calcul des gradients 0,07 sec

Phase 1T : Suivi des points clefs 0,16 sec

Phase 3T : Suivi de la boite autour du visage 0,001 seqg
Détection du contour extérieur 0,10 sec

Détection du contour intérieur 0,19 sec

Temps d'exécution moyen de I'algorithme de suivi 0,72 sec

Tab. 6.02. Temps moyen d'exécution pour la métidedsuivi.

Nous pouvons constater que l'algorithme de suismnpé une segmentation qui est environ 3,4 fois plus
rapide que pour l'algorithme statique. Les moddiegiétection des contours extérieur et intérieat so
plus rapide en suivi qu'en statique (entre 6 efdibplus rapide). Cependant, pour le suivi, ceslies

ne consistent qu'a calculer une courbe initialaréirpdu suivi des points clefs et a faire vareepente de

la courbe pour sélectionner la meilleure avec lx finoyen de gradient. En statique, ces modules
integrent la convergence des snakes et la rechdeshpoints clefs.

Nous pouvons remarquer que presque 11% du temgalcld en statique est utilisé pour la détection du
visage et 8% pour le calcul des espaces coulearsuli, le calcul des espaces couleurs néces2ite 2
du temps de calcul.

6.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un algorittensuivi des contours extérieur et intérieur
des lévres.

L'algorithme de suivi utilise les mémes modelesapatriques que ceux de I'algorithme statique.
Un module de suivi des points clefs externes etris basé sur la méthode de Lucas-Kanade permet
d'initialiser rapidement les modeles. Une mesurelssi déplacements effectués par les points clefs
externes d'image en image, indique si le suivi do# réinitialisé, ce qui rend l'algorithme plabuste
vis-a-vis de certains cas difficiles (exemple damain prés de la bouche pour les images de la base
TELMA). Un critere géométrique sélectionne autompatiment le modéle approprié pour I'image traitée
parmi le modéle développé pour les bouches ouvetteslui pour les bouches fermées. L'optimisation
des courbes du modeéle choisi est réalisée en meadirlies flux moyens de gradient.
L'évaluation quantitative de la section 6.5.2 merjue I'utilisation de I'information temporelle pet
une augmentation significative de la qualité etlaerobustesse de la segmentation par rapport a
l'algorithme statique. L'algorithme de suivi propaSgalement une segmentation plus rapide avec un
temps de calcul 3,4 fois plus faible que le tempgétution de I'algorithme statique.
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CHAPITRE 7

Evaluation applicative
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A la fin des chapitres 5 et 6, nous avons effectné évaluation quantitative de Il'algorithme
statique et de I'algorithme de suivi en comparasrésultats de segmentation avec des veéritésrdate

Dans ce chapitre, nous proposons de suivre une atratégie en réalisant une évaluation en
rapport a nos applications cibles : le logiciel Magonline et le projet TELMA.

Dans la section 7.1, nous discutons de la segnmmmtdés contours des levres dans le cadre du
logiciel de maquillage Makeuponline.

Une évaluation applicative du projet de téléphanibusage des malentendants (TELMA) est
effectuée dans la section 7.2. L'évaluation comsistomparer les résultats obtenus par Aboutabi da
ces travaux de thése [Aboutabit, 2007a], ou learpatres labiaux sont calculés en utilisant dese&vr
maquillées en bleu, avec les résultats trouvésqiae algorithme.

Enfin, dans la section 7.3, nous présentons ledtaés de travaux sur la parole audiovisuelle en

collaboration avec I'Université de Princeton (NBA). L'objectif est d'étudier la corrélation quiis®e
entre le signal visuel (caractérisé par les costdes lévres) et le signal audio.
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7.1. Evaluation par rapport a I'application Makeuponline

L'algorithme de segmentation des lévres a poudiétite intégré au logiciel commercial de mise
en beauté Makeuponline développé par Vesalis éxfti@ 1.1).

Actuellement, le produit Makeuponline permet de uilder virtuellement des images fixes prises par un
appareil photo numérique ou une webcam. Pour \@edecela consiste a ajouter du rouge a lévrds et
gloss. Une des conditions demandées est de feantmuche, car seul le contour extérieur de la bouch
est détecté. Notre algorithme de segmentationpgoinettre de lever cette contrainte.

Dans un premier temps, seul I'algorithme statigua snplanté, puis dans une version future, I'dtigore

de suivi servira a maquiller les lévres dans ddéos.

Malheureusement, l'implémentation de l'algorithmdamngage C (nous avons développé notre méthode
avec le logiciel Matlab) n'a pas pu étre réaliséendps pour pouvoir tester le rendu de la miseeawte
lorsque la bouche est ouverte en utilisant le gtddakeuponline. Cependant, l'objectif de cetteséhest

de pouvoir maquiller les levres d'une personngjlezda bouche est ouverte, sans maquiller l'iniéde

la bouche et notamment les dents. Pour tester nelss pouvons maquiller les lévres a partir de nos
résultats sans utiliser directement le logiciehdeguillage virtuel.

La figure 7.01 montre simplement la modificationl'deage en appliquant automatiquement une couleur
rouge par transparence dans la région segmentédalpgarithme proposé. Ceci permet d'avoir un aperg
du genre de résultat que nous pourrions obtenifaiad'implémentation effectuée. Bien entendyolia

de la couleur est ici simpliste, et le maquillageuel développé par les graphistes de Vesalis gtran
une mise en beauté beaucoup plus réaliste. Tositefous pouvons remarquer que l'objectif est attein
dans la mesure ou a l'aide de l'algorithme de segtien, il est possible d'ajouter du rouge a |ésars
maquiller I'intérieur de la bouche. Ainsi, une fqise I'algorithme sera intégré au logiciel Makeuipen

il sera possible de se faire maquiller les levees obligatoirement avoir la bouche fermée.

Fig. 7.01. Modification de la couleur des lévresages issues de la base AR [Martinez, 1998].
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7.2. Evaluation par rapport au projet TELMA

Nous avons vu dans la section 1.3.2 que les systdmeeconnaissance automatique de la parole
integrent un traitement visuel permettant d'améfide taux de reconnaissance en présence de bruit.
L'objectif est d'exploiter les propriétés de lagbaraudiovisuelle. Le lien entre le canal visuel lde
bouche et le canal audio est contenu dans les fodee lévres. La premiére étape des applications de
lecture labiale consiste & segmenter la régionélass et a estimer des parametres labiaux reféssen
par différentes mesures calculées a partir deamextérieur et/ou intérieur. De maniere génétate
parametres labiaux sont (cf. Fig. 7.02, [Abouta2007b]) :

— A':ouverture horizontale extérieure de la bouche,
— B': ouverture verticale extérieure de la bouche,

— S': aire du contour extérieur de la bouche,

— A ouverture horizontale intérieure de la bouche,
— B ouverture verticale intérieure de la bouche,

— S:aire du contour intérieur de la bouche,

- By : pincement supérieur des levres,

- Bow: pincement inférieur des levres.

Fig. 7.02. Parametres labiaux en fonction des paiefs externes et internes des modeles parameitiq
7.2.1. Evaluation quantitative des parametres labiax

Il est possible d'évaluer quantitativement les p@taes labiaux en les comparant a une vérité de
terrain. L'évaluation est réalisée a partir dedguence 69, annotée manuellement (cf. Section 1625).
vérité de terrain est obtenue en mesurant lesndissaen fonction des contours annotés manuellegent
les parametres labiaux expérimentaux sont détesm@ndonction des points clefs externes et intetees
nos modeles paramétriques des lévres (cf. Fig) d®2a maniére suivante :

- A'est estimé par la distance entre les points eldfrned; etPs,
- B'est estimé par la distance entre les points eldErned?; et P,
- Aest estimé par la distance entre les points tledsnesP; etPs,

- Bestestimé par la distance entre les points tiefsnesP; et Py,
- By est estimé par la distance entre les points BleésPs,

- Buwest estimé par la distance entre les points Elgfst Ps.

Les airesS et S' sont obtenues en calculant le nombre de pixeksepté a l'intérieur des régions définies
respectivement par le contour extérieur et le aanitutérieur.

Pour comparer les deux types de données disponiies calculons le pourcentage moyen d'erreur de

chaque parametre labial sur les 1412 images déglzesce. Les résultats de I'évaluation sont répésto
dans le tableau 7.1.
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Labial parameters A B |S |A B |S By |Bow

Error % 8 8 9 | 17 | 20 26 | 22 | 10
(standard deviation) BB ® 1920 (32| (13| (9

Tab. 7.01. Evaluation quantitative des parameétiesiix.

De la méme maniére que pour l'évaluation quantdatie la section 6.5 réalisée en comparant
directement les contours obtenus expérimentalewtelat vérité de terrain, nous pouvons observer que
l'erreur est plus importante pour les parameétremlx internes que pour les parametres externes. Ce
s'explique également par le fait que les distadtast plus petites pour les valeurs internes, uémen
erreur (en nombre de pixels) a des répercussiassgohndes pour les parametres internes que pur le
parameétres externes.

7.2.2. Evaluation applicative des parametres labiau

La seconde étape des applications de lecture daleist la reconnaissance des phonemes en
utilisant des parameétres labiaux. Dans le cadrg@rdjet TELMA, nous évaluons notre algorithme de
segmentation en comparant nos résultats avecJailtralisé dans la these de Aboutabit [Aboutabit,
2007a] (cf. Section 1.2.3).

Dans [Aboutabit, 2007a], Aboutabit étudie la fusides informations labiales et gestuelles du
code LPC. Une partie de I'étude consiste a fairéadeconnaissance de voyelles a partir des formes
labiales. Le flux labial est composé des variatitemporelles des parametres caractéristiques des
contours des lévres. Pour les voyelles, Aboutadit de I'hnypothése qu’un seul instant de mesure est
suffisant pour caractériser une voyelle, puisquée® les voyelles sont articulées aux levres (iof. F
7.02). De plus, dans le cas des voyelles, les pdramdérivés du contour interne des levres onbdé
leur efficacité [Benoit, 1992] [Robert-Ribés, 19964 base d'images utilisée dans le travail de Adintu
est similaire a celle de la base TELMA présentéesda section 4.4 (méme codeuse, méme systeme
d'acquisition), excepté le fait que les levres soatjuillées en bleu, afin de segmenter facilemant |
bouche par un seuillage de l'information de chremie (cf. Fig. 7.03).

Fig. 7.03. Exemple de détection des éléments ldedsmage [Aboutabit, 2007a].

Pour analyser la discrimination des voyelles aipdeas parametres labiaux, un arbre hiérarchique de
clusters (appelé dendrogramme) est calculé a mhatia distribution 4, B, S des voyelles a l'instant
d’atteinte de la cible labiale. Le dendrogrammestsia en un ensemble de plusieurs axes verticaux
connectant des objets (voyelles ou groupes de lesyalans un arbre hiérarchique. La hauteur deughaq
axe vertical représente la distance entre les dshjrts connectés, en utilisant une distance de
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Mahalanobis (cf. Fig. 7.04 pour une illustratiomslde cas des voyelles).

Distance de Mahalanobis :

Etant donnés deux objed$ et Y, représentés respectivement par deux mati&dgnes:M
colonnes efNy lignes:M colonnes, la distance de Mahalanobis eMiret Y est une matric® de N
lignes: Ny colonnes. Si nous considérons :

D={ D(XHyi)} ) (7.01)

avecx : leiéme élément de la matrieg y; : le jéme élément de la matrideetC : la matriceM «M de
covariance calculée a partir des donnéeg Y, alors la distance de Mahalanobis entrety; est définie
par :

D(x, yi)=\/(xi—yi).C_1(xi—yi)T (7.02)

Si C est diagonale, la distance de Mahalanobis correspda distance Euclidienne standardisée (c'est-
a-dire normalisée par I'écart-type). Si= I, la matrice identité, la distance de Mahalas@orrespond a
la distance Euclidienne.

Dans [Aboutabit, 2007a], la distance entre dewetshbigroupes de voyelles) correspond a la distdace
Mahalanobis la plus petite définie comme :

min(D(x.,y,)), i €[1,N,], j €[1,N ] (7.03)
Enfin, pour construire I'arbre hiérarchique, calistance est calculée pour chaque paire d'objelsset
distances sont ordonnées par ordre croissant. lesigrs niveaux du regroupement sont donc utilisés

pour définir les groupes d’objets (les visemeswig®lles dans notre cas).

Dendogrammes des groupes de voyelles :

A partir de I'étiquetage phonétique du signal atigus de I'ensemble des séquences de la base
TELMA, les voyelles des phrases sont extraites. 14&soyelles de la langue francaise sont répétées u
certains nombres de fois (cf. Tab. 7.02).

a o e ¢ | g|i|ada 0 e u 9| e|y]|e

(o]

216) 63| 24 26 110 176 6/ 41 96 69 32 26 97 124

Tab. 7.02. Répétitions des voyelles dans le corpaséquences TELMA de [Aboutabit, 2007a].

Les paramétres labiaux internds B, S) sont extraits aux instants cibles et le dendmogna des voyelles

est construit (cf. Fig. 7.04.a). Nous réalisonmime étude a partir de la base TELMA ou les lémges
sont pas magquillées. Les parametres labiaux irdesnat obtenus a l'aide de l'algorithme de suigi de
contours des lévres proposé dans cette thése,ust canstruisons également un dendrogramme des
voyelles (cf. Fig. 7.04.b). L'idée est de compéeetendrogramme de Aboutabit (cf. Fig. 7.04.a) ob¢e
avec des données labiales idéales et celui que anars élaboré (cf. Fig. 7.04.b) a partir des deané
labiales issues de notre processus de segmengatilensuivi des levres.
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Distance de Distance de
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A
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Vovelles
a. Dendogramme obtenu b. Dendogramme obtenu &
dans[Aboutabit, 2007a]. partir des paramétres

labiaux internes estimeés.

Fig. 7.04. Dendrogrammes des voyelles.

Rappelons qu’en ordonnée des dendrogrammes, ladangles branches verticales est la distance entre
deux objetsX etY. Par exemple, pour le calcul de la distance datr@leux voyellesd] et [ce] (premier
regroupement visible sur la figure 7.04.a), I'obfatst I'ensemble des triplef8, B, S)des 32 réalisations
labiales de la voyelleo] et Y est 'ensemble des tripletd, B, S)des 24 réalisations labiales de la voyelle
[ce] (cf. tab. 7.02). Lensembl (cf. eq. 7.01) est composé des 32x24 distances-aleleux entre les
réalisations de9d] et celles de [ce]. La matrice de covariar€@ede dimension 3x3, utilisée dans
I'expression d® (cf. Eg. 7.02), est calculée sik, B, S)a partir des 32 réalisations dg gt des 24 de
[ce]. La distance de Mahalanobis, utilisée dansteltbgramme de la figure 7.04.a, est la plus peéte
distances de I'ensemtle(cf. Eq. 7.03). Le méme calcul est réalisé poaqcete couple de voyelles.

En abscisse des dendrogrammes, nous avons leyélegae la langue francaise.

Le dendrogramme de référence (Fig. 7.04.a) monieeles voyelles sont regroupées en trois
groupes en accord avec la description phonétiqssicjue des voyelles :
- les voyelles antérieures non arrondies [d, e, e,¢]
- les voyelles arrondies fermées ou moyennement &s1fiey, o, g, u]
- les voyelles arrondies ouvertes $aee]

Les mémes trois groupes sont visibles sur le dgmdnomes construits a partir des parametres labiaux
estimés avec notre algorithme de suivi (cf. Fi@4®h). On peut toutefois remarquer que la distmcti
entre les groupes « voyelles arrondies ouvertes = wyelles arrondies fermées ou moyennement
fermées » s'effectue a une distance de Mahalanatiiss importante. Cette différence s'explique e u
plus grande difficulté pour notre algorithme a segter des bouches peu ouvertes, plutét que des
bouches fermées ou grandes ouvertes.

Les résultats sont donc en accord avec le traffaittaé dans [Aboutabit, 2007a] et montrent queenot
algorithme peut étre utilisé dans des applicatdmiecture labiale afin d'estimer des paraméttaaua.
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7.3. Travail de collaboration avec I'Université ddPrinceton

Les travaux présentés dans cette section proviendiene collaboration avec ['Institut de
Neuroscience et le Département de Psychologie Weiversité de Princeton (NJ, USA). Dans
[Chandrasekaran, 2009], Chandrasekatal. utilisent I'algorithme de suivi proposé dans céliese
pour caractériser la corrélation qui existe ergrsiginal vidéo et le signal audio.

Des études dans le domaine des sciences cogrstivds perception de la parole audiovisuelle ([Symb
1954]; [Neely, 1956]) ont montré les bénéfices gaavait apporter la modalité visuelle sur la petioep

de la parole. Selon les conditions d'expérimentatimformation visuelle peut amener une améliorat

du rapport signal sur bruit de 15 dB. Si des éturdééchelle des neurones ont permis de localeser |
parties du cerveau qui semblent abriter les mégasgproduisant cette amélioration de l'intelligiéibde

la parole, les connaissances sur les mécanismesi@ues sont réduites. Ceci est di principalement au
manque d'information sur la structure statistiqeelal parole audiovisuelle. Des données telles gue |
corrélation entre les signaux audio et vidéo adylaamique temporelle sont limitées.

Dans [Chandrasekaran, 2009], les auteurs étudietrtélation entre le signal audio et le signdéui

Les données utilisées sont le corpus GRID [CookE@6Rqui est constitué de 34 locuteurs différents,
chacun pronongant 1000 phrases en anglais. Chdmasepcontient six mots (1. une commande, 2. une
couleur, 3. une préposition, 4. une lettre, 5. igit @t 6. un adverbe); « bin blue at A1 again >xgplace
green by D2 now » sont deux exemples possiblesididaet la vidéo sont disponibles pour chaque
phrase; I'enregistrement vidéo a été effectuéimages/seconde.

7.3.1. Analyse du signal visuel

Dans [Chandrasekaran, 2009], les parameétres lalmau®té obtenus avec l'algorithme de suivi
proposé dans cette thése pour 775 phrases et pawjels différents. Les parametres labiaux peengett
d'obtenir une estimation de l'aire d'ouverture albduche (en pixel carré). La figure 7.05.a montre
exemple de l'analyse de trois images de la séquenbim red by Y2 now » et la figure 7.05.b illustr
I'aire de la bouche en fonction du temps pour lenenééquence.
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T 2500~
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a. Suvi des contours b. Aire de la bouche en fonction du temps

Fig. 7.05. Analyse du signal visuel [Chandraseka2809].

7.3.2. Analyse du signal audio

La figure 7.06 illustre I'estimation de I'enveloppege-bande du signal audio. Le signal est tout
d'abord filtré par un banc de filtres (dont legyfrénces sont espacées de maniere logarithmiquegcf.
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7.06.b). Puis, la transformée de Hilbert fourng &mveloppes pour chaque bande de fréquence ¢cf. Fi
7.06.c). L'enveloppe large-bande du signal audimletenue en sommant les enveloppes bande-étroites
(cf. Fig. 7.06.d). Le taux d'échantillonnage pasg tlonnées issues du corpus GRID est égal a 5@tkhz
I'échelle du banc de filtres est 100 Hz — 10 Khz.

e ; WD P | WL R VR
——— il — —————— B W W
. e ] [
|
— i ——F P . e,
Hrenig o Hifert P 5“" | LWUH
i ensiem T T
% e e
a. Signal audio b. Signal filire par c. Enveloppes d. Estimaton
unl bane de filtres bande-étroites de 'enveloppe

large-bands
Fig. 7.06. Analyse du signal audio [Chandraseka2@09].

7.3.3. Résultats
7.3.3.a. Corrélation entre le signal visuel et lagnal audio

La figure 7.07.a montre l'aire de la bouche etvédoppe du signal audio en fonction du temps
pour la séquence 1. Les deux signaux sont cor(étiefficient de corrélation R = 0,742). La méme
analyse a été effectuée pour I'ensemble des 26 qaje Fig. 7.07.b) avec deux types de corrélation
(intact et shuffled corrélation, voir [Chandrasekar2009] pour plus de détails), qui montre I'exise
d'une forte corrélation entre les signaux audigdso.

Sentence Meth area - Envelope Yy Intzct
T yeond ) 15 codrelztion
FRL
o 1 .-"I /\ o g |
£ 1an- z E o
: 04 1 |{ A £ & 04
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= | | II | || 3w
& X A |8
e | il | |
L= { I!|I|I| 1/ 4
0 | 33 3 _ 4 E 12 16 20
Timne (s} Subject number
a. Signavx audic et vidée en fonction du temps b. Corrélation

Fig. 7.07. Corrélation entre les signaux audioigtel [Chandrasekaran, 2009].

7.3.3.b. Relation entre les structures spectralesidio et visuel

Typiquement, la parole est constituée de formantsi'@nergie dans plusieurs bandes de
fréquence. La figure 7.08 montre la relation quisex entre les signaux audio et visuel dans les
différentes bandes spectrales pour I'ensemble@ssjts du corpus GRID étudiés. Cette relationanet
évidence l'existence de deux pics pour chaquelsignau niveau des fréquences 300-600 Hz et ue aut
au niveau de la fréquence 3KHz. Cette étude sugperdes formants F1 (~300 a 800 Hz) et F2-F3 (~3
Khz) sont corrélés au signal visuel. Les formamdsteimportants pour caractériser les sons telslegie
voyelles, ceci met en évidence I'apport de l'infation visuelle pour la reconnaissance de la panle
environnement bruité.
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Fig. 7.08. Corrélation entre les signaux audicigiel dans le domaine spectral [Chandrasekarar®]200

7.3.3.c. Structure temporelle de la parole audiovigelle

Les spectres fréquentiels de I'enveloppe du sandib et de la fonction temporelle de l'aire de la
bouche sont calculés. Pour les deux spectresiréadist en 1/f et on observe un pic dans la banfidi2
(cf. Fig. 7.09). Or, cet intervalle est tres sinndaaux fréquences reliées aux oscillations Thata Hz)
du cerveau, qui sont impliqguées dans le traiterdert& parole.
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Fig. 7.09. Corrélation entre les spectres frégeéntiudio et visuel [Chandrasekaran, 2009].
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7.3.4. Conclusion de I'étude

Dans [Chandrasekaran, 2009], les auteurs monteeribrte corrélation qui existe entre les
signaux audio et vidéo. L'information visuelle & éaractérisée par l'algorithme de suivi des costdes
levres proposé dans cette thése. Cette étude métvidance le fait que le signal visuel est une
information complémentaire intéressante pour aédéa perception de la parole. La méme étude a été
réalisée avec les bases d'images Wisconsin x-raypbgam database (langue anglaise,[Westbury, 1994])
et LIUM-AVS database (langue francaise, [Daubid3)3}). Dans un soucis de comparaison avec une
vérité de terrain, I'extraction des parametresalabia été facilitée sur ces deux bases de donmdda p
présence d'artifices (points annotés et maquildei). Les résultats montrent les mémes corrélgition
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Dans ce manuscrit, nous avons présenté une méihmae segmenter automatiquement les
contours extérieur et intérieur des levres. L'athore proposé est composé de deux modules, un modul
statique pour extraire les contours dans une irstgi&ue et un module de suivi pour suivre les amanst
dans des séquences vidéos. La méthode consistenbines les contours actifs et les modeles
paramétriques afin de tirer profit des avantageshdeun et ainsi développer un algorithme précis et
robuste. Ce choix a été motivé par les contraiats®ciées a nos deux applications cibles : leitdgic
Makeuponline et le projet TELMA.

L'approche contour choisie a nécessité le développe de plusieurs gradients spécifiqgues
combinant des informations de chrominance et dénl@ance pour accentuer le contour des lévres. Nous
avons notamment employé deux pseudo-teintes ([Bpogt®98] [Liévin, 2004]) qui augmentent
efficacement le contraste entre les pixels léviesepixels peau.

Pour modéliser le contour labial, nous avons cotéplé modele paramétrique du contour extérieur
introduit dans [Eveno, 2003] avec un modele intemiepeut prendre deux formes différentes selon que
la bouche est ouverte ou fermée. Les modéles glassiétant trop simples (composés de paraboles) ou
trop rigides (contraintes de symétrie), nous avotiisé des courbes cubiques appropriées aux
déformations possibles des levres.

Dans le cas d'une image statique, les deux premptases du module statique sont la localisation du
visage et la détection d'une boite englobante delehe pour définir la région d'intérét. Ensulés,
contours extérieur et intérieur des levres sontagstautomatiguement en combinant contours aetifs
modéles paramétriques. Les jumping snakes permeemnouver des points clefs externes et intesnes
les contours afin de positionner le modéle paramér La convergence des snakes et I'optimisation d
modéle paramétrique des levres sont obtenuesiagarte méthode de maximisation de flux moyens de
gradients.

Dans le cas de séquences vidéo, le traitement|statist réalisé sur la premiére image pour irsgali
l'algorithme de suivi. Les suivis de la boite autda la bouche et des points clefs externes etniege
permettent d'initialiser efficacement et rapidemennhodéle paramétrique des levres. Une mesuresur
déplacements des points clefs externes d'imagaagei rend |'algorithme robuste vis-a-vis de cooai
difficiles de suivi (occultation partielle de la uhe par exemple) en permettant une réinitialinatio
processus. Enfin, I'ajustement du modeéle paramé&rgeffectue de nouveau par maximisation de flux
moyen de gradients. La prise en compte d'informatitemporelles permet d'accroitre la vitesse de
segmentation d'un facteur égal a 3,4 par rappart@éthode statique.

Une évaluation quantitative de l'algorithme staticet de l'algorithme de suivi met en évidence la
précision des résultats de segmentation obtenus. &Jaluation applicative permet, quant a elle, de
montrer que la méthode proposée est appropriée Ipsuapplications de mise en beauté virtuelle, en
permettant notamment de ne maquiller que les ldgreque la bouche est ouverte, et de lecturel@abia

A court terme, nous pouvons proposer plusieurgpiqui permettraient d'améliorer la méthode
de segmentation proposeée.
Nous avons vu dans le chapitre 5 que l'algorithta@gsie éprouvait certaines difficultés a extrdee
contour intérieur en présence de la langue. llitsargtressant de voir s'il est possible de dételete
visibilité de la langue sur I'image avant la segragon et modifier le traitement en fonction duuiést.
La tache s'annonce ardue dans la mesure ou dermaé@érale, la langue et les lévres ont des aspect
similaires en termes de couleur et de texture.
Pour l'algorithme de suivi, des efforts restentoeaca faire pour obtenir des résultats plus précis.
Notamment, il serait nécessaire d'améliorer ladtiéte de I'état de la bouche car il subsiste des ca
difficiles lorsque la bouche est faiblement ouvertefermée mais avec une zone sombre importante au
centre de la bouche.
La détection des commissures internes pourraieégait étre plus précise. Une solution pourrait @ére
coupler notre approche contour avec une approdfierréUn critere région pourrait étre défini afia d
séparer au mieux la région des levres (définidgpaontour extérieur moins la zone interne) eélgion
interne (définie par le contour intérieur).
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Enfin, la zone du visage n'est détectée que damefaiere image de la séquence avec l'algorithnie C3
Ensuite, on suppose que le visage bouge relativiepen pour le reste de la séquence. Pour que le
locuteur soit plus libre de ses mouvements, ilis@rgéressant de suivre le cadre du visage eisani

par exemple un filtre de Kalman.

A long terme, il serait envisageable de lever lgtigpse de départ sur la pose du visage. En effet,
tout au long de notre étude, nous avons traiténdages ou le visage était vu de face (ce qui eaceard
avec l'application de Vesalis et le projet TELMBgans le cadre du projet TELMA, nous avons constaté
qgue la méthode était suffisamment robuste vis-aViglinaisons relativement faibles de la téte gken
roll, qui correspond au mouvement de la téte qui sehgewers la gauche ou vers la droite, n'excédant
pas = 10° cf. Fig. 6.23) mais nous n'avons pate téss performances de l'algorithme pour des
inclinaisons plus fortes ou lorsque la rotationalééte s'effectue dans le plan de l'image (Amgle qui
correspond au mouvement de la téte qui se tourrla dauche vers la droite). De la méme facon, les
séquences d'images gue nous avons utilisées (EdddA) pour tester I'algorithme de suivi proposé ont
été acquises avec des conditions d'illuminatiorstzones. Il serait intéressant de voir commentugvts
suivi des contours des lévres lorsque ces conditthangent au cours d'une méme séquence.

Concernant les applications cibles de notre traydilsieurs perspectives sont envisageables a
plus ou moins long terme.

La premiere étape consiste a implémenter l'algoetistatique en langage C pour l'intégrer au
logiciel Makeuponline et magquiller les lévres lareqla bouche est ouverte. A plus long terme,
I'implémentation de I'algorithme de suivi est préaur faire de la mise en beauté pour des visages e
mouvement. D'autres algorithmes de suivi pour lgea traits permanents (contours du visage, des ye
et des sourcils) devront également étre développés un maquillage complet. L'implémentation en
langage C permettra également de voir si l'algowithie suivi peut fonctionner en temps réel.

En outre, une amélioration importante concerneae aes personnes ayant la peau noire. Le produit
Makeuponline étant destiné a une commercialisationdiale, et notamment américaine, il est impératif
que la segmentation des levres soit possible qeedmit la couleur de la peau. Nous avons vu que
I'algorithme proposé pouvait étre mis en difficdtiésque la peau et les lévres ont une couleudai
Nous avons proposé des ameéliorations, mais cetide éoit étre menée sur un plus grand nombre
d'images. Il serait intéressant de disposer oué@hr cine base d'images suffisamment importante.

Enfin, dans le cadre du projet TELMA, nous avonsvgtifier que l'algorithme fournissait des
segmentations suffisamment précises pour obtesirr@gultats en adéquation avec les études réalisées
avec des artifices (maquillage bleu). Ceci a étépfaur caractériser les voyelles en fonction déotae
des levres et des paramétres labiaux internesapeésuivante serait de faire de la reconnaissaace d
phonémes, c'est-a-dire reconnaitre les voyelles dammessage a partir des parametres labiaux abdéenu
partir du signal vidéo.
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RESUME

Ces dernieres années, l'analyse des visages comnaidtérét grandissant dans le domaine de la
vision par ordinateur. Le visage est un vecteurfamation puissant de la communication entre étre
humains et il fournit des indications pertinentas I8dentité d'une personne, sur son état émoébaon
sur ce qu'elle dit. Le laboratoire GIPSA a menénddtiples études concernant le probléme de la
segmentation automatique des traits du visage gesirapplications de type multimédia (réalité mixte,
terminal téléphonique, interaction homme machimgerprétation de gestes de communication non
verbal, simulateur de conduite interactif...). Des/&tux ont porté sur la localisation de la téte dares
image, sur I'extraction des contours des yeux,sdescils et de I'arc mandibulaire et, plus récemimen
sur la segmentation des contours de la bouche.

Cette these présente un algorithme automatique edenentation des contours intérieur et
extérieur des levres utilisé pour des images stasiget des séquences vidéo. Ce systeme est codgosé
deux modules : un module statique et un moduleude s
Dans le cas d'une image statique, apres avoirisédal visage et avoir calculé une boite englobdetta
bouche, l'algorithme statique permet d'extraireomatiquement le contour complet des lévres en
combinant contours actifs et modéles paramétriquesjumping snakes permettent de trouver des oint
clefs externes et internes sur les contours afpodé@ionner un modele paramétrigue composé debesur
cubiques appropriées aux déformations possibletegiess. Le modele interne peut prendre deux formes
différentes selon que la bouche soit ouverte amder Finalement, une méthode de maximisation de flu
moyen de gradients optimise le modéle paramétrique.

Dans le cas de séquences vidéo, le méme traitestaditiue est réalisé sur I&*image pour initialiser
l'algorithme de suivi. La segmentation des contalarss les images suivantes se fait a l'aide deauésh

de tracking permettant le suivi des points clefsndlodéle paramétrique des levres. L'ajustement du
modele paramétrique s'effectue ensuite de nouvaamg@ximisation de flux moyen de gradients.

Les contributions de cette thése sont les suivatj)eBroposition d'un modele paramétrique compdst d
levres suffisamment flexible pour reproduire unesnkle varié de formes possibles de la bouche 2)
Création de plusieurs gradients combinant des nmditions de luminance et de chrominance adaptés a
chaque partie du contour labial. 3) Evaluation djtetive et qualitative de l'algorithme de segméata
dans le cadre d'applications de maquillage virttiele lecture labiale.

Mots clefs :Contours extérieur et intérieur des lévres, segatien, suivi, contours actifs (jumping
snakes), modéles parameétriques, courbes cubigétstion des dents, détection de I'état de la uch
(ouverte ou fermée), maquillage virtuel, lectulgidte.
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In recent years, the analysis of faces is a growitegest in the field of computer vision. The face
is a powerful communications medium between humeimgs. It provides relevant clues on person
identity, emotions or what it says. The GIPSA-labrried out several studies on facial feature
segmentation for multimedia applications (mixeditgaelephone terminal, human computer interactio
gesture interpretation for nonverbal communicatiaterpretation, interactive driving simulator...).
Studies deal with face location, with eye, eyebiavd mandibular arch contour extraction and, more
recently, with mouth contour segmentation.

This work introduces an automatic outer and ini@rcbntour segmentation method for static
images and video sequences. The algorithm is casdpolstwo modules: a static module and a tracking
module.

In case of static images, the first steps are lfazation and mouth bounding box extraction. Thas, lip
contours are detected by combining active contantsparametric models. The jumping shakes are used
to find key points to position a cubic curve parénioemodel which is appropriate to the possible lip
shape deformations. Two inner parametric models Haen built: one model for open mouths and
another for closed mouths. Finally, maximizatiorrelevant gradient flows is used to optimize thaleio
parameter estimation.

In case of video sequences, the same static progesaried out on the first frame to initializeeth
tracking algorithm. On subsequent images, the ingckethod is based on key point tracking techraque
and the model is adjusted by the gradient flow mézation method.

The contributions of this work are: 1) a flexibip parametric model, 2) several gradients combining
luminance and chrominance information to highligine lip contours, 3) quantitative and qualitative
evaluation of the segmentation algorithm perforneandor the virtual make up and lipreading
applications.

Keywords: Outer and inner lip contours, segmentation, tragkiactive contours (jumping snakes),
parametric models, cubic curves, tooth locationutingtate detection (open or closed), virtual mayke
lipreading.
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