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Résuḿe

De plus en plus d’applications ont pour objectif d’automatiser l’analyse des comportements
humains afin d’aider ou de remplacer les experts qui réalisent actuellement ces analyses. Cette
thèse traite de l’analyse des expressions faciales qui fournissent des informations clefs sur ces
comportements.

Les travaux réalisés portent sur une solution innovante permettant de définir efficacement
une expression d’un visage, indépendamment de la morphologie du sujet. Pour s’affranchir des
différences de morphologies entre les personnes, nous utilisons des modèles d’apparence spécifi-
ques à la personne. Nous proposons une solution qui permet `a la fois de tenir compte de l’aspect
continu de l’espace des expressions et de la cohérence des différentes parties du visage entre elles.

Pour ce faire, nous proposons une approche originale baséesur l’organisation des expressions.
Nous montrons que l’organisation des expressions, telle que définie, est universelleet qu’elle
peut être efficacement utilisée pour définir de façon unique une expression : une expression est
caractérisée par son intensité et sa position relative par rapport aux autres expressions.

La solution est comparée aux méthodes classiques baséessur l’apparence (ICIP 2012) et
montre une augmentation significative des résultats de reconnaissance sur 14 expressions non
basiques. La méthode a été étendue à des sujets inconnus. L’idée principale est de créer unes-
pace d’apparence plausiblespécifique à la personne inconnue ensynthétisant ses expressions
basiquesà partir de déformations apprises sur d’autres sujets et appliquées sur le neutre du sujet
inconnu (CVIU 2013). La solution est aussi mise à l’épreuve dans un environnement multimo-
dal plus complet dont l’objectif est lareconnaissance d’́emotions lors de conversations spon-
tanées. Les résultats montrent que la solution est efficace sur desdonnées réelles et qu’elle permet
l’extraction d’informations essentielles à l’analyse des émotions (ICMI 2012). Notre méthode a
été mise en œuvre dans le cadre duchallenge international AVEC 2012 (Audio/Visual Emo-
tion Challenge) òu nous avons fini 2nd, avec des taux de reconnaissance très proches de ceux
obtenus par les vainqueurs. La comparaison des deux méthodes (la nôtre et celles des vain-
queurs) semble montrer que l’extraction des caractéristiques pertinentes est la clef de tels systèmes
(IJACSci 2013).

Mots clefs Analyse des expressions faciales, Représentation invariante, Tessellation de De-
launay, Variété des expressions, Warping linéaire par morceau, Application à la reconnaissance
d’émotions, Contexte multimodal, Système d’inférencefloue, Contagion d’émotions
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Wassim, Yves et Ziad. J’ai une pensée chaleureuse pour l’ensemble des membres de l’équipe
SCEE de Jacques Palicot et pour les membres des autres équipes que j’ai pu côtoyer lors de mon
parcours et qui ont fait de ces trois années des moments très agréables. Je les en remercie.
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Remerciements v

Table des matìeres vii
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3.1 Les Différentes Origines des Expressions Faciales . . .. . . . . . . . . . . . . . 32
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Introduction

Sourire jusqu’aux oreilles, avoir les yeux aussi gros que leventre, faire la bouche en cœur,
avoir les dents longues, tendre l’oreille, avoir des yeux demerlan fris, rire de toutes ses dents,
faire la bouche en cul de poule, ne pas avoir les yeux en face des trous. Que d’expressions utilisant
des traits du visage ! Est-ce bien des expressions (faciales) réalistes ? Non. Et pourtant ce sont des
expressions (françaises) très populaires. Certainesdécrivent l’expression faciale en l’exagérant.
D’autresutilisent une expression faciale impossible pour indiquer un trait decaractère. En tout
état de cause, ces expression indiquent que le visage est vecteur de nombreuses informations, bien
au delà de l’expression faciale affichée ; et que le visage,même s’il est hautement déformable, suit
certaines lois.

Le visage est vecteur de parole, d’intentions et d’émotions. Tout d’abord, les mouvements
bucco-faciaux permettent de s’exprimer correctement. Après un apprentissage lors de la petite
enfance, ces mouvements sont devenus des réflexes. Le visage permet aussi de donner volontai-
rement de l’emphase à certains propos ou à certains sentiments et ainsi montrer de plein gré à
son interlocuteur ses intentions. Finalement, le visage transmet nos émotions, souvent de façon
involontaire.

Ces signes peuvent être analysés par des experts, mais la détection et l’analyse automatique
de ces signes restent un domaine émergent, intéressant denombreuses applications.

C’est dans ce cadre que s’inscrivent les travaux de cette th`ese. Nous préciserons tout d’abord,
dans cette introduction, le contexte et les motivations en présentant les projets dans lesquels nos
recherches s’inscrivent. Ensuite, nous présenterons lesenjeux et les contraintes de la mise en
œuvre de tels systèmes. Nous ferons alors un focus sur l’acquisition des données, un élément clef
du processus. Pour finir, nous présenterons l’organisation de ce document qui s’articule autour des
principales contributions.
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2 Introduction

Contexte et Motivations

Analyse automatique des comportements humains

De nombreuses applications émergentes visent à remplacer l’expert humain dans l’analyse
des comportements humains. Nous pouvons identifier trois types d’applications, qui répondent à
des besoins différents :

• Les applications dont le but est d’agir en fonction d’un comportement attendu d’une
personne. Il s’agit par exemple de jeux vidéo, qui adaptentleur contexte de jeu à l’état
émotionnel du joueur, ou encore d’application marketing qui visent soit à offrir des produits
adaptés aux comportements des clients, soit en amont, à créer des produits plus attractifs.
Ce type d’application est basé sur la détection du comportement en cours de l’utilisateur,
l’analyse et la classification de ce comportement, puis finalement, l’action en fonction du
comportement reconnu. Dans de telles applications, le système cherche à détecter des com-
portements connus afin d’agir en conséquence.

• Les applications dont le but est d’agir en fonction d’un changement de comportement
(potentiellement vers un comportement inconnu) d’une personne. Il s’agit par exemple
de systèmes d’aide au maintien à domicile des personnes âgées dont le but est de lever
une alerte lors d’un changement de comportement ou qu’un comportement non attendu
survient ; ou encore des systèmes de surveillance. Ce type d’application est basé sur la
détection d’une variation dans le comportement des sujets. Le nouveau comportement est
potentiellement un comportement qui n’est pas connu du système ni interprétable par le
système.

• Les applications dont le but est d’évaluer un comportement(potentiellement un compor-
tement inconnu) d’une personne. Il s’agit essentiellementd’applications à but d’enseigne-
ment, basée sur la proposition d’une consigne comportementale que l’utilisateur doit suivre.
Ces applications détectent ensuite le comportement effectif de l’utilisateur (comportement
qui n’est pas forcément attendu par le système) et évaluece comportement par rapport à la
consigne.

Toutes ces applications sont basées sur l’hypothèse qu’il existe un invariant entre les com-
portements des différentes personnes, c’est-à-dire quele comportement peut être défini de façon
unique quelque soit la personne. Une fois ce comportement d´efini, l’application l’analyse soit en
le classifiant (premier type d’applications), soit en détectant un changement (second type d’appli-
cations), soit en évaluant une différence (troisième type d’applications).

Les modalités permettant d’analyser un comportement humain sont vastes, citons par exemple
la vidéo, l’audio, l’électromyographie (EMG). Dans cette thèse, nous nous focalisons sur l’analyse
des expressions du visage à partir de données vidéo mêmesi pour certaines applications, nous
nous sommes penchés sur d’autres aspects du comportement humain (tels que l’empathie) afin
d’élargir notre vision et de pouvoir tester la véracité et les limites de notre système dans un cadre
global.
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Contextes applicatifs

Les travaux présentés dans cette thèse ont été motivés par différents contextes applicatifs,
certains réalisés dans le cadre de projets collaboratifs(terminés ou en cours). Ces cas applicatifs
sont présentés ci-dessous.

IMMEMO (2010-2013) ANR CONTINT, IMMersion 3D basée sur l’interaction EMOtion-
nelle, labellisé par le pôle Image & Réseaux.
http://www.rennes.supelec.fr/immemo/
Le cas applicatif de ce projet collaboratif fait partie du premier type d’application (agir en fonc-
tion d’un comportement attendu d’une personne).
Le contexte est celui du serious game. Il s’agit de créer un environnement virtuel immersif 3D dans
lequel est plongé un apprenant. L’environnement virtuel permet de mettre l’apprenant dans des si-
tuations particulières afin qu’il s’entraine à manifester les comportements et émotions adaptées à
cet environnement. L’objectif plus précis de ce projet estque le formateur puisse manipuler des
agents conversationnels émotionnels dans ce monde virtuel immersif 3D. Le formateur ne pouvant
pas définir l’ensemble du comportement attendu, celui-ci doit être en parti réalisé de façon auto-
matique. Pour cela, l’idée est de capturer et d’analyser les expressions du visage de la personne
immergée afin d’aider le formateur à manipuler le comportement de l’agent conversationnel en
lui donnant des commandes simples.
Il s’agit d’un projet industriel ANR, réalisé par le consortium Supélec (porteur du projet), Tele-
com Paris Tech, ISIR (Institut des Systèmes Intelligents et de Robotique) et Artefacto.
Nos travaux de recherche s’inscrivent directement dans le cadre de ce projet :

• Participation aux réunions projets
• Acquisition de données de visages expressifs (22 expressions, 17 sujets) dans un environ-

nement mono-caméra (RGB) et mise à disposition de cette base de données
• Acquisition de données dans un environnement multi-caméra (caméras infrarouge et caméras

RGB) chez Artefacto
• Participation au Challenge AVEC 2012 (voir chapitre 9)

Maintient à domicile des personneŝagées (2013-2015, soumis)Projet PME Bretagne, soumis
Il fait partie du second type d’application (agir en fonction d’un changement de comportement).
Un objectif des programmes gouvernementaux actuels consiste à trouver des moyens permettant
aux personnes âgées de rester à leur domicile plus longtemps, plutôt que d’aller en établissement
de soins. L’une des préoccupations concernant le maintient à domicile des personnes âgées est la
sécurité des personnes. Une solution consiste à lever une alarme lorsque des comportements parti-
culiers se produisent. Parmi les vecteurs permettant de détecter un changement de comportement,
les expressions faciales jouent un rôle clef : elles véhiculent les émotions et les humeurs. L’idée est
d’avoir un système adapté à la personne permettant d’analysersesexpressions. Ce système devra
alors être capable de détecter des variations émotionnelles. Il s’agit d’un projet PME Bretagne,
soumis par le consortium Neotec-Vision (porteur du projet), Supelec, Dynamixyz, ESC Rennes et
INSA Rennes.

REPLICA (2012-2015) ANR Techsan, Rééducation des praxies faciales chez des paralysés
cérébraux via un avatar interactif, labellisé par le pôle Image & Réseaux.

http://www.rennes.supelec.fr/immemo/
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Le cas applicatif de ce projet collaboratif fait partie du troisième type d’application (évaluer un
comportement).
Le contexte de ce projet est celui de l’aide médicale pour les enfants atteint de paralysie cérébrale.
L’objectif est de leur fournir un outil ludique d’entrainement à la parole. Le système visé consiste à
pouvoir animer un avatar qui donnera ainsi des consignes auxenfants (principalement, la pronon-
ciation de mots), analyser les déformations faciales réalisées par les enfants lors de la reproduction
de ces consignes, reproduire ces déformations sur l’avatar afin que les enfants puissent comparer
ce qu’ils ont fait aux consignes données.
Il s’agit d’un projet industriel ANR, regroupant HSM (Hôpitaux de Saint-Maurice), l’Université
de Rennes 2 - Laboratoire mouvement sport santé (porteur duprojet), Dynamixyz et Supélec.
Mes travaux de recherche s’inscrivent là aussi dans le cadre de ce projet :

• Participation aux réunions projets et à la spécificationdu projet
• Acquisition de données de visages sur les enfants atteint de paralysie cérébrale lors de la

prononciation de phonèmes et mots courts, ainsi que d’expressions émotionnelles
• Réunions aux Hôpitaux parisiens Saint Maurice

Les expressions faciales

Parmi les méthodes permettant de caractériser un comportement (qu’il soit effectif ou sou-
haité ou qu’il s’agisse d’un changement de comportement),les expressions faciales jouent un
rôle majeur, dans la mesure où elles sont un vecteur de la parole, de l’emphase des conversations
et des émotions [1, 2]. Certaines études ont même montréque les expressions faciales aident la
compréhension des conversations [3], [4], voire même sont la principale modalité des communi-
cations humaines : en effet, Mehrabian [5] indique que la partie verbale d’un message (c’est-à-dire
les mots prononcés) constituent seulement 7% des effets dumessage, la partie vocale (par exemple
les intonations), contribuent à 38% et les expressions faciales et le langage corporel du locuteur
ont un impact de 55% sur les effets du message verbal.

L’analyse automatique des expressions faciales reste actuellement un challenge. La principale
difficulté est liée au fait que les expressions faciales sont le résultatde la déformation du visage
par les muscles. L’enjeu majeur pour caractériser une expression faciale consiste alors à identifier
de façon unique une expression à partir des informations visibles, qui mixent l’information utile
(expression) à d’autres informations (identité, éclairage, ...).
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Enoncé du problème

Contraintes

Les systèmes décrits précédemment doivent se plier à un certains nombre de contraintes. Pour
commencer, afin d’être acceptés par les utilisateurs, lessystèmes doivent être non intrusifs, faciles
à utiliser et à bas coût. C’est pourquoi nous avons opté pour l’utilisation de caméras RGB (voir
section 1.1).

Par ailleurs, les contraintes suivantes doivent être respectées :

• Précisionde façon à distinguer des expressions proches
• Exhaustivité de façon à distinguer des expressions non connues
• Robustessepour gérer les différentes morphologies
• Flexibilit é pour s’adapter aux différents individus sans phase préalable d’apprentissage

L’acquisition des données

La disponibilité de données sur lesquelles entraı̂ner ettester les algorithmes est un point trans-
verse important. Nous y reviendrons à plusieurs reprises dans l’état de l’art (partie I). Il s’agit à
la fois d’avoir des données, c’est-à-dire dans le cas qui nous intéresse des visages, mais aussi de
pouvoir avoir une vérité terrain avec laquelle se comparer.

Nous abordons dans ce paragraphe quelques unes des notions relatives à ce sujet. Nous pro-
posons tout d’abord une réflexion sur l’influence de la façon decapterles visages : faut-il des ex-
pressions spontanées ou bien des expressions posées sont-elles intéressantes ? Nous présenterons
ensuite quelques bases de données existantes. Pour finir, nous expliciterons les problématiques
liées à la labellisation de la vérité terrain.

Expression Pośee ou Spontańee D’un premier abord, il semble plus intéressant de travailler
sur des données spontanées, dans la mesure où elles repr´esentent mieux la réalité, dans sa diver-
sité notamment ; et que les systèmes finaux travailleront sur ce type de données. De plus, cer-
taines modifications unitaires du visage sont difficilementfaisables de façon volontaire. C’est par
exemple le cas de la déformation liée à la remontée des joues (Action Unit 6 -Cheek Raiser and
Lid Compressor) qui est difficilement faisable sans une tension au niveau dela paupière (AU7 -
Lid Tightener). Les muscles s’activent simultanément (voir la description du système FACS [6]
dans la section 2.1.1). Néanmoins, les données spontanées possèdent deux inconvénients majeurs.
Tout d’abord, les vérités terrains ne sont pas toujours faciles à obtenir avec des données issues de
réactions humaines spontanées. Ensuite, l’acquisitionde telles données n’est pas aisée d’un point
de vuemise en sc̀ene. En effet, les expressions spontanées nécessitent de limiter au maximum
l’intrusion d’outils permettant decapterdes informations, l’objectif étant que le sujet soit dans un
environnement le moinsexṕerimentalpossible. Il est donc intéressant de prendre en considération
ces 2 points lorsque l’on souhaite établir une base de donn´ees ou utiliser une base existante pour
entrainer et/ou tester un système.

Les Bases de Donńees Les bases de données sont classées en fonction du mode de représentation
souhaité. Nous expliciterons les différents modes de représentations (AUs, expressions prototy-
piques oude base, dimensions représentant l’émotion) dans la partie I.

La base Cohn-Kanade [7] est certainement la base de donnéesla plus répandue pour la re-
connaissance des Actions Units (AUs). La base MMI [8] propose des expressions dont les vérités
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terrains sont sous la forme d’une unique Action Unit (AU) ou d’une combinaison minimale d’AUs
ou encore d’une expression prototypique (6 expressions de base : joie, surprise, peur, colère, tris-
tesse et dégoût). Les bases de données Bosphorus [9] et GEMEP-FERA [10] proposent elles aussi
des visages étiquetés soit avec un des 6 labels émotionnels de base, soit avec une combinaison
d’AUs. Ces bases de données sont utilisées dans le cadre del’analyse des expressions.

Pour ce qui est des bases de données possédant une véritéterrain sous la forme de dimensions
émotionnelles, nous pouvons citer Sensitive Artificial Listener Database (SAL-DB) [11, 12] qui
propose une labellisation sous la forme valence - arousal. La base SEMAINE [13], dont un sous
ensemble a été utilisé pour les challenges AVEC 2011 et 2012, a quant à elle été annotée sous
la forme de nombreuses dimensions représentant l’émotion, incluant arousal, valence, power et
expectation.

La Vérit é Terrain La vérité terrain est une question problématique. En effet, elle nécessite que
les labels soient très précisément définis. C’est l’unedes raisons du succès des Actions Units et du
système FACS [6]. Une formation et une évaluation doiventêtre réalisées pour devenir un codeur
FACS certifié.

Dès lors qu’il s’agit d’émotion, la vérité terrain est plus compliquée à obtenir. Certains systè-
mes utilisent l’émotion ressentie par la personne. Dans cecas, c’est le sujet qui qualifie son
émotion ou qui réalise l’émotion selon une consigne. Dans d’autres cas, la vérité terrain est issue
de l’évaluation humaine. C’est alors un ensemble d’annotateurs qui qualifient l’émotion vraisem-
blablement ressentie par le sujet. Dans ce cas de figure, l’empathie des annotateurs permet de
qualifier l’émotion du sujet. Hupont et al. [14] ont montréque le label de l’émotion ressentie par
la personne et celui perçu par d’autres personnes ne correspondent pas toujours. Selon Bassili
[15], un observateur entraı̂né classifie correctement uneémotion faciale avec un taux de 87%. Par
ailleurs, les études interculturelles ont montré que le jugement porté sur une expression faciale
dépendait de la culture du sujet étudié [16, 17].

L’ensemble de ces analyses montrent la difficulté à obtenir une vérité terrain fiable sur laquelle
s’appuyer pour tester les systèmes.
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Organisation de la Thèse

La thèse est organisée en 9 chapitres regroupés en 3 parties de 3 chapitres chacune.

Partie I

La première partie (Partie I) présente un état de l’art des techniques d’analyse des expressions.
Nous y exposons notre vision de l’analyse des visages et les différentes représentations précédem-
ment étudiées. De notre point de vue, trois niveaux d’analyse sont à prendre en compte :

• La description d’un visage, c’est-à-dire la représentation d’une image représentant un vi-
sage et récupérée par le système de capture (caméra RGBdans notre cas).

• La description d’une expression, c’est-à-dire la caractérisation unique de chaque expres-
sion, quelque soit le sujet.

• L’ interpr étation d’une expression, c’est-à-dire la signification de l’expression, comme par
exemple l’émotion du sujet.

Partie II

Concernant la description d’un visage, nous utilisons des données issues de modèles actifs d’appa-
rences [18]. Ces travaux ne font pas l’objet de cette thèse.Les principales contributions concernent
le second niveau de description : la représentation d’une expression. Les travaux sont présentés
dans la seconde partie de cette thèse (Partie II) et s’articulent autour de trois originalités répondant
aux contraintes énoncées précédemment :

• Exhaustivité : une expression est définie par saposition relative par rapport aux autres
expressions(chapitre 5.1)

• Robustesse (identité vs. expression) : l’organisation des expressions les unes par rapport
aux autres estindépendante de la personne(chapitre 4)

• Précision et Flexibilité : les modèles utilisés sont spécifiques à la personne et créés à partir
desdéformations plausibles du visage d’une personne inconnue(chapitre 5.3)

La pertinence du modèle proposé est testée et comparée `a des méthodes existantes en fin de partie
(chapitre 6).

Partie III

Pour finir, nous avons testé et amélioré notre modèle de représentation dans un environnement
plus complet, c’est-à-dire sur des expressions spontanées, réalisées dans un contexte de conversa-
tion entre un sujet et un agent émotionnel. Nous avons ainsiélargi nos travaux à l’interprétation
en terme d’émotion des expressions faciales et introduit d’autres modes de caractérisation de
l’émotion (informations vocales, contexte de la conversation). Ces travaux font l’objet de la
dernière partie de cette thèse (Partie III).





Première partie

Analyse des Expressions Faciales :
État de l’Art
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Faut-il peindre ce qu’il y a sur un visage ? Ce qu’il y a dans un visage ? Ou ce qui se cache derrière un
visage ?

Pablo Picasso

Comme l’indique Picasso, lorsque l’on voit un visage, plusieurs niveaux de description sont
possibles, allant du plus près des données au plus abstrait. Nous allons voir comment cette dis-
tinction en trois niveaux est aussi applicable à la vision par ordinateur.

Nous pouvons tout d’abord décrirece qu’il y a sur un visage, de façon à représenter le plus
fidèlement possible ses traits, ses couleurs, ses aspérités. Tous les aspects du visage sont pris en
compte, aussi bien les caractéristiques liées à l’identité de la personne que celles représentant sa
mimique. C’est le premier niveau de description, que nous appelleronsdescription d’un visage.

Nous pouvons ensuite décrirece qu’il y a dans ce visage. Il s’agit alors d’extraire certaines
caractéristiques, telles que la morphologie ou encore l’expression. C’est ce qui est fait dans une
caricature où le visage n’est pas représenté fidèlementmais les traits représentant l’identité de la
personne sont accentués. Pour notre part, nous nous intéresserons aux caractéristiques de l’expres-
sion de la personne (sourire, haussement de sourcils, ...).C’est le second niveau de description,
que nous appelleronsdescription d’une expression.

Nous pouvons pour finir décrirece qui se cache derrière ce visage, de façon à interpréter et à
donner une signification au visage expressif. Cela peut permettre d’identifier la personne par son
nom ou encore indiquer l’émotion affichée par la personne (par exemple :elle est joyeuse). C’est
le troisième niveau de description, que nous appelleronssignification d’une expression.
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La principale contribution de cette thèse concerne le niveau intermédiaire : la description d’une
expression faciale. Le système s’appuie sur la description d’un visage (premier niveau). Nous ef-
fectuerons donc dans un premier temps un bref tour d’horizondes méthodes de description d’un
visage afin de positionner celles utilisées dans ce document et de préciser le vocabulaire utilisé
par la suite (chapitre 1). Nous effectuerons ensuite un état de l’art sur les méthodes de descrip-
tion d’une expression faciale afin de positionner notre méthode parmi les techniques existantes
(chapitre 2). Pour finir, pour tester la pertinence du modèle proposé, nous avons aussi réalisé
des expérimentations relatives à la signification d’une expression. Nous donnerons donc une vue
d’ensemble de ce thème dans un chapitre dédié (chapitre 3).
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La figure 1 donne une vision synthétique du découpage en 3 étapes tel que nous le proposons.
Pour des facilités de navigation dans le document, les num´eros de section sont indiqués.

FIGURE 1 – Vision synthétique des 3 étapes d’analyse d’une expression faciale.



Chapitre 1

Description d’un Visage

La description d’un visages’attache à le représenter le plus fidèlement possible. Plusieurs
caractéristiques sont utilisées pour le décrire : sa forme et celle de ses composantes (forme des
yeux, de la bouche, de la mâchoire), la texture du visage (couleur des yeux, de la peau, présence
de fossettes, de rides). Nous les expliciterons dans cette section.

Cette thèse ne propose pas de contribution dans ce niveau dedescription. Néanmoins, nous
utiliserons certaines de ces méthodes en pré requis pour décrire et analyser les expressions fa-
ciales. Elles sont présentées dans ce chapitre. Par ailleurs, nous introduisons aussi dans la dernière
section la notion d’expression (qui fera l’objet du chapitre suivant) afin de mettre en évidence les
difficultés de la description objective d’une expression.
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1.5 Réduction de la Dimensionnalit́e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.6 Expression versus Identit́e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

13



14 Description d’un Visage

1.1 Les signaux d’entŕee

Les données permettant de décrire un visage sont obtenuesà partir de capteurs vidéo (caméras)
permettant de fournir différents types d’information.

Les capteurs non intrusifs Il est courant de distinguer les capteurs selon qu’ils sont intrusifs
ou non. Les capteurs intrusifs sont des capteurs dont au moins une partie est placée sur ou dans le
corps humain (ici le visage). Il s’agit par exemple de placerdes marqueurs sur le visage des sujets
et d’utiliser une caméra infrarouge pour détecter la position de ces marqueurs (et donc du visage
du sujet). Dans nos cas applicatifs, nous souhaitons limiter l’impact sur les sujets afin d’augmenter
l’acceptabilité du système. C’est pourquoi nous utilisons des capteurs non intrusifs. Les caméras
RGB sont une solution lorsque ce type de contraintes est présent. C’est ce que nous utilisons dans
cette thèse.

Information 2D ou 3D Une caméra RGB permet de fournir une image en 2D de la scène.Afin
d’obtenir une information en 3D de la scène, plusieurs techniques existent. La stéréoscopie (mise
en place de 2 ou plus caméras RGB) permet de reconstruire uneimage 3D à partir d’images 2D
ayant des points de vue différents. Plus récemment, les caméras produisant une carte de profon-
deur sont disponibles à bon marché et possèdent une précision croissante. Elles permettent de
fournir une information sur la profondeur de la scène en plus de l’image 2D. Elles peuvent être
couplées avec une caméra RGB qui donne les informations detexture (c’est le cas de la Kinect
par exemple). Dans nos expérimentations, nous utilisons des informations 2D issues d’une caméra
RGB.

1.2 Extraction de la Forme du Visage

La formedu visage décrit l’emplacement des principales composantes du visage que sont le
front, les sourcils, les yeux, le nez, la mâchoire et la bouche. Cette forme peut être donnée par la
localisation de points caractéristiques (en 2 ou 3 dimensions), par des maillages ou encore par des
formes géométriques simples.

Points caract́eristiques Un visage peut être décrit par un vecteur formé par les coordonnées 2D
ou 3D d’un certain nombre de points caractéristiques (par exemple le coin gauche des lèvres).

Dans la figure 1.1, le visage est annoté par 73 points caract´eristiques en 2D. Le vecteur
résultant possède donc 73*2 composantes.

Des procédures mathématiques permettent d’extraire lesprincipales déformations et de réduire
la dimensionnalité de ces vecteurs. Pour ce faire, plusieurs visages sont annotés et les procédures
sont appliqués sur l’ensemble des vecteurs associés. Parmi ces méthodes, nous pouvons citer
l’ analyse en composantes principales (ACP)[19] qui permet de transformer des variables corré-
lées en nouvelles variables décorrélées les unes des autres. Ces nouvelles variables sont nommées
composantes principales. Les axes correspondants sont orthogonaux et correspondent aux princi-
pales déformations allant de la plus grande à la plus petite. Cette technique a souvent été utilisée
pour décrire des visages. Néanmoins, elle est très dépendante des données d’apprentissage et les
déformations obtenues ne possèdent pas d’interprétation physique évidente. Une autre technique
est l’analyse en composantes ind́ependantes (ACI)[20] qui décompose les données en variables
statistiquement indépendantes.
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FIGURE 1.1 – Description de la forme d’un visage par les coordonnées 2D de 73 points ca-
ractéristiques.

Lesmodèles de forme actifs (ASM)[21], basés sur l’ACP, permettent de retrouver automa-
tiquement les points caractéristiques du visage. Le modèle est appris sur un ensemble de visages
annotés manuellement. Le principe de l’ASM est de faire correspondre le modèle de forme à une
nouvelle image, en trouvant la transformation (recalage global puis local) permettant d’optimiser
la correspondance entre le modèle et la nouvelle image [22].

Formes ǵeométriques simples Il s’agit ici de définir la forme du visage par des équations
simples, correspondant à des formes simples. Ces techniques sont appliquées pour la descrip-
tion et la détection de certaines parties du visage, notamment l’iris, modélisé par une ellipse ou
un cercle. Pour détecter l’iris sur un nouveau visage, le modèle de l’iris créé est appliqué sur la
nouvelle image et les paramètres du modèle sont modifiés de façon à correspondre au mieux au
modèle [23, 24, 25]. De telles méthodes sont efficaces lorsque les yeux sont ouverts mais la fer-
meture et le clignement des yeux posent souvent problème. De plus, ces techniques nécessitent
une résolution de haut niveau pour fournir de bons résultats. Et à part quelques exceptions [26],
elles sont rarement appliquées à des formes complexes, nepouvant pas prendre en compte la
complexité des déformations du visage.

Maillages et courbures Avec l’arrivée récente sur le marché des caméras de profondeur à bas
coût et la définition 3D des visages, les techniques de description de surfaces 3D sont en plein
essor.

Une première méthode consiste à définir la forme du visage par unmaillage, c’est-à-dire
que la surface du visage est approximée par des facettes, laplupart du temps des triangles [27].
La figure 1.2 propose une représentation sous la forme de maillage à facettes triangulaires. Une
représentation classique d’un maillage consiste à avoirdeux vecteurs, le premier contenant les co-
ordonnées 3D de très nombreux points du visage et le secondcontenant la liste des triangles (c’est-
à-dire des points permettant de définir une facette). Contrairement auxpoints caract́eristiques, les
maillages utilisent un grand nombre de points n’ayant pas delocalisation physique particulière.

Une autre méthode permettant d’approximer la surface consiste à définir lacourbure du vi-
sage en de nombreux points [28]. La courbure en un point du visage peut être définie par le
Laplacien des coordonnées des points qui sont dans son voisinage. Les coordonnées ainsi obte-
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nues forment un vecteur 3D en chacun des points. La directiondu vecteur donne l’inclinaison de
la surface du visage et la norme du vecteur donne la force de lacourbure.

FIGURE 1.2 – Représentation d’un visage sous la forme d’un maillage à facettes triangulaires.

1.3 Extraction de la Texture du Visage

La texturepeut tout d’abord être décrite par le niveau de gris de l’ensemble des pixels de
l’image contenant le visage. Afin de limiter l’information relative à l’arrière plan, le plus sou-
vent l’image est préalablement recentrée sur le visage etrognée de façon à ce que les bords du
visage touchent (ou presque) les bords de l’image. Parfois,la forme du visage (contour) est uti-
lisée et seules les informations de texture à l’intérieur de cette forme sont prises en compte. Ces
informations sont représentées dans un vecteur dit vecteur de texture. Comme dans le cas des
points caractéristiques, des transformations (ACP, ICA)peuvent être appliquées pour extraire les
principales déformations et réduire la dimensionnalit´e de ces vecteurs.

La texture peut aussi être codée par l’application de filtres de Gabor sur les valeurs des pixels.
C’est le cas du système proposé par Lyons et al. [29] qui code les visages par l’utilisation d’un
ensemble de filtres de Gabor multi-orientés et multi-résolutions. Cette représentation a pour avan-
tage d’avoir des similitudes avec les annotations sémantiques d’observateurs humains.

Une autre façon de décrire un visage consiste à définir uncertain nombre de motifs et d’en
extraire leur répartition dans l’image. C’est le cas de la méthode LBP [30]. Cette méthode consiste
à associer un motif à chaque pixel, selon la nature des pixels environnants. Un histogramme des
motifs est alors créé pour une zone de l’image, indiquant la répartition de ces motifs dans cette
zone. Ces informations permettent de caractériser les différentes zones du visage et de décrire
ainsi les données visuelles de l’image. Des contributionsplus récentes continuent d’améliorer
cette technique largement employée [31]. Ces méthodes nepermettent pas de reconstruire l’image
du visage mais fournissent une signature intéressante permettant d’analyser des visages.
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1.4 Syst̀emes Hybrides

Sur un visage, la forme et la texture sont corrélées dans lamesure où la couleur du visage
dépend des différentes parties de ce visage. Par exemple,les lèvres ont une forme particulière
et dans cette forme, la couleur est spécifique. De même, lesombres changent (modification de
la texture) lorsqu’une personne réalise un sourire (modification de la forme). Certains systèmes
proposent de coupler les informations de forme et de textureafin de pouvoir à la fois décrire
le visage de façon succincte et plus précise mais aussi de pouvoir retrouver automatiquement la
forme d’un visage inconnu.

C’est le principe utilisé par les modèles flexibles d’apparence [32] qui ont abouti auxmodèles
actifs d’apparence (AAM) [18]. Ceux-ci proposent de réaliser sur des visages d’une base d’en-
trainement, une première ACP sur la forme, une seconde sur la texture et finalement une ACP sur
le vecteur concaténant les vecteurs de forme et de texture obtenus. Le modèle ainsi créé permet de
retrouver automatiquement la forme d’un nouveau visage. Pour un nouveau visage, la forme est
obtenue en faisant varier le vecteur d’apparence (forme+texture) de façon à ce qu’il corresponde
au mieux au modèle.

1.5 Réduction de la Dimensionnalit́e

Deux principaux problèmes se posent avec les donnéesbrutesde forme et de texture. Le
premier concerne le nombre de données qui peut très vite être très important lorsque l’on augmente
la résolution. Le second concerne la pertinence des informations. Plusieurs techniques ont été
utilisées pour réduire la dimensionnalité des vecteursde description d’un visage tout en gardant
les informations pertinentes.

Les techniques telles que l’ACP [19] ou l’ACI [20] répondent à ce besoin. Elles permettent
de réduire la dimensionnalité en indiquant les principales déformations par rapport à un visage
moyen. On parle alors de vecteurs de forme ou de texture du visage vu qu’il ne s’agit plus di-
rectement de la forme (resp. de texture) du visage qui est décrite mais du poids des principales
déformations de cette forme (resp. de cette texture) par rapport à un visage moyen. Des techniques
de réductions non linéaires peuvent aussi être utilisées pour diminuer la dimensionnalité de l’es-
pace (par exemple Isomap [33] ou LLE [34]). Ces techniques donnent de bonnes approximations
de l’espace sur des structures spécifiques construites surmesure (données artificielles) mais sont
moins pertinentes que l’ACP sur des données réelles [35].

Une autre technique permettant de diminuer la dimensionnalité de l’espace consiste à sélec-
tionner les composantes par corrélation [14]. La corrélation est effectuée à la fois entre chaque
composante et l’information de plus haut niveau souhaitée, mais aussi entre composantes (inter-
corrélation) afin de détecter les caractéristiques redondantes. Seules les composantes ayant une
forte corrélation avec l’information de plus haut niveau tout en ayant une faible intercorrélation
sont gardées [36].

1.6 Expression versus Identit́e

L’une des principales difficultés en analyse des expressions du visage est de s’affranchir de
l’identité du sujet, c’est-à-dire de sa morphologie en cequi concerne la forme et la texture de son
visage. Il est communément admis que les expressions sont similaires entre les personnes [37] et
que l’identité est spécifique à la personne.
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Les descriptions de visages présentées précédemment souffrent de ce mélange : les vecteurs
obtenus possèdent des informations regroupant à la fois les informations de l’expression effectuée
par la personne mais aussi de son identité. Par exemple, la forme d’un visage indique si la personne
est ou pas souriante, hausse, fronce les sourcils (expression), mais indique aussi si le visage est
rond ou plutôt ovale, si les yeux sont grands, bridés (identité). De même, les informations de
texture indiquent les fossettes, le froncement des sourcils (expression), mais indiquent aussi la
couleur de la peau, des yeux, si la personne possède une barbe ou pas (identité).

Ainsi les données de visage sont difficilement comparablesentre des personnes différentes. A
titre d’exemple, la figure ci-dessous affiche les données devisages expressifs de 2 sujets différents.
Plus précisément, le principe des modèles actifs d’apparence est utilisé pour décrire les visages
(voir annexe A). Chaque point correspond à un visage expressif. Les trois premières composantes,
donc les trois principales déformations, sont retenues pour la description des visages. Les visages
expressifs d’une première personne sont en rouge, et ceux d’une seconde personne sont en noir.
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FIGURE 1.3 – Nuages d’expressions faciales de 2 sujets. Affichage pour chaque expression de
chaque sujet des trois premières composantes des vecteursd’apparence obtenus par un AAM.

Nous constatons deux nuages de points, chacun correspondant à un des deux sujets. Cela
signifie que des expressions identiques ont des vecteurs d’apparence différents. Les données de
visage ne sont pas directement exploitables pour définir une expression et par la suite pouvoir l’in-
terpréter. C’est pourquoi nous proposons d’utiliser une ´etape intermédiaire permettant de donner
une signature unique à une expression quelque soit le sujet. C’est l’objet du chapitre suivant.



Chapitre 2

Description d’une Expression Faciale

Les expressions du visage sont principalement généréespar la contraction des muscles qui
induisent des modifications temporaires des caractéristiques de forme du visage telles que le cli-
gnement des paupières, le haussement des sourcils, la forme de la bouche ou encore des modifica-
tions de la texture de la peau telle que l’apparition de ridesou de fossettes. Les changements sont
souvent brefs, de l’ordre de quelques secondes (entre 250 mset 5 secondes).

Les informations importantes permettant de caractériserune expression résident dans la lo-
calisation des déformations, dans l’intensité de ces déformations ainsi que dans la dynamique de
ces déformations. La principale problématique, lorsqu’il s’agit d’analyser automatiquement une
expression, est de s’affranchir des différences de morphologie entre les personnes. Nous parlerons
ici de morphologie au sens large, c’est-à-dire les différences de forme et de texture entre les sujets
qui sont caractéristiques de leur identité.

Ce chapitre décrit tout d’abord les méthodes permettant de représenter une expression fa-
ciale, en proposant une découpe selon le mode de représentation choisi (discret ou continu). Il
propose ensuite d’aborder différents thèmes autour de laspécificité des individus et de leurs
caractéristiques communes. L’analyse des expressions faciales ne doit pas être confondue avec
l’analyse des émotions, comme cela est très souvent le cas. Nous reviendrons sur ce sujet en fin
de chapitre.
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Il est à noter que nous effectuons une simplification en indiquant que les caractéristiques du vi-
sage ne contiennent que des informations de l’identité du sujet et des informations de l’expression
du sujet. D’autres facteurs viennentpolluer ces données. Parmi ces facteurs, citons l’illumination.
Les variations d’illumination entre différentes scènespeuvent grandement impacter les données
de texture. De même, les rotations du visage modifient l’illumination de celui-ci et perturbe la
forme perçue du visage et de ses composantes. L’emplacement de la caméra (trop près) peut aussi
déformer le visage et impacter la forme extraite. Nous ne traiterons pas de ces aspects dans cette
thèse.

2.1 Repŕesentations Discr̀etes versus Repŕesentations Continues

De très nombreuses méthodes ont été proposées pour décrire une expression faciale. Cette
section propose de les présenter selon leur mode de représentation.

2.1.1 Repŕesentations Discr̀etes des Expressions

Méthodes Diviser pour Ŕegner

Les intellectuels démontent le visage, pour l’expliquer en morceaux, mais ils ne voient plus le sourire.

Antoine de Saint-Exupéry - Pilote de guerre - 1942

Une description permettant de définir de façon unique et intelligible une expression s’est lar-
gement répandue, principalement sous l’influence des travaux d’Ekman et son utilisation impor-
tante en psychologie. Il s’agit du système FACS [6]. L’idée de base est de s’inspirer des connais-
sances de l’anatomie du visage et des principaux muscles entrant en action lorsque les expressions
sont réalisées. Les déformations visuelles correspondantes sont alors identifiées et définissent des
Unités d’Actions (AUs). Le système FACS compte 44 unitésd’action (Actions Units - AUs) pour
la description des actions faciales. A certaines AUs est associée une intensité ayant de 3 à 5 ni-
veaux de magnitude. Dans le système FACS, une expression est caractérisée par une combinaison
des AUs. Par exemple, une expression de surprise est définiepar AU1 (haussement du sourcil
intérieur) + AU2 (haussement du sourcil extérieur) + AU5 (haussement de la lèvre supérieure) +
AU25 (écartement des lèvres).

La présence simultanée de plusieurs AUs est un point problématique. Même si les muscles ne
peuvent pas tous se contracter de manière indépendante (par exemple le Levator Labii Superioris,
qui tire la lèvre supérieure en dehors de la lèvre inférieure et l’Orbicularis Oris, qui comprime
les lèvres, ne peuvent se contracter ensemble), il existe d’éventuels mouvements conflictuels en
terme d’AUs. Ils interviennent, pour la plupart d’entre eux, dans la région de la bouche. Le système
FACS les décrit. Pour traiter cette question dans leur système d’animation faciale, Wojdel et al.
[38] ont proposé une approche utilisant la logique floue pour définir les dépendances entre les
AUs.

Les personnes réalisant de la synthèse d’image sont bien conscientes qu’une expression est
bien plus complexe qu’une simple somme d’unités d’action,notamment lorsque plusieurs ca-
naux d’expression sont présents simultanément (par exemple, émotion et parole). Bui et al. [2]
proposent par exemple un système en deux couches. La premi`ere couche permet de réaliser des
transitions lisses pour chaque canal d’expression. Six canaux d’expressions sont définis (signaux
physiologiques, visèmes, interactions sociales, émotions, direction du regard et position de la
tête). La seconde couche permet ensuite la combinaison de mouvements de ces différents canaux
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par la résolution de conflits entre les muscles. En effet, ces différents canaux peuvent porter sur
des muscles identiques (par exemple, certains muscles des lèvres sont sollicités à la fois pour le
sourire et pour la parole).

Néanmoins, le présence simultanée de plusieurs AUs reste un point problématique en ana-
lyse. La méthode FACS est basée sur de nombreuses unités d’actions séparées, ce qui fait que la
corrélation qui existe entre les différentes déformations unitaires lors des expressions du visage
est ignorée. Liu and Wu [39] ont montré que, avec leur méthode, pour la détection du sourire de
tromperie, prendre en compte les AU6 et AU12 simultanémentlors de l’apprentissage du système
donnait de meilleures performances que prendre en compte les AU6 et AU12 séparément. Cela
semble indiquer que même si la méthode est pertinente et très utilisée dans le domaine de la
psychologie, elle ne semble pas adaptée à l’analyse automatique.

L’utilisation des AUs afin d’extraire une information de plus haut niveau (voir chapitre 3)
est aussi un point de questionnement. La plupart du temps, les systèmes qui détectent les AUs
possèdent deux étapes : la détection des mouvements faciaux et la classification en AUs. La ques-
tion des expressions non prototypiques est rarement abord´ee, considérant que la classification du
système FACS suffit. Néanmoins, dans la vie de tous les jours, de très nombreuses expressions sont
réalisées. La combinatoire des 44 mouvements faciaux donne un nombre important d’expressions
possibles dont beaucoup ne sont pas décrites dans le manuelFACS. Pour adresser cette question,
Pantic et Rothkrantz [40] ont proposé un système en 3 étapes basé sur les AUs. La première étape
est une détection hybride des caractéristiques faciales, la seconde concerne la détection des AUs
et la troisième est un système basé sur des règles pour ladétection d’expressions émotionnelles
basiques. Ils ont postulé que chaque expression faciale émotionnelle non prototypique pouvait
être classifiée dans l’une des 6 émotions de base.

En synthèse, la détection des AUs reste un défi comme le montre les résultats sur challenge
FERA 2011 [41]. Même si les résultats sont encourageants,les taux de reconnaissance restent bas :
la détection des AUs atteint seulement 62%. On peut alors sedemander si cette représentation,
certe pratique et répandue en psychologie, est adaptée àla vision par ordinateur.

Une autre description, également répandue, est le standard de compression MPEG-4 [42]. Le
standard définit 66 paramètres d’animation faciale (FAPs) de bas niveau, issus de l’étude des ac-
tions faciales minimales, assez proche des actions des muscles. Les FAPs sont définis en fonction
de deux caractéristiques : un ensemble de points clef permettant de définir la forme du visage
(FPs) ainsi que des unités (Face Animation Parameter Units- FAPUs) permettant de normaliser
les déformations entre les sujets. L’information d’expression est alors contenue dans un ensemble
de distances et angles normalisés entre les points caract´eristiques. Par exemple le FAP numéro 3
(mâchoire ouverte) correspond au déplacement de FP2.1 (bas du menton) vers le bas exprimé en
FAPU MNS (séparation entre la bouche et le nez). Ainsi un FAPnuméro 3 à 0.5 indique que le
menton a bougé vers le bas par rapport au visage neutre d’unedistance équivalente à la moitié de
la distance séparant la bouche du nez. Le logiciel faceAPI [43] permet d’extraire ce type d’infor-
mation.

Ce système est défini essentiellement pour compresser desdonnées. C’est pourquoi, certains
systèmes utilisent cette notation et ces informations de distances et angles afin de réduire la dimen-
sionnalité de l’espace [14]. Même si le visage neutre est pris en compte, on peut se demander si
la représentation est suffisamment précise pour l’analyse comparative des expressions mélangées
entre les sujets.
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Classification en Cat́egories Une autre façon de décrire une expression faciale consiste à lui
donner un label. Cette catégorisation a eu un franc succèslorsque la communauté d’analyse
d’image s’est emparé des travaux d’Ekman indiquant l’universalité des expressions faciales cor-
respondant aux 6 émotions de base (joie, sourire, peur, dégoût, tristesse et colère). Le label utilisé
est d’ailleurs souvent l’émotion correspondante (joie) et non la déformation réelle observée (sou-
rire, plissement des yeux). Dans ce type de représentation, la caractérisation d’une expression est
sa sémantique et non la déformation réelle observée.

L’analyse automatique des expressions faciales, basée sur cette classification, a commencé
dans les années 90 [44]. De très nombreux systèmes ont proposé des classifieurs toujours plus
évolués permettant de fournir un label comme le montre lesétudes [45, 1, 46].

Cette représentation des expressions a atteint de très bons taux de reconnaissance sur des
personnes connues (sujet présents dans la base d’apprentissage) comme le montre le challenge
récent FERA 2011 [41] avec les meilleurs scores atteignant100% pour la classification en 5
catégories. Néanmoins, les taux de reconnaissance chutent fortement dès lors que le sujet n’est
pas présent dans la base d’apprentissage (meilleur score `a 75.2% - moyenne sur les 5 catégories).
Ces résultats montrent que la généralisation à différentes morphologies n’est pas bien réalisée par
les classifieurs.

Une autre difficulté principale est liée à la représentation par elle-même et à la labellisation
de la vérité terrain. De nombreuses déformations différentes (notamment d’intensité variable) se
retrouvent dans la même catégorie. C’est pourquoi cette représentation est peu à peu laissée de
côté pour faire place à des représentations continues (voir section 2.1.2), que ce soit en terme
d’expression ou en terme d’émotion.

A noter que les systèmes proposés nécessitent une grandebase d’apprentissage. Cela est vrai-
semblablement dû aux deux points mentionnés ci-dessus : les systèmes doivent apprendre les
différentes morphologies des sujets et les différentes façons de réaliser une expression.

2.1.2 Repŕesentations Continues des Expressions

Syst̀emes Bilińeaires Une autre façon d’extraire l’information utile concernant l’expression est
de découpler l’expression de l’identité via des modèlesbilinéaires. L’avantage des méthodes bi-
linéaires est qu’elles nécessitent peu de données d’entrainement comparé aux méthodes définissant
des variétés (voir paragraphe suivant). Wang et Ahuja [47] ont utilisé HOSVD (High Order Singu-
lar Value Description) pour décomposer les caractéristiques d’apparences similaires aux vecteurs
AAM en un sous espace des identités et un sous espace des expressions. Ils ont utilisé le modèle
résultant pour synthétiser des expressions faciales d’un nouveau sujet et pour reconnaitre simul-
tanément l’identité et l’expression. Abboud et Davoine [48] ont utilisé les modèles bilinéaires
symétriques et asymétriques pour réaliser à la fois de la reconnaissance et de la synthèse des
expressions. Mpiperis et al. [49] ont découplé le visage et l’expression faciale par des modèles bi-
linéaires appliqués sur des modèles élastiquement déformables. Ils ont utilisé le modèle créé pour
effectuer la reconnaissance simultanée de l’identité etde l’expression. Même si la représentation
est continue, dans chacune de ces méthodes, les tests de reconnaissance ont été réalisés sur les 6
expressions de base et le visage neutre. La façon dont le système se comporte avec des expressions
plus complexes n’a pas été menée.

Vari étés des Expressions Il est de plus en plus courant de définir l’espace des expressions
faciales comme une variété de dimension plus faible que celle des composantes définissant les
visages. Dans les années 2000, nous avons vu naı̂tre des méthodes utilisant l’apprentissage de
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variétés pour la représentation des expressions faciales. Les caractéristiques du visage sont pro-
jetées sur un espace de dimension plus petite. De telles variétés peuvent prendre en compte le
caractère continu et mélangé des expressions ainsi que la notion d’intensité. Stoiber et al. [50]
ont mappé les vecteurs issus des modèles actifs d’apparence (AAM) sur un disque. Ce mapping
est réalisé de façon non supervisée en trouvant les directions dominantes de l’espace d’apparence
d’origine et en les organisant sur un disque. Cette organisation est réalisée en minimisant l’angle
entre les directions dominantes de façon à garder la proximité des expressions proches dans l’es-
pace d’apparence. L’espace résultant donne des résultats prometteurs pour l’animation mais est
labellisé manuellement et dédié à un sujet. Aucune exp´erimentation n’a été réalisée sur la recon-
naissance d’expressions ni sur la similarité des disques entre des personnes différentes.

Chang et al. [51] ont testé la méthode de réduction non linéaire nomméelocal linear embed-
ding (LLE) - ŕeduction localement lińeaireainsi que la réduction de Lipschitz (Lipschitz embed-
ding) pour apprendre la variété des expressions. Ils ont extrait une variété pour chaque sujet et les
ont ensuite alignées sur l’ensemble des sujets. Un classifieur de plus proches voisins (k-Nearest
Neighbor) a été utilisé ensuite pour reconnaı̂tre les expressions. Dans [52], ils abordent le su-
jet des expressions mélangées qui ne sont pas inclues dansles bases d’apprentissage. Ils créent
une variété spécifique à la personne pour chaque sujet par réduction de Lipschitz appliquée sur
des séquences vidéo réalisant des transitions entre le visage neutre et l’une des 6 expressions de
base. Ces transitions représentent 6 chemins sur la variété, les expressions mélangées d’inten-
sité variable se situant entre ces chemins. Ils ont appris un modèle probabiliste pour reconnaitre
chaque expression, modèle qui prend en compte l’information temporelle des séquences vidéo.
Les expressions mélangées sont alors classifiées quantitativement dans les 6 catégories. Leurs
expérimentations ont été réalisées sur 5 sujets connus et ne traitent pas des sujets non présents
dans la base d’apprentissage. Aucun test n’a été réalis´e sur l’adéquation entre les représentations
des expressions mélangées similaires de différents sujets. Shan et al. [53] ont proposé une méthode
appeléeSupervised LPP (Locality Preserving Projections)pour extraire une unique variété pour
tous les individus. Comme [51], un algorithme de plus proches voisins est ensuite utilisé pour
classifier et reconnaı̂tre les expressions. Comme pour la r´eduction de Lipschitz [51, 52], cette
réduction nécessite une grande quantité de données d’apprentissage pour calculer une variété qui
approxime correctement l’espace des expressions. Ils ne mentionnent pas non plus le comporte-
ment de leur système sur des sujets inconnus.

2.2 Sṕecificités des Visages versus Ǵenéricit é des Expressions

Il est fréquent de dire que l’identité est spécifique à lapersonne et que l’expression est com-
mune à tous. Cette section introduit un certain nombre de thématiques et d’axes de réflexions liées
à ce postulat.

2.2.1 D́eformations par rapport au Visage Neutre

Une méthode très répandue pour minimiser l’impact de l’identité sur les données du vi-
sage consiste à aligner les caractéristiques faciales des différents sujets en soustrayant les ca-
ractéristiques du visage neutre. Cheon & Kim [54] ont proposé d’aligner les expressions du vi-
sage définies par des vecteurs AAM en utilisant la méthode Diff-AAM. Dans cette méthode, les
caractéristiques des expressions sont calculées en effectuant la différence entre les caractéristiques
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des modèles actifs d’apparence (AAM) du visage expressif et celles du visage de référence (visage
neutre).
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FIGURE 2.1 – 8 expressions similaires de 5 sujets dont les vecteurs d’apparence ont été alignés
en soustrayant le vecteur du visage neutre. Affichage des deux premières dimensions de l’espace
d’apparence, c’est-à-dire des 2 principales déformations faciales.

Ces méthodes assument que les personnes ont des motifs d’expression similaires lorsqu’ils
passent du visage neutre à un visage expressif, et linéaires (c’est-à-dire que le passage du visage
neutre à une expression est une droite dans l’espace créé) ce qui n’est qu’une approximation. A
titre d’exemple, certaines personnes réalisent des sourires plats alors que d’autres réalisent des
sourire en croissant. La figure 2.1 montre, dans les 2 premières dimensions de l’espace d’ap-
parence, 8 expressions similaires de 5 sujets dont les vecteurs d’apparence ont été alignés en
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soustrayant le vecteur du visage neutre. Nous constatons que les 2 premières déformations ne sont
pas suffisamment discriminantes.

Il est aussi à noter que cette méthode est souvent coupléeavec d’autres méthodes. Cheon &
Kim [54] réalisent dans leurs travaux un apprentissage de variété sur les paramètres Diff-AAM
avant d’effectuer des tâches de reconnaissance (voir section 2.1.2).

Une autre technique prenant en considération le visage neutre consiste à normaliser les infor-
mations par rapport aux données d’identité caractéristiques de la personne (écart entre les yeux,
distance de la bouche au menton,...). C’est le cas des unités FAPUs (Face Animation Parameter
Units) du système MPEG4 (voir description du MPEG4 dans la section 2.1.1).

Ces méthodes s’appuient sur les données du visage neutre du sujet pour définir l’identité
de la personne. Dans un système entièrement automatisé,la détection du visage neutre et de ses
composantes (par exemple un ensemble de points caractéristiques) sur un sujet inconnu est encore
un objet d’études [54].

2.2.2 Mod̀eles Ǵenériques ou Sṕecifiques

Une seconde méthode, pour s’affranchir des différences d’identité, consiste à définir des
modèles spécifiques à chaque personne. Dans le cadre de ladescription du visage par extrac-
tion des déformations de forme et/ou de texture (ACP, IAC),un modèle créé sur un sujet contient
dans ses paramètres uniquement des informations de déformations liées aux expressions. Nous
parlons alors demodèles sṕecifiquesà la personne, par opposition aux modèles appris sur des
visages expressifs de différentes personnes que nous nommonsmodèles ǵenériques.
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FIGURE 2.2 – Vecteurs d’apparence de 8 expressions similaires et visage neutre de 2 sujets avec
des modèles spécifiques. Affichage des deux premières dimensions de l’espace d’apparence, c’est-
à-dire des 2 principales déformations faciales.
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L’inconvénient des modèles spécifiques est que les paramètres n’ont à priori pas de signifi-
cation et ne sont de fait pas comparables entre différents sujets. La figure 2.2 montre les deux
premières composantes de 8 expressions similaires de deuxsujets. Les caractéristiques sont is-
sues de modèles actifs d’apparence créés sur ces 8 expressions. Nous constatons que les premières
déformations (principales déformations) ne sont pas toujours les mêmes entre les sujets.

Cette technique nécessite alors d’aligner à posteriori les différents sujets. Une première métho-
de consiste à labelliser manuellement à posteriori l’espace créé [50] et à réaliser des traitements
qui sont spécifiques à la personne. Cette méthode a pour avantage de donner des informations très
précises sur les expressions de la personne mais signifie que l’apprentissage est à réaliser à chaque
nouveau sujet.

Une autre technique pour aligner les sujets consiste à utiliser des algorithmes d’alignement
basés sur la similarité sémantique des expressions de forte intensité [51, 53]. [51] souligne la dif-
ficulté à aligner les espaces spécifiques. En effet, dans ces travaux, il indique qu’un alignement
linéaire sur ses variétés créées par réduction lipchitzienne ne donne pas de résultats satisfaisants
car ce type d’alignement ne préserve pas la similarité sémantique des points. Une labellisation
manuelle sémantique des variétés semble donc nécessaire pour pouvoir aligner les espaces. A no-
ter que dans leurs travaux [51, 53], aucun test de similarit´e sur des expressions non prototypiques
n’a été réalisé. Nous n’avons donc pas d’information quantitative sur la pertinence de la variété
finale générique obtenue.

A noter aussi que les modèles créés sont dépendants des données d’apprentissage de chaque
personne. Le nombre d’images ainsi que les exemples utilis´es impactent directement les modèles
créés et rendent l’alignement d’autant plus difficile.

2.2.3 Extraction de l’Intensité

Il n’est pas facile de définir la notion d’intensité d’une expression. Nous considérons ici que
plus la déformation faciale du visage par rapport à sa position au repos (neutre) est importante,
plus l’intensité de l’expression est élevée. Tout d’abord, nous pouvons considérer que l’intensité
est spécifique à chaque sujet dans la mesure où chaque personne possède une déformation maxi-
male du visage, liée à l’élasticité de chacun de ses muscles. Elle peut être mesurée en utilisant
les déformations géométriques du visage ou encore la densité de rides apparaissant sur le visage.
Nous définissons donc l’intensité en prenant en compte le visage neutre de la personne ainsi que
la déformation maximale possible pour cette personne.

Esau et al. [55] ont traité de cette notion en utilisant un modèle d’émotion floue qui s’adapte
aux caractéristiques des visages mais nécessite une phase préalable d’apprentissage du visage.

De nombreux systèmes normalisent leurs données par rapport à la déformation maximale
des expressions, permettant ainsi degérer cette notion d’intensité. Chang et al. [51] alignent les
variétés spécifiques aux sujets en prenant en compte les expressions à leur intensité maximale
et en les mappant de sorte que les expressions d’intensité maximale aient des composantes non
nulles valant 1.

2.2.4 Utilisation de la Dynamique

L’importance du chronométrage dans la définition d’une expression est désormais couram-
ment accepté [56]. L’analyse des expressions au travers deleur dynamique se base sur les re-
présentations des sections précédentes en ajoutant la prise en compte du facteur temps. C’est-
à-dire qu’il ne s’agit plus de décrire une expression à partir d’une image mais à partir d’une
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séquence d’images. Une première méthode consiste à utiliser les informations faciales de nom-
breuses images consécutives d’une séquence vidéo. C’est le cas des techniques telles que les
HMM [57] ou les réseaux de neurones récurrents [58]. Une autre technique consiste à identifier 3
phases, bien que les mouvements du visage soient continus : l’attaque (onset), le maintient (apex),
la terminaison (offset) [59], dont les définitions sont approximatives. Une troisième technique
consiste à coder l’information temporelle dans la description des visages. C’est le cas des Vo-
lume Local Binary Patterns, pour lesquels les données de texture du visage (LBP) incluent alors
directement les informations des images précédentes et suivantes de la séquence vidéo [60].

Schmidt & Cohn [61] ont montré qu’il existe des informations dynamiques universelles concer-
nant la réalisation des expressions, ainsi que des spécificités liées aux individus. Ils ont étudié
l’ordre d’apparence des AUs et la durée de l’onset lors de sourires et ont constaté une invariance
entre les personnes différentes. En revanche, les AUs exprimées dans un contexte précis semblent
stables pour un individu au cours du temps mais diffèrent potentiellement entre les sujets.

2.3 Expressions versuśEmotions

L’analyse des expressions faciales cherche à décrire le mouvement du visage et les déformations
issues de l’activation des muscles à partir d’informations purement visuelles. L’analyse des émotions,
quant à elle, est une tentative d’interprétation qui demande souvent la compréhension de la situa-
tion ainsi que des informations de contexte. En effet, les émotions sont le résultat de différents
facteurs qui peuvent ou non déclencher des modifications des canaux de transmissions que sont la
position du visage, la voix, les gestes, la direction du regard et les expressions faciales.

2.3.1 Structure globale d’un syst̀eme d’analyse deśemotions

De nombreux systèmes d’analyse des expressions se décomposent en deux étapes : la des-
cription du visage (extraction de caractéristiques faciales) et la classification des expressions (en
Action Units ou en Catégories émotionnelles). De nombreux états de l’art sur l’analyse des ex-
pressions faciales sont construits de la sorte [45, 1, 46].

Cette façon d’aborder le sujet est certainement due au poids très important des travaux d’Ek-
man, tant sur la description d’une expression (système FACS [6]) que sur l’universalité des émo-
tions [37]. Pourtant, il s’agit bien de deux niveaux différents. Le premier (AU) concerne la des-
cription d’une expression alors que le second (catégoriesémotionnelles) se propose d’aborder le
domaine de la signification d’une expression.

FIGURE 2.3 –Étapes des systèmes d’analyse des expressions.
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En indiquant une relation un-un entre expression et émotion, les systèmes se sont focalisés
sur ces deux étapes, réduisant la seconde étape à une classification en un nombre restreint de
catégories. Voyant les limites de cette représentation pour l’analyse des émotions, les systèmes se
sont tournés vers une représentation continue des émotions (voir la section 3.2 sur les modes
de représentation des émotions). Ces systèmes ont alorssouvent gardé deux étapes [14] : la
première concerne la description du visage, la seconde estune classification en terme d’émotions
(représentation dimensionnelle). La notion d’expression faciale a été supprimée (et parfois confon-
due) avec la description du visage. C’est le cas des systèmes parlant d’informations de bas niveau.
En revanche, lorsque les systèmes utilisent des informationsde haut niveau, ce qui est le cas dans
cette thèse, ils se découpent en trois étapes : la description du visage, la description de l’expression
et l’interprétation en terme d’émotion. Nous y reviendrons dans la section 3.3.4.

FIGURE 2.4 –Étapes des systèmes d’analyse des émotions. Deux méthodes : dans la première,
l’analyse des émotions se fait à partir des informations des visages (informations de bas niveau) ;
dans la seconde, l’analyse des émotions se fait à partir des informations des expressions (informa-
tions de haut niveau).

2.3.2 Notre Repŕesentation des Expressions Faciales

La représentation par Action Units (AUs), largement utilisée par les psychologues, ne semble
pas adaptée à la vision par ordinateur, dans la mesure où la reconnaissance des AUs donne encore
de faibles résultats et que la combinaison des AUs est problématique. Les représentations des ex-
pressions prenant en compte la globalité des déformations du visage semblent plus performantes.
Dans cette thèse, nous proposons une représentation qui utilise les déformations du visage dans
sa globalité. Séparer l’expression de l’identité est alors le problème clef. Les méthodes bilinéaires
donnent de bons résultats lorsque l’une des deux composantes (identité ou expression) est connue
de la base d’apprentissage mais montrent leurs limites lorsqu’à la fois le visage et l’expression
sont inconnus du système, ce qui est le cas dans de nombreuses applications de la vie de tous les
jours. C’est pourquoi nous avons opté pour une méthode basée sur la définition d’une variété des
expressions. Ces méthodes montrent des résultats prometteurs pour la représentation d’expres-
sions mélangées.
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Vari été des expressions Les méthodes actuelles basées sur les variétés ont besoin d’une grande
quantité de données d’apprentissage afin de construire une variété qui approxime correctement
l’espace des expressions. Ici, nous explorons une méthodepermettant decréer l’espace des ex-
pressions avec très peu de donńees(visage neutre et 8 visages expressifs). Nous nous focalisons
sur une représentation permettant de prendre en compte lesexpressions qui ne sont pas présentes
dans les bases de données existantes. Contrairement aux autres techniques qui traitent des ex-
pressionsmélanǵees, nous mesurons la pertinence de la représentation en calculant un taux de
reconnaissance sur des expressions qui sont inconnues de labase d’apprentissage.

La principale contribution est la spécification d’une nouvelle représentation universelle des
expressions faciales émotionnelles. L’originalité de l’approche est que nous ne nous focalisons
pas sur les caractéristiques d’une expression mais surl’organisation des expressions les unes par
rapport aux autres. L’organisation des expressions est extraite des donnéesde description des
visages et non pas issues de modèles de représentation desémotions. Nous avons donc bien un
espace des expressions et non un espace des émotions.

Identit é vs. Expression Nous montrons aussi dans cette thèse que l’organisation que nous pro-
posons est indépendante de l’identité des personnes, ce qui nous permet de qualifier de façon
unique chaque expression. Notre système permet de traiterainsi des différences d’identité entre
les nouveaux sujets et les sujets qui sont présents dans la base d’apprentissage.

Nous utilisons cette représentation universelle pour transformer l’espace des déformations du
visage, espace qui est spécifique à chaque personne, en un espace des expressions, commun à tous.
Le système proposé s’inscrit dans un processus en 3 étapes : description du visage, description de
l’expression, interprétation de l’expression.

Modèles sṕecifiques L’alignement des sujets est aussi une question comme nous l’avons vu
dans la section 2.2.2. La plupart des systèmes actuels utilisant la notion de variété créent d’abord
la variété qui est spécifique à la personne et ont ensuitebesoin d’une seconde phase permettant
d’aligner ces variétés. Dans cette thèse, nous analysons d’abord la structure de l’espace des ex-
pressions et montrons que la représentation que nous proposons est universelle. Dans un second
temps, nous créons une variété conforme à cette structure, si bien que nous n’avons pas besoin de
réaliser un alignement supervisé des différents sujets.

Nous adressons aussi l’extension aux sujets inconnus de la base d’apprentissage. Nous pro-
posons de créer une variété des expressions présumée pour ces nouveaux sujets. Pour cela, nous
construisons un modèle spécifique de visage pour chaque personne. Ce modèle s’adapte à la mor-
phologie du sujet sans phase préalable d’apprentissage dusujet. La particularité de l’approche
est que nous synthétisons les expressions des sujets inconnus pour créer leur espace d’apparence
complet. Les expressions synthétisées sont conformes avec l’organisation des expressions, ce qui
signifie que l’espace d’apparence contient toutes les expressions définies dans l’espace des ex-
pressions ; même si le nouveau sujet ne les a pas réalisées.





Chapitre 3

Signification d’une Expression

Les expressions faciales ont des origines différentes (signaux physiologiques, visèmes, inter-
actions sociales, états mentaux) [1, 2]. De nombreux syst`emes utilisent alors l’analyse des expres-
sions faciales pour extraire ce type d’information. Nous parlons dans ce cas designificationd’une
expression faciale. Il ne s’agit plus dedescriptiondes données mais d’interprétation des obser-
vations. Nous donnons alors unlabel (continu ou discret) à l’expression. Comme indiqué en fin
de chapitre précédent, il n’existe pas de bijection entrel’expression faciale et son interprétation :
une même expression peut avoir différentes origines. De plus, plusieurs facteurs agissent simul-
tanément pour produire une expression : par exemple paroleet émotion simultanées. Par ailleurs,
l’expression du visage n’est pas le seul moyen de communication. C’est pourquoi, nous observons
récemment un engouement pour les systèmes multimodaux, prenant en compte aussi bien les in-
formations des expressions faciales que les autres modes d’expression (voix, langage du corps)
ainsi que des données de contexte (environnement).

Cette section s’attache dans un premier temps à présenterles différentes origines des expres-
sions faciales. Dans le cadre des travaux présentés dans cette thèse, nous appliquerons l’analyse
des expressions faciales à la détection d’émotion. Nousnous focaliserons donc ici plus parti-
culièrement sur les états émotionnels en précisant quels sont les modes de représentation existants.
Nous présenterons ensuite quelques systèmes d’interpr´etation.
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3.1 Les Différentes Origines des Expressions Faciales

Nous observons fréquemment un découpage en 4 catégories[1, 2] :

• Signaux physiologiques
• Visèmes
• Interactions sociales
• États mentaux

Bien que nous distinguions plusieurs origines aux expressions faciales, les mouvements cor-
respondant se réalisent sur le visage le plus souvent de fac¸on simultanée. Il s’agit donc ici d’une
catégorisation par fonction et non par ensemble disjoint.Certains de ces mouvements d’ailleurs
sont conflictuels comme par exemple l’expression de la joie par le sourire et simultanément la
parole.

Nous donnons ci-dessous une brève description de ces 4 cat´egories.

Signaux physiologiques Les signaux physiologiques sont des signaux automatiques produits
par la personne pour satisfaire des besoins physiques. Il s’agit par exemple du clignement des
yeux, permettant l’hydratation de ceux-ci, ou encore la respiration.

Nous pouvons aussi inclure dans cette catégorie la direction du regard et les mouvements de
la tête lorsque le but est d’obtenir un contact visuel. A noter que la direction du regard, comme les
mouvements de la tête, ne sont pas toujours d’origine physiologique mais peuvent fournir aussi
des informations sur l’état émotionnel. Cet exemple montre la limite d’un tel découpage et la
complexité de l’interprétation d’une expression.

Visèmes Les visèmes sont la représentation visuelle des phonèmes. Ce canal correspond donc
au mouvement des lèvres dus à la parole lors de conversations.

Interactions sociales Certains mouvements faciaux sont provoqués pour réaliser ou amplifier la
transmission d’information. Il s’agit par exemple de haussement des sourcils permettant d’accen-
tuer le discours, de froncement des sourcils pour montrer son mécontentement ou son désaccord,
ou encore du hochement de tête permettant d’acquiescer.

Nous pouvons aussi ajouter dans cette catégorie les émotions non ressenties, telles que les
faux sourires, c’est-à-dire les sourires volontaires noninitiés par une joie sincère.

États mentaux

Les visages trompent rarement : on a l’âme de son visage et levisage de son âme.

Paul Brulat - Pensées - 1919

Dans les interactions de la vie courante, les personnes expriment des états mentaux ou affectifs
qui sont souvent visibles sur le visage.

Darwin proposait déjà dès 1874 [62] l’universalité desexpressions faciales chez l’homme
et les animaux. Par la suite, Ekman a montré que les 6 émotions primaires que sont la joie, la
tristesse, la colère, la surprise, le dégoût et la peur s’expriment sur les visages de façon universelle
et sont représentés par une unique expression faciale [37]. Elles sont appelées couramment les
émotions basiques.
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Néanmoins, dans la vie de tous les jours, les états émotionnels sont souvent plus complexes
que ces 6 émotions, citons par exemple la réflexion, l’embarras ou la dépression [63]. C’est pour-
quoi, après s’être intéressé à des classifications en un petit nombre de classes discrètes, les cher-
cheurs se sont penchés sur des représentations continuesde l’espace des émotions. Nous propo-
sons de passer en revue, dans la section suivante, les modes de représentations des émotions.

3.2 Mode de Repŕesentations deśEmotions

La représentation des émotions a d’abord été étudiéepar les psychologues [64]. Nous présen-
tons ici 3 modes classiques de représentation des émotions, selon qu’il soit discret ou continu.
Le premier mode (Cat́egories)représente les émotions sous forme discrète. Le troisi`eme mode
(Repŕesentations dimensionnelles) les représente sous forme continue. Le second mode (Orga-
nisation d’un nombre fini d’́emotions) est un mode intermédiaire dans lequel la représentation
discrète eststructuŕee, sans pour autant pouvoir parler de réel aspect continu de la représentation.

D’autres approches des psychologues ne tentent pas de repr´esenter les émotions en tant que
telles mais partent du principe que les émotions sont le résultat de notre évaluation (appraisal)
des évènements, des situations [65] ; c’est-à-dire de nos interprétations et explications des cir-
constances. Ces évaluations causent une réponse émotionnelle. Cette théorie, nomméeappraisal
théorieou théorie de l’́evaluation, met aussi en avant que cette évaluation influence non seulement
nos émotions mais aussi les futures évaluations des évènements et situations qui se produiront.
Elle nécessite une grande quantité de données pour êtremise en œuvre : il est nécessaire d’avoir
à la fois des données de nature différente pour l’analyseglobale des situations (pas seulement les
expressions faciales), mais aussi des données permettantd’analyser des moments différents pour
la prise en compte des évaluations précédentes des situations.

3.2.1 Cat́egories

La façon la plus courante de définir une émotion est d’utiliser un label (joie, peur, ...). Le
langage humain est très prolifique dans la production de labels permettant de décrire un état men-
tal. Le dictionnaire de Sweeney et Whissell liste plus de 4000 mots permettant de définir un état
mental [66]. Dans l’analyse automatique des expressions faciales, la plupart des systèmes se foca-
lisent sur la catégorisation des 6 émotions de base proposées par Ekman [37]. En effet, les études
d’Ekman sont séduisantes pour la mise en œuvre de systèmesautomatisés dans la mesure où elles
indiquent une correspondance 1-1 entre expression et émotion (voir section 2.1.1). Dès lors que
l’on sort de ces émotions associées à des expressions universelles ou que l’on doit gérer des ca-
naux simultanés (émotion et parole), l’extraction de label émotionnel est plus compliquée. Nous
y reviendrons dans la section suivante (paragraphe 3.3.1).

3.2.2 Organisation d’un nombre fini d’émotions

La représentation sous forme de catégories est certes séduisante mais elle est limitée. Elle ne
permet pas de modéliser l’ensemble des états émotionnels, et l’on arrive très vite à un nombre de
labels difficile à gérer [66]. Les psychologues se sont alors penchés sur les relations de proximité
qui pouvaient exister entre ces labels.

Plutchik [67] a créé une roue des émotions en explorant les relations entre les concepts
émotionnels. Cette roue est composée de huit émotions basiques arrangées en quatre paires d’op-
posés (joie-tristesse, confiance-dégoût, peur-colère, surprise-anticipation), et de huit autres émotions
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avancées, chacune étant un mélange de deux émotions basiques (amour étant la somme de joie
et confiance, soumission de confiance et peur, crainte de peuret surprise, désapprobation de
surprise et tristesse, remords de tristesse et dégoût, m´epris de dégoût et colère, agressivité de
colère et anticipation, optimisme d’anticipation et joie). Il a aussi étendu son modèle pour prendre
en compte 3 niveaux d’intensité pour ses 8 émotions basiques (extase-joie-sérénité, adoration-
confiance-résignation, terreur-peur-appréhension, stupeur-surprise-distraction, chagrin-tristesse-
songerie, aversion-dégoût-ennui, rage-colère-contrariété, vigilance-anticipation-intérêt).

Meftah et al. [68] ont proposé une modélisation algébrique basée sur l’approche de Plutchik.
Une émotion est un vecteur de 8 composantes, chaque composante indiquant le taux correspondant
à l’émotion de base de la roue de Plutchik (joie, tristesse, confiance, dégoût, peur, colère, surprise,
anticipation). Cette représentation permet à la fois de représenter les émotions mélangées, de
gérer la notion d’intensité et d’avoir une représentation simple et intuitive des états émotionnels
complexes.

Dans le même ordre d’idée, Ruttkay et al. [69] ont mis en œuvre un outil pour contrôler les
émotions d’agents virtuels. Cet outil prend la forme d’un disque qui est basé sur l’interpolation
entre les six visages émotionnels de base. Ce disque permetde contrôler l’intensité et la transition
entre les émotions. Néanmoins, il ne permet pas de gérer l’ensemble des expressions : la naviga-
tion ne s’effectue que dans une partie limitée de l’espace des expressions. Pour ne pas restreindre
l’espace des expressions, ils ont proposé un second outil basé sur les représentations dimension-
nelles des émotions.

3.2.3 Repŕesentations dimensionnelles

Dans le même temps, d’autres psychologues se sont penchéssur l’aspect continu des émotions
et sur leur organisation en vue de définir les dimensions de l’espace des émotions.

Russel s’est posé la question de la dépendance des émotions entre elles et a proposé un modèle
spatial permettant de représenter les concepts affectifssous forme de cercle [70]. Ce modèle a été
repris par Cowie et al. [71] qui ont proposé un outil appeléFEELTRACE pour permettre à des
observateurs d’annoter le contenu émotionnel des épisodes de la parole telle qu’ils la perçoivent au
fil du temps. Cet outil est constitué d’un espace circulairebasé sur les deux dimensionsactivation-
évaluation. Whissell [72] propose un dictionnaire permettant de quantifier les valeurs d’évaluation
et d’activation pour presque 9 000 concepts émotionnels donnant ainsi un lien entre les concepts
et les dimensions émotionnelles.

Le second outil proposé par Ruttkay et al. [69] est constitué de deux carrés, permettant de
représenter 4 dimensions (deux dimensions par carré). Les dimensions émotionnelles sont basées
sur les quatre premières composantes d’une analyse en composantes principale (ACP) de 15 pa-
ramètres d’action du visage. Cet outil permet de créer uneplus grande variété d’expressions nou-
velles que leur disque (cf. paragraphe 3.2.2), mais peut conduire à des expressions faciales non
réalistes.

Plus récemment, Fontaine et al. [73] se sont penchés sur laquestion de la dimensionnalité
de l’espace des émotions en proposant un article dont le titre suscite la curiosité (nous pourrions
traduire le titre parLe monde deśemotions n’est pas bidimensionnel). Dans leurs travaux, ils ont
réalisé une analyse en composantes principales (ACP) sur24 émotions caractérisées par 144 com-
posantes. Ils ont apporté un label aux quatre premières dimensions trouvées (c’est-à-dire les 4
principales déformations) : la valence, le pouvoir (power), l’activité (arousal) et l’attente (expec-
tation).
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3.3 Syst̀emes d’Interprétation

Les systèmes permettant de détecter l’émotion en se basant sur l’analyse des expressions fa-
ciales dépendent grandement du mode de représentation des émotions choisi. En effet, le résultat
escompté peut être discret ou continu, sous forme de concepts émotionnels ou de dimensions.
Nous n’aborderons pas la mise en œuvre de la théorie d’évaluation (appraisal theory). Nous
pouvons distinguer trois types de techniques correspondant aux trois premiers paragraphes de
la section précédente :

• les classifieurs, qui fournissent en général une information discrète, le plus souvent sous la
forme de concepts émotionnels,

• les méthodes de régression, qui transforment un espace continu des expressions en un es-
pace continu des émotions, le plus souvent sous forme dimensionnelle,

• les méthodes hybrides qui utilisent des classifieurs pour fournir une information continue,
le plus souvent sous la forme d’organisation de concepts.

Ces trois types de techniques sont présentés ci-dessous.

3.3.1 Classifieurs pour la repŕesentation sous forme de catégories

Comme nous l’avons déjà mentionné au chapitre précédent, de nombreux systèmes se sont
appuyés sur les travaux d’Ekman, associant l’expression faciale à l’émotion. De bons états de l’art
sont disponibles dans [45, 1, 46]. Ces méthodes sont basées sur l’analyse des expressions faciales
et effectuent souvent leur apprentissage sur une base de données contenant une grande quantité
de visages expressifs. Cela permet aux classifieurs d’apprendre les déformations du visage liées à
l’expression, et cela pour tous les types d’identité et pour toutes les intensités. Ce type d’approche
peut entraı̂ner un surapprentissage, c’est-à-dire que les systèmes finissent par se spécialiser sur les
visages de la base d’apprentissage et perdent leur capacit´e à généraliser à d’autres visages. Ces
méthodes se focalisent sur la reconnaissance d’un petit nombre d’émotions, le plus souvent les
six émotions universellement associées à des expressions faciales distinctes [37], mais ne sont pas
adaptés à traiter les émotions inconnues, les émotionsmélangées ou encore à gérer les différences
d’intensité dans les émotions.

Quelques tentatives ont été faites pour prendre en compted’autres états mentaux tels que la
douleur [74, 75], la fatigue [76], l’intérêt [77], la frustration [78], mais il s’agit là encore d’indiquer
si l’émotion est ou pas présente. Ces systèmes ne savent pas traiter les autres types d’émotions.

Certaines méthodes fusionnent les informations de différents classifieurs afin d’améliorer leur
taux de reconnaissance. Hupont et al. [14] proposent une stratégie de vote majoritaire pondéré
utilisant les matrices de confusion de chaque classifieur (5classifieurs dans leurs travaux) pour
pondérer la prise en compte de l’information issue de chaque classifieur et en ajoutant des règles
d’incompatibilité qui suivent les lois de Plutchik. L’émotion est alors représentée comme un
vecteur de 7 composantes (6 émotions de base plus l’émotion neutre), donnant les valeurs de
confiance comprises entre 0 et 1 pour chacune de ces 7 émotions.

D’autres systèmes se sont tournés vers une représentation des émotions sous la forme de di-
mensions. C’est le cas du challenge AVEC 2011 [10] qui propose une comparaison des méthodes
d’analyse automatique d’émotion. Les émotions sont labellisées par l’outil FEELTRACE [71]
en quatre dimensions : valence, arousal, power et expectancy [73]. La vérité terrain est proposée
sous forme binaire pour chacune de ces quatre dimensions (valence positive ou négative, personne



36 Signification d’une Expression

active ou passive, ...). Les résultats du challenge sont peu encourageants (pas meilleurs qu’un ti-
rage aléatoire), spécialement pour la dimension power. Ils tendent à montrer que l’utilisation de
classifieurs afin de fournir une information discrète sur une émotion ayant une représentation di-
mensionnelle n’est pas adaptée. Nous pouvons aussi nous poser la question de la pertinence du
mode de représentation des émotions (sous forme dimensionnelle).

3.3.2 Classifieurs pour la repŕesentation sous forme continue

Certaines méthodes proposent de partir de classifieurs permettant de distinguer quelques émo-
tions de base et d’étendre à un système continu. Les travaux de Hupont et al. [14] présentés dans le
paragraphe précédent ont aussi abordé ce point. A partirdes valeurs de confiance de chacune des
7 émotions, ils déterminent une valeur de valence et d’arousal en calculant le centre de masse des
coordonnées des 7 émotions mappées sur l’espace de Whissel [72] et pondérées par les valeurs
de confiance. Néanmoins, ce type de système se base sur les erreurs des classifieurs (confusion)
afin de déterminer des émotions mélangées. Nous pouvonspenser que plus les classifieurs se-
ront bons, moins il y aura détection d’expressions mélangées. De plus, l’espace produit n’est pas
continu mais résulte de la combinaison possible des confusions des classifieurs. Aux limites (clas-
sifieurs ayant un taux de reconnaissance de 100%), l’espace produit se résumera à 7 possibilités
correspondant aux 6 émotions de base et à l’émotion neutre.

Ozkan et al. [79], dans le cadre du challenge AVEC 2012 [80], proposent de modéliser les
variations continues des 4 dimensions émotionnelles par un ensemble de valeurs discrètes (6 va-
leurs pour chaque label émotionnel) et ainsi d’appliquer leur classifieur HMM sur ces données.
Ce système leur a permis d’obtenir la 4ième place du challenge. Néanmoins, les résultats sont
difficilement comparables entre les équipes. Nous y reviendrons dans la section 9.2.1.

3.3.3 Ŕegression pour la repŕesentation sous forme continue

Plus récemment, des méthodes de régression ont été utilisées pour permettre de donner une
prédiction de l’émotion sous la forme de dimension continue. Ishii et al. [81] ont proposé une
méthode pour générer une carte émotionnelle spécifique à la personne et compatible avec le
modèle de Russell [70]. Le mapping est alors appris lors d’une phase préalable d’apprentissage
pour chaque personne et par un algorithme d’apprentissage supervisé.

Le principal frein à ces études est la disponibilité de données labellisées pour les systèmes
nécessitant des apprentissages et pour l’évaluation de ces systèmes. Les bases de données HU-
MAINE [12] puis SEMAINE [13] ont permis de combler ce manque.En 2012, le challenge AVEC
[80] est organisé. Il reprend le principe de AVEC 2011 (voirparagraphe précédent) mais cette fois,
la vérité terrain n’est plus binaire mais continue. L’objectif du challenge est alors de reconnaı̂tre
les variations d’états émotionnels au travers des quatredimensions : valence, arousal, power et
expectancy [73]. Les méthodes mises en œuvre par les concurrents sont variées [82, 79, 83].
Elles sont présentées dans le paragraphe suivant dans la mesure où elles prennent en compte des
données multimodales.
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3.3.4 Les Syst̀emes Multimodaux

Pour exprimer son âme, on n’a que son visage.

Jean Cocteau - Renaud et Armide - 1943

Les expressions faciales ne sont qu’un vecteur parmi d’autres permettant d’avoir une infor-
mation globale sur le comportement humain. C’est pourquoi l’analyse des expressions faciales est
souvent une brique d’un système plus global. Même si cela n’est pas le cœur de nos recherches, il
nous a paru intéressant de nous immerger dans ce contexte plus global, afin notamment de vérifier
l’utilité et la pertinence du système proposé. Nous faisons donc dans ce paragraphe, une brève
présentation des systèmes multimodaux existants.

La reconnaissance des émotions via des informations multimodales a connu un grand essor
ces dernières années [84]. Comme pour l’analyse d’un seulmode, la majorité des systèmes se
concentre sur la classification des émotions discrètes [85, 86, 87]. Certains systèmes ont évolué
vers une représentation tridimensionnelle des émotions(activation, valence, évaluation), mais la
valeur de sortie restait discrète [88]. Plus récemment, avec la mise à disposition de bases de
données appropriées, nous constatons un engouement pourles systèmes permettant de fournir
une sortie continue [82, 79, 83].

Caractéristiques pertinentes La plupart des systèmes de fusion utilisent uniquement deux mo-
dalités : acoustique (prosodie) et visuelle (expressionsfaciales). Le contexte est rarement pris en
compte. Nous pouvons citer Ozkan et al. [79] qui utilisent l’observation suivante : plus les sujets
sont engagés dans une conversation, plus leurs émotions sont intenses.

L’un des points clefs dans les systèmes de reconnaissance d’émotion est le niveau des ca-
ractéristiques utilisées pour la prédiction. Certaines méthodes utilisent des informations de bas
niveau telles que les paramètres de forme du visage prochesdes paramètres des modèles ASM
[82], ou encore des descripteurs de texture LBP (Local Binary Patterns) [83]. D’autres systèmes
utilisent des caractéristiques de haut niveau telles que l’intensité du sourire ou la direction du re-
gard [79], permettant d’avoir moins de données à traiter et ayant souvent l’avantage d’avoir une
correspondance intelligible entre la caractéristique etl’émotion.

Syst̀emes de fusion La fusion des modalités peut être effectuée à différents stades. Nous parlons
de early data fusionlorsque la fusion est effectuée sur les caractéristiquesmultimodales, avant
le processus de reconnaissance. Nous parlons delate data fusionlorsque la fusion est réalisée
sur les prédictions, c’est-à-dire après une première ´etape de reconnaissance réalisée pour chaque
modalité.

Dans le premier cas, une première méthode consiste à concaténer les caractéristiques prove-
nant des différents modes [85]. Une autre façon de faire consiste à utiliser la corrélation entre les
caractéristiques. Cela se fait par exemple par des méthodes HMM [89], les méthodes de réseaux
de neurones [90, 88] ou les méthodes de réseau Bayésien [87].

Dans le cas d’une fusion tardive (late data fusion), les résultats de la reconnaissance des
différentes modalités sont fusionnés. Les systèmes pondèrent généralement les différentes prédic-
tions, par exemple avec des poids empiriques [86] ou des règles [91].

Dans tous les cas, les principales contraintes pour les systèmes de fusion utilisant des données
réelles sont qu’ils doivent être capables de pouvoir traiter des informations manquantes (moda-
lité non disponible sur une période) et être robustes auxdonnées d’entrée erronées (fiabilité de
l’extraction des informations du mode).
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Impact de la multimodalit é sur les performances Il est difficile de se faire une idée précise
et générale de l’impact de la multimodalité sur les résultats globaux des systèmes. En effet, les
résultats sont très variables selon les méthodes (allant de l’extraction des caractéristiques à la
fusion) et selon les dimensions prédites. Voici quelques exemples.

Le challenge AVEC 2011 [10] proposait trois sous challengespour l’analyse des émotions : un
sous challenge audio, un sous challenge vidéo et un sous challenge audio-vidéo. Seuls deux parti-
cipants ont concouru pour le sous-challenge audio-vidéo [92, 93]. Les résultats de Ramirez et al.
[92] montrent une amélioration de la précision pour la dimension power (passage de 47.1% pour
le mode visuel seul et 19.8% pour le mode audio seul à 62.9% pour la fusion des deux modes).
En revanche, pour les trois autres dimensions (valence, expectancy et arousal), les résultats sont
meilleurs ou équivalents avec uniquement l’analyse de la vidéo (pour arousal : 65.5% en vidéo
versus 65.6% en multimodal ; pour expectancy : 61.7% en vidéo versus 53.4% en multimodal ;
pour valence : 69.8% en vidéo versus 59.5% en multimodal). Les résultats de Glodek et al. [93]
montrent quant à eux une amélioration pour la dimension expectancy (passage de 47.5% pour le
mode visuel seul et 41.1% pour le mode audio seul à 58.5% pourla fusion des deux modes). En re-
vanche, pour les trois autres dimensions (valence, power etarousal), les résultats sont meilleurs ou
équivalents avec uniquement l’analyse de l’un deux modes (pour arousal : 63.5% en audio versus
54.2% en multimodal ; pour power : 47.3% en vidéo versus 42.7% en multimodal ; pour valence :
65.4% en audio versus 44.8% en multimodal). Les résultats de ces deux équipes montrent la diffi-
culté à analyser ces informations. Il n’est pas possible actuellement de définir l’impact de chaque
modalité pour chacune des dimensions.

Le challenge AVEC 2012, quant à lui, n’offrait pas de discutions sur les méthodes de fusion
et l’apport de la multimodalité. Certains participants ont néanmoins réalisés ces tests sur la base
de développement. Les vainqueurs du challenge [82] ont constaté que leur méthode de fusion
améliorait les résultats pour les dimensions arousal et power mais que pour les dimensions valence
et expectancy, les résultats étaient meilleurs ou équivalents avec uniquement les informations
visuelles, les informations provenant de l’audio donnant de mauvaises prédictions. Il est donc là
aussi très difficile de pouvoir ressortir des conclusions.
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En traitement du signal, il est connu que le choix de la représentation des données influence
les analyses réalisées. Ce chapitre propose une nouvelleapproche permettant de décrire de façon
unique une expression, qu’elle soit connue ou inconnue du système, sur un visage lui-même connu
ou inconnu.

Comme indiqué dans l’état de l’art (section 1.6), l’analyse des expressions faciales se focalise
sur les caractéristiques communes des expressions, indépendamment de l’identité du sujet. Elle
s’appuie aussi sur les données du visage. Dans cette partie, nous passerons donc de l’un à l’autre
de ces deux espaces (espace d’apparence pour les données duvisage et espace des expressions
pour les caractéristiques des expressions - voir figure 3.1).

Nous allons tout d’abord présenter la description des visages sur laquelle nous avons porté
notre choix et en montrer les limites pour l’analyse des expressions (section 4.1). A partir de
l’étude d’expressions similaires de différentes personnes, nous allons décrire une caractéristique
invariante de l’espace des expressions faciales (sections4.2 à 4.4) et nous utiliserons cette ca-
ractéristique invariante pour qualifier de façon unique une expression, connue ou inconnue du
système (sections 5.1 à 5.2). Nous étendrons ensuite la méthode à des personnes inconnues (sec-
tion 5.3). Pour finir, nous analyserons la pertinence de la représentation proposée en calculant les
taux de reconnaissance d’expressions non présentes dans les bases d’apprentissage (chapitre 6).

Dans cette partie, nous parlerons de représentationuniverselledes expressions faciales. Il
s’agit là de faire écho aux travaux d’Ekman qui parlent d’universalit́e des expressions faciales
réalisées lors d’émotions particulières. Ici, nous netraitons en aucun cas d’émotions. Il s’agit
de définir une représentation de l’espace des expressionsqui soit indépendante des personnes,
c’est-à-direindépendante de leur identité. C’est en cela que nous employons le termeuniversel.

FIGURE 3.1 – Processus décrivant l’organisation de la partie II.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

FIGURE 3.2 – Sujets réalisant des expressions similaires.

Visage neutre Nous assumons dans cette partie que le visage neutre des personnes est connu.
Nous proposerons au chapitre 5.3.5 une méthode simple permettant d’extraire le visage neutre
lorsque des vidéos de la personne sont disponibles.

Description des visages Comme nous avons besoin d’identifier des différences subtiles entre
les expressions d’une même personne, notre méthode est basée sur des vecteurs d’apparence issus
de modèles actifs d’apparence (AAMs) [18]. Les AAMs sont connus pour fournir des informa-
tions spatiales précises sur des points clefs du visage. N´eanmoins, le suivi précis par les AAMs,
notamment sur des sujets inconnus, reste un sujet d’étude.Ici, nous ne traiterons pas de ce point.
Les travaux de cette partie ont été réalisés à partir devisages annotés manuellement, afin d’éviter
des éventuels problèmes liés à un mauvais suivi automatique.

Contributions La principale contribution est la spécification d’une nouvelle représentation in-
variante de l’espace des expressions faciales.

Les systèmes actuels décrivent une expression en cherchant ses caractéristiques, communes à
tous les individus, indépendamment des autres expressions. En d’autres termes, ils se focalisent
sur une colonne de la figure 3.2.

Dans ce manuscrit, nous explorons un autre aspect, il s’agitnon plus de comparer ce qu’il y
a de communs entre une expression réalisée par une personne et cette même expression réalisée
par une autre personne ; mais entre un ensemble d’expressions réalisées par une personne et ce
même ensemble d’expressions réalisées par une autre personne. En d’autres termes, notre système
se focalise sur les lignes de la figure 3.2. Ces expressions sont toutesordonnanćeesde la même
façon pour chaque individu. Cette partie va mettre en évidence le fait que l’organisation des ex-
pressions entre elles est universelle, c’est-à-dire ind´ependante du sujet. Nous attesterons que cette
organisation est indépendante des personnes en calculantun indice de similarité.

Nous utilisons cette organisation invariante pour transformer l’espace d’apparence spécifique
à la personne en un espace des expressions indépendant despersonnes. Dans cet espace, nous
donnons une signaturedirection-intensit́e à chaque expression.

Une autre contribution importante de notre travail consiste à créer un espace présumé pour
les personnes qui sont inconnues du système. Cet espace estadapté à la morphologie des su-
jets, sans phase préalable d’apprentissage du sujet. La particularité de l’approche est que nous
synthétisons les expressions des sujets inconnus pour cr´eer leur propre espace d’apparence com-
plet. Les expressions synthétisées sont conformes à celles utilisées dans la création de l’espace
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des expressions, ce qui signifie que l’espace présumé de lanouvelle personne est complet, même
si cette personne n’a pas réalisé l’ensemble des expressions possibles.





Chapitre 4

L’Organisation des Expressions
Faciales est Universelle

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord présenter les limites des modèles de description
des visages pour la représentation des expressions. Cetteétude nous permettra d’introduire notre
proposition de représentation des expressions qui est basée sur l’organisation des expressions
les unes par rapport aux autres. Nous allons ensuite présenter comment nous avons mesuré la
similarité des organisations de deux personnes différentes. Pour finir, nous montrerons que cette
organisation estuniverselle.
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4.1 Les Limites de la Description d’un Visage

Comme indiqué dans l’état de l’art (partie I), la description d’un visage possède à la fois
des informations sur les expressions des visages mais aussisur l’identité des personnes. Nous
revenons ici plus en détail sur ces aspects et nous introduisons les données sur lesquelles nos
travaux ont été réalisés ainsi que les méthodes traditionnelles utilisant ces données.

La section 4.1.1 présente les caractéristiques de description du visage que nous utilisons dans
notre système : les vecteurs d’apparence issus des modèles actifs d’apparence AAMs [18]. Deux
méthodes traditionnelles d’analyse des expressions faciales utilisent ce type de vecteurs d’appa-
rence. Il s’agit des méthodes AAM et Differential-AAM que nous présenterons et comparerons
dans la section 4.1.2. Ces deux méthodes seront par la suitecomparées à la nouvelle méthode
proposée (résultats et discussions dans le chapitre 6). Pour finir, nous indiquerons en quoi les
caractéristiques AAM ne sont pas suffisantes pour l’analyse des expressions et justifierons l’utili-
sation des modèles spécifiques aux personnes (section 4.1.3).

4.1.1 Les Caract́eristiques de Description des Visages Utiliśees

Nous utilisons les paramètres d’apparence (forme et/ou texture) conformément aux modèles
actifs d’apparence [18]. Les vecteurs d’apparence sont obtenus en utilisant une base de données
deK images deP sujets réalisant différentes expressions faciales (voir figure 3.2).
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FIGURE 4.1 – 73 points caractéristiques des visages.

Les K ∗ P visages sont annotés par 73 points caractéristiques (parexemple, un point ca-
ractéristique est le coin gauche de la bouche), présentés dans la figure 4.1. Pour chaque image
i, les coordonnées de ces points caractéristiques sont concaténés pour former un vecteursi, qui
représente la forme du visage. Les intensités des pixels contenus dans la zone intérieure de la
forme du visage moyen (évalué sur toute la base d’apprentissage) forment le vecteurgi, qui
représente la texture. Pour détecter les distorsions de forme et de texture, une analyse en com-
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posantes principales (ACP) est réalisée sur chacun des deux vecteurs :

si = s+Φs.b
s
i (4.1)

gi = g +Φt.b
t
i (4.2)

où s et g sont les formes et texture moyennes,Φs et Φt les matrices formées par les vecteurs
propres issus de l’ACP etbs

i etbt
i sont la décomposition desi etgi sur les modes propres.si et

gi sont appelées vecteurs de forme et vecteurs de texture.
Pour prendre en compte la corrélation qui existe entre la forme et la texture, une troisième

ACP est réalisée sur un vecteur qui concatène le vecteur de forme et le vecteur de texturebi =
[ws.b

s
i |b

t
i ] (ws est un facteur de mise à l’échelle qui assure que les vecteurs de forme et de texture

ont des variances comparables).
bi = Φ.ci (4.3)

oùΦ est la matrice formée par les vecteurs propres de l’ACP, etci est le vecteur d’apparence.
Pour plus d’informations sur les modèles actifs d’apparence, se reporter à l’annexe A.

4.1.2 Méthode Baśee sur les Vecteurs AAM (ABM) et Méthode Baśee sur les Vec-
teurs AAM Diff érentiels (DABM)

Les méthodes classiques basées sur les vecteurs AAM utilisent des modèles actifs d’appa-
rences génériques, c’est-à-dire que le modèle AAM est appris sur une base de données contenant
différentes expressions de différents sujets. Dans les ´equations de la section précédente,i varie de
1 àK ∗P (i = 1..KP ). Comme le modèle est générique, il est utilisé pour aligner et comparer les
expressions de sujets inconnus. Par construction, les vecteurs d’apparence contiennent dans leurs
premières composantes les déformations principales de forme et de texture. Ces déformations
sont dues à la fois aux différences entre les expressions réalisées, mais aussi aux différences entre
les identités des sujets de la base d’apprentissage. Dans la méthode basée sur les vecteurs AAM
(Appearance Based MethodnotéeABM ), les vecteurs d’apparence sont directement utilisés pour
décrire les expressions, alors que dans la méthode baséesur les vecteurs AAM différentiels (Dif-
ferential Appearance Based MethodnotéeDABM ), les vecteurs d’apparence sont alignés entre
les sujets en soustrayant le vecteur d’apparence du visage neutre de la personne (voir figure 4.2).
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FIGURE 4.2 – Vue d’ensemble des méthodes comparées.

Comme nous le verrons dans le chapitre 6, la méthode ABM donne de faibles résultats pour la
description d’une expression. Cela peut être justifié parle fait que les vecteurs d’apparence portent
à la fois des informations d’identité et d’expression, sibien que la comparaison de ces vecteurs
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sur des personnes différentes réalisant la même expression n’est pas pertinente. De meilleurs
résultats sont obtenus avec la méthode DABM car une partiedes différences d’identité entre les
sujets a été soustrait. Néanmoins, dans les deux cas, le nombre de paramètres d’apparence op-
timal dépend beaucoup de la base de données d’apprentissage. Sur notre base de données (voir
section 6), une vingtaine de paramètres d’apparence sont nécessaires pour conserver l’essentiel
de l’information contenue dans les visages. Cheon et Kim [54] obtiennent les meilleurs résultats
avec seulement 6 paramètres (leur base de données globalecontient 16 personnes réalisant 4 ex-
pressions, la répartition pour la base d’apprentissage n’est pas fournie). Abboud et Davoine [48],
quant à eux, obtiennent les meilleurs résultats en prenant les 20 premières composantes (leur base
de données d’apprentissage contient 10 personnes réalisant 7 expressions). De plus, nous le ver-
rons dans le chapitre 6, les résultats varient beaucoup selon le type de données utilisées (forme
ou texture ou les deux en même temps). Ces méthodes ne permettent donc pas de caractériser une
expression inconnue de façon unique.

Pour dépasser ces limites, nous proposons une méthode quiutilise des modèles actifs d’ap-
parence spécifiques à la personne, c’est-à-dire qu’un modèle AAM est appris pour chaque sujet
de la base de données à partir des différentes expressions réalisées par ce sujet (voir figure 4.2).
Nous avons doncP modèles qui sont créés, oùP est le nombre de sujets. Dans les équations de
la section précédente,i varie alors de1 àK (i = 1..K) pour chacun desP modèles.

4.1.3 Pourquoi Utiliser des Mod̀eles Sṕecifiquesà la Personne ?

Il existe plus de variabilités de forme et de texture entre les visages neutres d’individus
différents qu’entre les expressions d’un même individu.C’est ce que nous avons mis en évidence
dans le graphique (a) de la figure 4.3. Nous observons que les vecteurs d’apparence de 8 ex-
pressions réalisées par deux sujets différents formentdeux nuages de points distincts. Toutes les
expressions d’un même individu sont dans la même zone de l’espace et chaque individu se trouve
dans une zone différente. Un modèle générique indique donc des différences d’expressions mais
aussi de morphologie (que ce soit sur la forme ou sur la texture). Bien que le graphique 4.3(a) ne
montre que les deux premières composantes, correspondantaux deux principales déformations,
cette constatation s’étend lorsque davantage de composantes sont prises en compte. Les résultats
du paragraphe 6.3 confirment ce point.

Lorsque l’on soustrait les informations d’identité des sujets en soustrayant le vecteur du visage
neutre, les deux zones se chevauchent. C’est ce qu’illustrele second graphique (figure 4.3(b)).
Néanmoins, nous constatons que certaines expressions, pourtant similaires lorsque l’on observe
les images, ne sont pasprochesdans l’espace ainsi créé. C’est le cas par exemple de l’expression
de sourire (représentée par un carré). Nous observons que le sourire (carré) du sujet B est plus
proche de l’expression de tristesse (triangle) du sujet A etde l’expression de colère (étoile à
8 branches) du sujet A que de l’expression de sourire (carré) du sujet A. Ces composantes ne
caractérisent donc pas uniquement l’expression. Prendredavantage de composantes (plus de deux)
permet mieux distinguer les expressions. Néanmoins, comme nous le verrons dans le chapitre 6.3,
la description obtenue conserve ne nombreux cas de confusion. L’alignement entre les différents
sujets par soustraction des informations du visage neutre ne permet pas totalement de s’affranchir
des différences de morphologies.
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FIGURE 4.3 – Comparaison des vecteurs d’apparence de deux sujets A et B avec des modèles
génériques et des modèles spécifiques. Affichage des deux premières dimensions de l’espace
d’apparence, c’est-à-dire des 2 principales déformations faciales. 9 points correspondants aux
8 expressions plus le visage neutre.

Un modèle spécifique se focalise sur les déformations du visage d’un individu. Les premières
composantes reflètent donc directement les variations de forme et de texture dues aux différentes
expressions. C’est ce que montre les deux derniers graphiques de la figure 4.3. Nous pouvons
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d’ailleurs constater que le visage neutre (représenté par un +) se situe plus ou moins au centre
de ces déformations. Cela se comprend dans la mesure où lesprincipales déformations du vi-
sage par rapport au neutre peuvent se réaliser dans les deuxsens (par exemple, les yeux peuvent
s’écarquiller ou se plisser, les lèvres se pincer ou s’ouvrir, ...). Nous utiliserons cette propriété
dans la suite de notre étude.

L’utilisation de modèles spécifiques à la personne permet donc de se focaliser sur les déforma-
tions dues aux expressions. Par contre, il n’est pas possible de comparer directement les pa-
ramètres d’apparence issus des modèles spécifiques. Dans notre exemple, les composantes des
graphiques (c) et (d) ne sont pas comparables. Même si les principales déformations sont souvent
liées au sourire et au haussement des sourcils, ces composantes sont créées à partir de données
différentes. Elles ne sont donc pas identiques et ne correspondent pas aux mêmes déformations du
visage d’un individu à l’autre. A titre d’exemple, un premier individu peut avoir une déformation
principale qui va être due au sourire et une secondaire au haussement de sourcils (son premier axe
correspondra au sourire et son second au haussement de sourcils) alors qu’un autre individu pourra
avoir une déformation principale correspondant au haussement de sourcils et une secondaire au
sourire (son premier axe correspondra au haussement de sourcils et son second au sourire).

Pour pallier ce problème, nous n’allons pas comparer les valeurs des composantes d’apparence
mais l’organisation des expressions entre elles. En effet,nous constatons que des expressions
proches, c’est-à-dire ayant certaines caractéristiques de forme et de texture similaires, vont se
situer dans la même zone de l’espace d’apparence. Sur la figure 4.3, les expressions représentées
par l’étoile à 5 branches et le losange se situent dans la mˆeme zone, qui est différente de la zone
contenant les expressions représentées par le triangle et le rond. Ainsi, une expression pourra se
situerentredeux autres expressions (ou plus).

4.2 Définition de l’Organisation des Expressions d’un Sujet

Pour donner une idée de ce que nous avons appelé l’organisation des expressions, imaginez
que les graphiques (c) et (d) de la figure 4.3 représentent des horloges. Posez alors l’aiguille sur
le neutre (représenté par un +) et faites la tourner dans lesens des aiguilles d’une montre. Pour
le sujet A, vous obtenez l’organisation des expressions suivante : étoile à 6 branches, étoile à 5
branches, losange, carré, étoile à 8 branches, croix, triangle, rond. Pour le sujet B, vous obtenez
(à une inversion près) la même organisation en sens inverse : étoile à 6 branches, triangle, rond,
croix, étoile à 8 branches, carré, losange, étoile à 5 branches.

0 1 2 3 4 5 6
0

1

2

3

4

5

6

7

8

FIGURE 4.4 – Exemple de triangulation de Delaunay de 12 points en 2D.

Dans cette section, nous allons présenter de façon plus mathématique cetteorganisation des
expressions. Pour cartographier l’espace des expressions, nous utilisons la triangulation de Delau-
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nay. La triangulation de Delaunay maximise l’angle minimumde tous les angles des triangles de
la triangulation. Elle tend à éviter les angles fins et les angles ouverts (exemple sur la figure 4.4).

Avant de réaliser une triangulation de Delaunay sur les vecteurs des expressions, l’espace est
recentré sur le visage neutre et lesn premières composantes des paramètres d’apparence sont
prises en compte et normalisées. Ainsi le neutre est au centre de l’espace et lesK expressions se
situent sur une hyper-sphère (exemple sur la figure 4.5). Une tessellation de Delaunay est effectuée
sur cesK expressions plus le neutre. La figure 4.5 montre le résultat.

Nous avons constaté, au chapitre précédent (figures 4.3 (c) et (d)), que les expressions si-
milaires de sujets différents ont des valeurs des composantes d’apparence très différentes. En
revanche, lorsque nous regardons les simplexes (ici, en 2D,des triangles) issus des tessellations
de Delaunay des sujets A et C, ceux-ci sont identiques.

Dans l’exemple de la figure, la liste des simplexes est la suivante :

Sujet A

Sujet B

Sujet C
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FIGURE 4.5 – Exemples de triangulations de Delaunay sur les sujets A, B et C avecn = 2 et
K = 8. Affichage des deux premières dimensions de l’espace d’apparence normalisées, c’est-à-
dire des 2 principales déformations faciales normalisées.
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La figure 4.6 montre les résultats sur les 3 mêmes sujets en dimension 3, c’est-à-dire en prenant
en compte les trois principales déformations issues des expressions (n = 3).

Sujet A

Sujet B

Sujet C

Sujet A Sujet B Sujet C

FIGURE 4.6 – Organisation deK = 8 expressions de 3 sujets. Le neutre est au centre et les 8
expressions sont sur une sphère.

Nous constatons là aussi que les valeurs des composantes d’apparence ne sont pas identiques
entre les personnes. En revanche, lorsque nous regardons les simplexes (ici, en 3D, des tétraèdres)
issus des tessellations de Delaunay, ceux-ci sont identiques pour les sujets B et C.

Dans l’exemple de la figure, la liste des simplexes est la suivante :
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Cette propriété peut paraı̂tre assez surprenante. Elle peut s’expliquer par trois phénomènes.
Le premier concerne le nombre de composantes principales permettant de caractériser les ex-
pressions. Dans les modèles spécifiques créés à partirde nos 8 expressions, quasiment 90% de
l’énergie des déformations est atteinte à partir de 3 composantes. Ces 3 composantes suffisent
donc pour qualifier efficacement un visage expressif pour chaque personne. La figure 4.7 illustre
ce point.
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FIGURE 4.7 –Énergie des déformations pour un modèle spécifique cré´e à partir de 8 expressions
plus neutre. Quasiment 90% de l’énergie est obtenue à partir des 3 principales déformations.

Le second phénomène est du au fait que les expressions sontissues de l’activation et du
relâchement des muscles faciaux, ce qui implique une certaine cohérence entre les différents in-
dividus. Pour finir, les 8 expressions prises en compte ont certaines déformations communes ou
proches, même si elles ne sont pas exprimées avec la même intensité. Par exemple, l’expression
de dégoût et l’expression de colère vont toutes deux faire apparaitre un froncement des sourcils
et donc une direction semblable liée à cette déformation. Ainsi, même si la façon de froncer les
sourcils est différente entre deux individus, chaque individu fronce les sourcils de la même façon
à chaque expression réalisée. L’ordonnancement des expressions entre les individus est ainsi iden-
tique.

Néanmoins, il arrive que pour certains sujets, l’organisation des expressions soit légèrement
différente. Les figures 4.5 et 4.6 donnent des exemples. Le sujet B pour la dimension 2 et le sujet A
pour la dimension 3 ont des organisations légèrement différentes. Afin d’estimer cette différence,
nous avons défini un indice de similarité entre les organisations de deux individus.

4.3 Indice de Similarité entre deux Organisations

Comparer des tessellations n’est pas évident [94]. Les méthodes basées sur les caractéristiques
permettant d’aligner des maillages utilisent les distances entre les points. Or, nous avons vu
précédemment que la distance entre les vecteurs des expressions n’était pas pertinente (dans la
mesure où nous utilisons des modèles spécifiques). D’autres mesures telles que le calcul de la
distanceedit distance[95] ou encore le calcul du sous graphe le plus grand [96] ne prennent pas
en compte l’organisation spécifique (points sur une sphère) de notre structure.

Pour comparer les organisations des expressions entre 2 individus, nous avons comparé la liste
des expressions connectées dans les tessellations de Delaunay de dimensionn. Pour la tessellation
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de Delaunay en dimensionn = 3 du sujeti, la liste des simplexes est la suivante (où+ est le visage
neutre) :

DTi = {{ } , { } , . . .}

La liste des expressions connectées est :

DTi = {{ } , { } , { } , { } , { } , . . .}

Nous avons utilisé l’indice de similarité de Sorensen [97] afin de comparer les ensembles
d’expressions connectés de deux individus. Chaque connexion a une force identique de façon à
ne pas prendre en compte la distance entre les vecteurs d’apparence. L’indice de similarité de
Sorensen est défini par :

Q(Si, Sj) =
2.|Si ∩ Sj|

|Si|+ |Sj|
(4.4)

où |Si| est le nombre de connections de lan-tessellation de Delaunay du sujeti et |Si ∩ Sj|
est le nombre de connections qu’ont en commun lesn-tessellation de Delaunay des sujetsi et j.
Le facteur2 permet d’avoir un index entre0 et1.

Dans l’exemple de la figure 4.5, les ensembles des expressions connectées sont :

L’indice de similarité entre A et C vaut 1, celui entre A et B vaut 0.75 et celui entre B et C
vaut aussi 0.75 :

Q(SA, SB) =
2 ∗ 6

8 + 8
= 0.75 (4.5)
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Dans l’exemple de la figure 4.6, les ensembles des expressions connectées sont :

L’indice de similarité entre B et C vaut 1, celui entre A et B vaut 0.94 et celui entre A et C
vaut aussi 0.94 :

Q(SA, SB) =
2 ∗ 17

18 + 18
≃ 0.94 (4.6)

4.4 Le Caract̀ere Universel de l’Organisation des Expressions

Nous définissons l’indice de similarité d’une organisation avec lesP − 1 autres organisations
par la valeur moyenne des indices de similarité :

Q(Si) =
1

P − 1

P
∑

k=1,k 6=i

Q(Si, Sk) (4.7)

L’organisation universelle des expressions est alors définie par l’organisationSs dont l’indice de
similarité est le plus élevé :

Q(Ss) = max
i=1..P

Q(Si) (4.8)

Nous avons réalisé une expérience sur 8 expressions affichées par 17 sujets (K = 8, P = 17).
La figure 4.8 montre 14 de ces 17 sujets (les 3 autres n’ayant pas souhaité que leur photo soit
publiée). La figure 4.11 illustre les 8 expressions sur ces sujets. Les origines différentes (Afrique,
Caucase), les attributs (barbe, lunettes, ...) ainsi que les différences d’âges (sujets âgés de 20 à
55 ans) des sujets permettent d’avoir une grande variabilité en terme de forme et de texture des
visages, accentuant ainsi la difficulté de trouver un crit`ere commun pour analyser les expressions
faciales. Une description plus complète de la base de donn´ees ainsi que des expressions est réalisée
dans la section 6.1.
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FIGURE 4.8 – Visages neutres de 14 sujets ayant servis à l’extraction de l’organisation des expres-
sions.

Nous avons utilisé une tessellation de Delaunay en 3D (n = 3) pour notre étude. Le nombre
de connexions entre les expressions augmente avecn. n = 2 donne peu d’expressions connectées.
n > 3 donne un grand nombre de connexions avec à la limite (pourn = 8) toutes les expressions
entièrement connectées entre elles. Choisirn = 3 permet d’avoir suffisamment de connexions
entre les expressions sans que celles-ci soient toutes connectées (environ18 connexions parmi
28 possibles). Sur ces données, nous avons extrait l’organisation universelle des expressions et
calculé l’indice de similarité entre cette organisationuniverselle et l’organisation de chacun des
17 sujets.

La figure 4.9 montre en gris la distribution de ces 17 indices de similarité (Q(Si, Ss), i =
1..17). L’indice de similarité se situe entre0.82 et1. Les différences entre l’organisationSi des ex-
pressions d’un individu et l’organisationSs universelle sont principalement dues à la substitution
d’une connexion. Dans ce cas (cf. figure 4.10(a)), les configurations gardent le même voisinage.

FIGURE 4.9 – Distribution des indices de similarité entre les organisations spécifiques aux per-
sonnes et l’organisation universelle extraite des données. En gris, les organisations de 17 sujets
réels. En noir, les organisations de paramètres aléatoires (pour comparaison).
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A titre de comparaison, une transposition de deux sommets voisins ayant chacun 5 voisins
(voir figure 4.10(b)) aurait donné un indice de0.78. Les organisations ayant un indice compris
entre0.8 et1 peuvent donc être considérées comme similaires àSs.
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FIGURE 4.10 – Pertinence de l’indice utilisé : exemple d’indice desimilarité entre deux configu-
rationsS1 et S2. (a) : une substitution d’un bord (Q(S1, S2) = 0.94). (b) : une transposition de
deux sommets voisins (Q(S1, S2) = 0.78).

Nous avons aussi calculé la distribution de l’indice de similarité de 10 000 organisations
aléatoires issues de 8 expressions. Cette distribution est représentée en noir sur la figure 4.9. Nous
constatons que tous les indices de similarité des organisations réelles (en gris) sont dans les 1.5%
des indices de similarité les plus élevés des organisations aléatoires. Les organisations aléatoires
sont donc très différentes des organisations réelles. De plus, les organisations réelles sont simi-
laires à l’organisationSs (indice de similarité supérieur à0.8). Nous pouvons donc considérer que
l’organisationSs est une organisationuniverselle, c’est-à-dire indépendante de la personne, ou du
moins indépendante pour nos 17 sujets de test.
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FIGURE 4.11 – Visages neutres et 8 expressions de 14 sujets ayant servis à l’extraction de l’orga-
nisation des expressions.





Chapitre 5

Espace des Expressions : une
Expression est D́efinie par sa Position
Relative par rapport aux Autres
Expressions

Cette nuit, en regardant le ciel, je suis arrivé à la conclusion qu’il y a beaucoup plus d’étoiles qu’on en a
besoin.

Quino - Extrait de la bande dessinée Mafalda

Imaginez-vous en train de regarder un ciel étoilé. Une étoile particulière vous intrigue et vous
souhaitez en parler avec votre ami. Mais comment lui faire comprendre de quelle étoile il s’agit ?
Peut-être pointerez-vous le doigt dans la direction de cette étoile en indiquant :Tu vois, dans cette
direction, il y a trois étoiles qui brillent plus que les autres. Elles forment un triangle avec la
pointe en bas. Et bien, l’étoile dont je veux te parler, c’est celle qui est dans ce triangle, assez
proche de l’́etoile qui forme la pointe en bas et un peu sur la droite.

En d’autres termes, vous localisez des objets de forte intensité dans une direction donnée et
ensuite, vous donnez la position relative de votre objet parrapport à ces objets de référence. Nous
allons faire de même avec les expressions. Nous allons définir la direction d’une expression par
rapport à sa position relative par rapport à d’autres expressions, de forte intensité et connues du
système. En plus de sa direction, nous indiquerons aussi l’intensité de cette expression.

Dans ce chapitre, nous expliciterons tout d’abord la variété (au sens mathématique du terme)
des expressions, créée à partir de l’organisation des expressions identifiée dans le chapitre précédent.
Nous définirons ensuite le formalisme utilisé pour caractériser de façon unique une nouvelle ex-
pression. Pour finir, nous proposerons une visualisation sur une carte 2D de la signature d’expres-
sions inconnues.
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5.1 La Variété des Expressions

5.1.1 D́efinition de la variété

Dans l’espace d’apparence spécifique au sujet, les 8 expressions connues plus le visage neutre
utilisées pour définir l’organisation universelleSs des expressions forment une variété linéaire
par morceauxDTs. En dimension2 (n = 2), la variété est une collection de triangles connectés,
chaque triangle étant formé par les paramètres du visageneutre et de 2 expressions connues (voir
figure 5.1). En dimension3 (n = 3), la variété est une collection de tétraèdres connect´es, chaque
tétraèdre étant formé par les paramètres du visage neutre et de 3 expressions connues. De façon
plus générale, en dimensionn, la variété est une collection den-simplexes, chaquen-simplexe
étant formé par le visage neutre et den autres expressions connues. Ces simplexes sont connectés
les uns aux autres par un de leur bord, c’est-à-dire par un simplexe de dimensionn − 1 (visage
neutre etn − 1 expressions). Cette variété est conforme à l’organisation universelle des expres-
sions, puisqu’elle est composée des 8 expressions connuesplus du neutre ayant permis de définir
l’organisation universelle.

Notez la différence entre la dimensionnalité de la variété et la dimensionnalité de l’espace
d’apparence. Les vecteurs d’apparence ontK composantes (oùK est le nombre d’expressions
utilisées pour la création du modèle d’apparence). La dimensionnalité de la variété est notéen.
Nous avons2 ≤ n ≤ K.

5.1.2 Projection d’une expression sur la varíeté

Une expression nouvelle (appeléeexpression inconnueou expression non prototypique), elle,
est caractérisée par son vecteur d’apparence dans l’espace d’apparence spécifique au sujet (voir
annexe A.3 pour le calcul du vecteur d’apparence). Elle possède doncK composantes. Elle peut
être approximée par un point sur la variété linéaire par morceau décrite précédemment. Cette ap-
proximation est réalisée par projection du vecteur d’apparence sur la variété adaptée à la personne
définie précédemment. Comme la variété est linéaire par morceau, chaque simplexe se comporte
localement comme un espace linéaire. Nous utilisons donc la projection orthogonale sur cet es-
pace.

La figure 5.1 montre un exemple de cette projection pour une variété de dimension2. Le
vecteur d’apparence est représenté dans l’espace d’apparence par le pointexpression inconnue.
Sa projection sur la variété formée par l’organisation des expressions est appeléeapproximation
et est représentée par une croix sur la figure.

L’algorithme est le suivant :

Algorithme 1 Calcul de la projection sur la variété
for chaque simplexedo

Calcul de la projection orthogonale de l’expression sur le simplexe
end for
Sélection de la projection la plus petite

A noter que les simplexes sont limités dans l’espace. Ainsi, la projection orthogonale sur
le simplexe peut être située en dehors des limites du simplexe. Sur la figure 5.2, la projection
orthogonale du point en rouge sur le triangle formé par le plus, la croix et l’étoile à huit branches
est situé en dehors du triangle (croix rouge). Nous calculons alors la projection orthogonale sur
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chacun desn + 1 simplexes de dimensionn − 1 qui composent chaque simplexe de dimension
n et réitérons l’opération jusqu’à ce que la projection se fasse à l’intérieur de la variété. Dans
l’exemple de la figure 5.2, la projection sur la variété estla projection sur le segment formé par la
croix et l’étoile à huit branches (croix bleue).
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FIGURE 5.1 – Exemple de la variété des expressions avec une tessellation de Delaunay en dimen-
sion 2 (K = 8, n = 2). Chaque expression possèdeK = 8 composantes. Représentation dans un
espace de dimension 3 (trois premières composantes).

FIGURE 5.2 – Projection orthogonale sur la variété.

5.2 La Signature d’une Expression

Les expressions similaires sont organisées de la même fac¸on d’une personne à une autre, si
bien qu’une expression peut être définie par sa position relative par rapport aux autres expressions.
Nous utilisons cette propriété pour associer une signature indépendante de la personne à une
nouvelle expression.
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5.2.1 D́efinition de la signature

La signature d’une expression est définie selon deux caractéristiques : la direction et l’inten-
sité. Ces deux caractéristiques sont calculées par rapport aux valeurs des 8 expressions connues
formant l’organisation des expressions.

Le visage neutre étant au centre de la variété, la direction est donnée par l’inclinaison entre le
neutre et l’expression ; et l’intensité correspond à la distance entre le neutre et l’expression (voir
figures 5.3 et 5.4).

Plus précisément, ces coordonnées sont calculées de lafaçon suivante :

• la direction est donnée par les coordonnées barycentriques du point d’intersection entre le
vecteurneutre / expressionet la surface extérieure de la variété,

• l’intensité est donnée par la norme du vecteur entre le neutre et l’expression, normalisée de
façon à ce que la surface de la variété ait une intensitéde 1.
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FIGURE 5.3 – Transformation des vecteurs d’apparence (ABM) en une signature direction-
intensité (OBM) (K = 8, n = 2).
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FIGURE 5.4 – Transformation des vecteurs d’apparence (ABM) en une signature direction-
intensité (OBM) (K = 8, n = 3).
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5.2.2 Exemples en dimensions 2 et 3

Dans l’exemple de la figure 5.3, l’expression est projetée sur la surface extérieure de la variété.
Elle tombe dans le segment formé par les expressions 3-5. Les coordonnées barycentriques de la
projection dans ce segment sont 0.59-0.41, c’est-à-dire que

0.59 ∗ (ExprSurface − Expr3) + 0.41 ∗ (ExprSurface − Exp5) = 0 (5.1)

oùExprSurface correspond aux coordonnées de la nouvelle expression projetée sur la surface
extérieur de la variété etExpri aux coordonnées de l’expressioni formant la variété.

La direction est donc le vecteur de8 composantes [0 0 0.59 0 0.41 0 0 0].
L’intensité est de0.83 car l’expressionExprApproximation est située à0.83 de la surface de la

variété :

ExprNeutre − ExprApproximation = 0.83(ExprNeutre − ExprSurface) (5.2)

Dans l’exemple de la figure 5.4, l’expression est projetée sur la surface extérieure de la variété.
Elle tombe dans le triangle formé par les expressions 2-4-7(l’expression 4 n’est pas visible sur
le schéma, elle se trouve de l’autre côté de la sphère). Les coordonnées barycentriques de la
projection dans ce triangle sont 0.41-0.26-0.33, c’est-à-dire que

0.41∗(ExprSurface−Expr2)+0.26∗(ExprSurface−Exp4)+0.33∗(ExprSurface−Exp7) = 0
(5.3)

oùExprSurface correspond aux coordonnées de la nouvelle expression projetée sur la surface
extérieur de la variété etExpri aux coordonnées de l’expressioni formant la variété.

La direction est donc le vecteur de8 composantes [0 0.41 0 0.26 0 0 0.33 0].
L’intensité est de0.48 car l’expressionExprApproximation est située à0.48 de la surface de la

variété :

ExprNeutre − ExprApproximation = 0.48(ExprNeutre − ExprSurface) (5.4)

De façon plus générale, pour chaque expression, la direction est donnée parK composantes
formées par lesn coordonnées barycentriques etK − n coordonnées nulles (oùK est le nombre
d’expressions connues formant la variété etn la dimension de la variété). L’intensité est donnée
par une composante. La signature direction-intensité estalors un vecteur deK + 1 éléments.

5.2.3 Les signatures sur une carte 2D

Afin de pouvoir comparer visuellement les signatures d’expressions inconnues similaires de
sujets différents, nous avons réalisé une carte 2D de la variété 3D. La surface extérieure de la
variété a été dépliée. La figure 5.5 montre cette carte. Le bord droit et le bord gauche sont iden-
tiques, il s’agit de la même arrête de la variété lorsquecelle-ci est repliée. De même, les bords haut
droit et haut gauche sont identiques ainsi que les bords bas droit et bas gauche. Les expressions
connues sont représentées par des émoticônes, caract´erisant l’expression que les sujets devaient
reproduire (voir la description de la base de données dans la section 6.1).

La figure montre aussi les signatures de 8 expressions inconnues similaires de 4 sujets. Chaque
type d’expression est donné par un motif différent (+,�,♦, ...). L’intensité est donnée par la taille
du motif. Lorsque l’intensité est très faible, nous n’avons pas affiché l’expression car sa direction
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n’a alors plus de signification. Nous constatons que les signatures des expressions similaires se
retrouvent dans les mêmes zones de l’espace. Elles peuventdonc être utilisées pour définir de
façon unique une expression.

        Phase d apprentissage         Phase de test

FIGURE 5.5 – Signatures de 8 expressions inconnues similaires de 4 sujets. Variété de dimension
3 (n = 3) représentée sur une carte 2D.

5.2.4 Reconnaissance par un algorithme de vote

Nous avons vu sur la figure 5.5 que des expressions similairesde personnes différentes avaient
des signatures proches. Nous proposons dans ce paragraphe un algorithme permettant de vérifier
cette constatation en effectuant la reconnaissance des expressions non incluses dans les bases
d’apprentissage.

La méthode est basée sur le calcul du plus proche voisin couplé avec un algorithme de vote.
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Algorithme 2 Pertinence de la signature d’une expression non incluse dans les bases d’apprentis-
sage
Require: Signatures deM expressions non incluses dans les bases d’apprentissage pourP sujets

for chaque expressione non incluse dans les bases d’apprentissage (e = 1..M ) do
for chaque sujeti, i = 1..P e do

for chaque sujetj, j = 1..P, j 6= i do
Calcul de l’expressionpi,j du sujetj qui est la plus proche de l’expressione du sujeti
(algorithme du plus proche voisin)

end for
Calcul de l’expressionpi la plus fréquente despi,j lorsquej varie (algorithme de vote)

end for
Calcul du taux de reconnaissance de l’expressione : 1

Pe
∗ sumP

i=1e|pi = e|.
end for

Dans l’algorithme de plus proche voisin, la norme 1 a été utilisée. Des tests ont aussi été
réalisés en norme 2 ; les résultats ne sont que peu impact´es. Nous avons aussi testé la pondération
de l’intensité par rapport à la direction en ajoutant un poids à cette composante ; les meilleurs
résultats sont obtenus pour un poids de 1. A noter que seulesles expressions considérées comme
correctement réalisées par les sujets sont prises en compte pour les tests. C’est pourquoi nous
avons introduitPe (Pe <= P ) qui détermine la liste des sujets pour laquelle l’expression e est
réalisée correctement.

La figure 5.6 illustre l’algorithme pour l’expression 2.
Nous verrons dans le chapitre 6 une étude chiffrée sur l’utilisation de cette signature direction-

intensité. Ce chapitre 6 propose des résultats expérimentaux de reconnaissance d’expressions in-
connues. Il montre que l’utilisation de la signature d’une expression telle que définie précédemment
améliore les performances de reconnaissance par rapport aux méthodes traditionnelles basées sur
l’apparence, tout en diminuant le nombre de caractéristiques nécessaires (dimensionnalité de l’es-
pace). Par ailleurs, ce chapitre met aussi en évidence la robustesse de l’espace des expressions,
selon les différents types de paramètres d’apparences (forme et/ou texture).

Avant de présenter ces résultats, nous allons étendre laméthode précédente aux personnes
inconnues du système.

5.3 Et sur une Personne Inconnue...

Ce chapitre étend l’analyse effectuée précédemment aux sujets inconnus. Il propose une
méthode permettant de créer l’espace d’apparence spécifique à la personne et conforme à l’or-
ganisation des expressions. Cet espace est créé sans phase d’apprentissage préalable du sujet. Ce
chapitre présente aussi comment adapter le calcul de la signature d’une expression à cet espace.

La méthode d’analyse d’une expression sur un sujet connu (voir chapitre précédent) utilisait
K expressions connues du sujet pour créer l’espace d’apparence spécifique du sujet. Nous de-
vons maintenant nous affranchir de cette donnée. Nous allons donc créer artificiellement cesK
expressions. Nous appellerons ces expressions créées artificiellement, des expressionsplausibles
du sujet.
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FIGURE 5.6 – Illustration de l’algorithme de calcul de la pertinence de la signature d’une ex-
pression non incluse dans les bases d’apprentissage. Cas del’expressione = 2 avecM = 14
expressions inconnues etP = 17 sujets dontPe = 15 sujets ont réalisé l’expressione correcte-
ment.

Dans cette section, nous supposons que le visage neutre du sujet est connu. Une méthode
permettant de trouver automatiquement le visage neutre du sujet est proposée dans la section
5.3.5.

L’originalité de l’approche consiste donc à créer artificiellement lesK expressionsconnues
du sujet (c’est-à-dire lesK expressions utiles pour la création de la variété). Cette création est
réalisée en appliquant des déformations plausibles correspondant à l’expressionsouhait́eesur le
visage neutre du sujet inconnu. Les déformations plausibles sont apprises sur des sujets connus.
Nous introduisons dans un premier temps la méthode permettant d’apprendre les déformations
plausibles d’une expression souhaitée et leur application sur un sujet inconnu, avant de présenter
la méthode de création de l’espace présumé et le calcul de la signature dans cet espace. Nous
proposerons aussi, dans la section 5.3.4, une méthode simplifiée pour réaliser ce traitement.

5.3.1 D́eformations plausibles appliqúees sur le visage neutre

Nous avons choisi d’utiliser une fonction de warping affine par morceau pour créer les ex-
pressions plausibles d’un sujet inconnu ([98]). Ce type de warping n’est pas adapté pour réaliser
la synthèse d’expressions réalistes mais est suffisamment efficace pour calculer la direction d’une
déformation faciale. Il a aussi l’avantage d’être plus rapide que des warping plus réalistes ([99]).
Park et Kim [100] l’ont utilisé pour amplifier les déformations des expressions faciales afin de
pouvoir reconnaitre des expressions de faible intensité.

Cette méthode a pour avantage de garder les spécificités morphologiques des sujets. Le prin-
cipe consiste à apprendre les déformations sur des sujetsconnus et à les appliquer sur des sujets
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inconnus. L’une des approches du warping linéaire par morceau consiste à partitionner l’enve-
loppe convexe des points correspondants à la forme du visage en utilisant une triangulation (voir
figure 5.8). La déformation de la forme du visage causée parune expression est alors décrite
relativement à cette triangulation.

La figure 5.7 montre 3 formes de visage plausibles correspondant à la même expression : le
visage neutre (a) et une expression (b) sont affichés pour 3 sujets connus. Les déformations entre
le visage neutre et l’expression sont calculées pour chacun de ces trois sujets, et sont appliquées
sur le visage neutre du sujet inconnu (c).

FIGURE 5.7 – Les déformations possibles sont apprises sur des sujets connus. (a) Visage neutre
de 3 sujets connus. (b) Expression similaire de 3 sujets connus. (c) Expressions possibles (noir) et
visage neutre (gris pointillé) d’un sujet inconnu.

Pour des raisons de simplicité, nous explicitons tout d’abord comment est calculée une défor-
mation plausible apprise sur un seul sujet, puis nous étendons la méthode à une déformation
moyenne apprise surP sujets. Pour finir, nous indiquerons comment ces déformations sont uti-
lisées pour créer des expressions plausibles sur des sujets inconnus. Nous utilisons ces deux types
de calculs (déformations apprises sur un sujet et déformations apprises surP sujets) dans notre
méthode. Nous en expliciterons les raisons dans les autressections de ce chapitre.

Calcul d’une déformation plausible apprise sur un sujet connu La forme du visage est
décrite parm points de contrôle (cf. figure 5.8). Pour apprendre la déformation due à une ex-
pression sur un sujet connu, nous prenons chacun des points de contrôlexexpr,i de l’expression
Iexpr du sujet connu et détectons sa position sur le visage neutreIneutre de ce sujet (voir figure
5.8) ; c’est-à-dire que nous détectons quel triangle du visage neutre contient le point de contrôlei

de l’expression. Supposons quexneutre,1, xneutre,2 etxneutre,3 sont les trois sommets d’un tel
triangle, le point de contrôlexexpr,i de l’expression peut être écrit par :

xexpr,i = αxneutre,1 + βxneutre,2 + γxneutre,3 (5.5)
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L’ensemble des coefficientsα, β, γ et des triangles associés donne les caractéristiques de la
déformation plausible.

Sujet connu : neutre et sourire réel

Xneutre,1

Xneutre,2
Xneutre,3

Xexpr,i

Sujet inconnu : neutre et sourire plausible

X’neutre,1

X’neutre,2
X’neutre,3

X’expr,i

FIGURE 5.8 – Sur la gauche, la triangulation du visage neutreIneutre et les points de contrôle de
l’expressionIexpr du sujet connu. Sur la droite, la triangulation du visage neutre I′neutre et les
points de contrôles warpés de l’expressionI′expr du sujet inconnu.

A noter que le warping linéaire par morceau classique est contraint à l’enveloppe convexe des
points de contrôle. Or, il est possible que l’expression sorte de cette enveloppe convexe. C’est par
exemple le cas des points de contrôle de la mâchoire lorsque la mâchoire est ouverte. Ils sontplus
basque ceux du visage neutre. Pour pallier ce comportement, lescoefficients négatifs sont pris en
compte dans l’algorithme. La relationα + β + γ = 1 est conservée et le triangle choisi est celui
qui minimise la somme des distances entreα, β, γ et [0, 1]. La figure 5.9 montre un exemple de
calcul. Le triangle le plus proche est à une distance de(1.07 − 1) + 0.19 + 0 = 0.26.

Calcul d’une déformation plausible moyenne apprise sur plusieurs sujetsconnus Dans
le cas où nous souhaitons apprendre une déformation à partir de plusieurs sujets connus, nous
étendons l’algorithme précédent en prenant les moyennes sur lesP sujets des coefficientsα, β et
γ. La relationᾱ + β̄ + γ̄ = 1 est de fait gardée et nous déterminons le triangle qui minimise la
distance entrēα, β̄, γ̄ et [0, 1].
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−0.19

1.07

0.12

FIGURE 5.9 – Cas des déformations en dehors de l’enveloppe convexedes points.

Algorithme 3 Calcul d’une déformation moyenne
for chaque expressiondo

for chaque point caractéristiquedo
for chaque triangledo

for chaque sujet connudo
Calcul deα, β, γ

end for
Calcul de la moyennēα, β̄, γ̄

end for
Calcul du triangle qui minimise la distance entreᾱ, β̄, γ̄ et [0, 1]

end for
end for

Application d’une déformation plausible sur un sujet inconnu Qu’il s’agisse d’une déformation
apprise sur un seul sujet ou d’une déformation moyenne apprise sur plusieurs sujets, la méthode
d’application de la déformation sur le sujet inconnu restela même.

Dans le cas d’une déformation apprise sur un seul sujet, lesm points de contrôle{xneutre,i}
du visage neutreIneutre du sujet connu correspondent auxm points de contrôle{x′

neutre,i}
du visage neutreI′neutre du sujet inconnu (voir figure 5.8). Nous utilisons les coefficientsα,
β et γ trouvés précédemment pour trouver le point équivalentx′

expr de l’expressionI′expr du
sujet inconnu. Dans le cas d’une déformation apprise sur plusieurs sujets, il est plus difficile de
représenter le mapping sous forme de figure mais le traitement est identique : nous utilisons les
coefficientsᾱ, β̄ et γ̄ trouvés précédemment pour trouver le point équivalentx′

expr de l’expression
I′expr du sujet inconnu.

x′
expr,i = αx′

neutre,1 + βx′
neutre,2 + γx′

neutre,3 (5.6)

s’il s’agit d’une déformation apprise sur un seul sujet, ou

x′
expr,i = ᾱx′

neutre,1 + β̄x′
neutre,2 + γ̄x′

neutre,3 (5.7)

s’il s’agit d’une déformation apprise sur plusieurs sujets.
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5.3.2 Espace d’apparence pŕesuḿe d’un sujet inconnu

Pour créer l’espace spécifique à la personne, nous utilisons la déformation plausible moyenne
desK expressions formant la variété (voir figure 5.10(a)) et non lesP déformations plausibles
issues de chaque sujet pour chacune desK expressions. Nous avons fait ce choix afin de garder
un espace restreint en termes de dimensions. L’espace présumé possède alors une dimensionnalité
correspondant au nombre d’expressions (doncK). Le nombre de personnesP servant à l’appren-
tissage n’entre pas en compte. Si nous avions pris l’ensemble des déformations plausible issues
de la base d’apprentissage, nous aurions obtenu un espace dedimensionP ∗ K, plus important
et dépendant de la base d’apprentissage. A noter que nous aurions pu réduire la dimensionnalité
de cet espace en ne conservant que lesK premières composantes. Néanmoins, ces composantes
auraient reflété en partie les différences de pattern de déformations inter-individu.

Déformations plausibles moyennes

(a)

Déformations plausibles
issues du sujet A

(b)

Déformations plausibles
issues du sujet B

(c)

Déformations plausibles
issues du sujet C

(d)

FIGURE 5.10 – (a) Espace présumé créé à partir desK déformations moyennes apprises surP

sujets (K = 8, P = 16). (b) à (d) Projection desK expressions plausibles issues de 3 sujets sur
l’espace présumé. Affichage des deux premières dimensions.

Le modèle d’apparence spécifique à la personne est crééen 3 étapes :

• pour chaque expressione (e = 1..K) de la variété des expressions, la déformation moyenne
plausible de l’expression est apprise à partir deP sujets connus
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• pour chaque expressione, la déformation moyenne est appliquée sur le visage neutre du
sujet inconnu et donne l’expression plausible moyenne du sujet

• l’espace d’apparence est calculé à partir de cesK expressions plausibles moyennes, lesK

vecteurs propres sont conservés

5.3.3 Calcul de la signature d’une expression dans le modèle présuḿe

Ce paragraphe propose une méthode permettant d’adapter lecalcul de la signature à l’espace
d’apparence présumé trouvé précédemment.

Nous utilisons ici, pour chacune desK expressions, lesP déformations plausibles issues
chacune d’un desP sujets connus (et non la déformation moyenne). Cela permetde définir une
zone de déformations plausibles pour chacune desK expressions ne sachant pas quelle est la
déformation réelle du sujet. Ainsi, pour chacun des sujets connus,K expressions plausibles sont
calculées, chacune correspondant à l’une desK expressions de l’organisation des expressions
(voir figures 5.10(b) à (d)). CesK expressions plausibles forment une variété conforme à l’or-
ganisation des expressions. Nous avons doncP variétés plausibles, chacune créée à partir des
déformations d’un sujet connu. Nous calculonsP signatures direction-intensité conformément à
l’algorithme du paragraphe 5.2. Nous définissons la signature finale d’une expression comme la
moyenne de cesP signatures.

La signature direction-intensité est donc calculée en 3 ´etapes :

• P variétés sont calculées à partir desK expressions plausibles, une variété pour chacun des
P sujets connus

• la signature direction-intensité est calculée comme dans la section 5.2 pour chacune de ces
P variétés

• la valeur moyenne desP signatures direction-intensité est calculée.

Les figures 5.10(b) à (d) donnent trois exemples d’organisation plausibles des expressions.
Nous constatons que les déformations plausibles apprisessur différents sujets ont des directions
relativement proches. Par exemple, la déformation correspondant à l’expression représentée par
un carré a une direction (pour ses deux premières composantes) en bas à droite, qui est similaire
pour les trois sujets A, B et C. A noter que les variations d’intensité peuvent être importantes.
C’est le cas de la déformation correspondant à l’expression représentée par un losange. C’est pour
cette raison que nous parlons d’espaceprésuḿe et de déformations plausibles. Nous n’avons pas
de connaissance sur la déformation (direction et intensité maximale) des expressions réelles de la
personne inconnue.

5.3.4 Mod̀ele présuḿe simplifié

Nous pouvons simplifier le modèle pour un sujet inconnu en neprenant en compte qu’un seul
sujet connu ou alors le sujet moyen. Ainsi, le modèle présumé est directement calculé à partir
des expressions plausibles issues de ce sujet. Pour l’étape de calcul de la signature, une seule
variété plausible est disponible, comme dans le cas d’un sujet connu. Cette étape se réduit donc
directement au calcul de la signature direction-intensit´e conformément à la procédure d’un sujet
connu.
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5.3.5 D́etection automatique du neutre

Lorsque nous avons à disposition des séquences vidéo suffisamment longues et variées des
personnes inconnues, il est possible d’extraire efficacement le visage neutre de la personne in-
connue en calculant la valeur moyenne des paramètres d’apparence sur un modèle d’apparence
générique. La figure 5.11 présente la répartition des vecteurs d’apparence (2 première compo-
santes) des séquences audio-vidéo variées d’un seul sujet. La croix rouge indique la valeur moyenne.

Nous constatons une forte concentration d’expressions au centre du nuage de points. Ces
expressions correspondent au visage neutre de la personne.En effet, pour une séquence vidéo
suffisamment longue, les visages neutres vont être extrêmement fréquents.

Nous constatons quelques expressions à la périphérie dunuage de points, relativement bien
réparties au niveau des directions. Nous avons vu au paragraphe 4.1.3 que le vecteur d’apparence
du visage neutre est situé au milieu des vecteurs d’apparence des autres expressions, lorsque des
expressions très différentes sont réalisées. Dans notre exemple (figure 5.11), les expressions à la
périphérie sont les expressions de forte intensité. En prenant en compte de nombreuses séquences
audio-vidéo variées, quasiment l’ensemble des expressions sont réalisées. Les expressions de forte
intensité ont donc peu d’impact sur le calcul de la moyenne des vecteurs d’apparence pour deux
raisons : elles sont peu fréquentes et elles se compensent.

FIGURE 5.11 – Répartitions des visages expressifs sur une séquence audio-vidéo lorsque le sujet
ne parle pas. La croix marque la position du neutre obtenue par le calcul de la moyenne des
vecteurs d’apparence.

En synthèse, le calcul de la valeur moyenne des vecteurs d’apparence est influencé par deux
facteurs :

• la position du visage neutre par rapport aux autres expressions (nécessité d’expressions
variées qui se compensent)

• la fréquence d’apparition du visage neutre dans la séquence vidéo (nécessité de longues
séquences audio-vidéo permettant d’avoir beaucoup de visages neutres)

Lorsque ces conditions sont réunies, nous considérons que le visage neutre est l’image qui a
les paramètres d’apparence les plus proches de cette valeur moyenne.

Nous avons réalisé une expérimentation sur les donnéesissues de la base de données publique
AVEC2012 [80] qui réunie ces conditions. La figure 5.12 montre quelques exemples de visages
neutres trouvés avec cette méthode.
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A noter que nous avons supprimé de la séquence vidéo les passages pendant lesquels le sujet
était en train de parler. En effet, lorsque le sujet parle, les déformations faciales dues à la parole
sont importantes, fréquentes et nous savons de fait qu’il ne s’agit pas d’un visage neutre. Cela
impacte le nuage de points et le rend plus diffus. La figure 5.13 donne un exemple. Il s’agit du
même sujet et des mêmes séquences audio-vidéo que ceux de la figure 5.11. Pour information,
dans le cadre du challenge AVEC 2012, nous avons utilisé lestranscriptions de paroles qui étaient
fournies par les organisateurs du challenge et qui étaienthorodatées pour déterminer les moments
où le sujet était en train de parler des moments où il était muet.

FIGURE 5.12 – Visages neutres extraits de séquences vidéo.

FIGURE 5.13 – Répartitions des visages expressifs sur une séquence audio-vidéo. Les images
pendant le temps de parole du sujet sont conservées. La croix marque la position du neutre obtenue
par le calcul de la moyenne des vecteurs d’apparence.



Chapitre 6

Reconnaissance d’une expression par
signature intensit́e-direction

Ce qui est admirable, ce n’est pas que le champ des étoiles soit si vaste, c’est que l’homme l’ait mesuré.

Anatole France

Ce chapitre a pour objectif de tester la validité de l’espace des expressions créé et de la signa-
ture obtenue. Pour cela, nous allons principalement utiliser l’algorithme défini précédemment en
5.2.4 et nous comparerons notre méthode aux méthodes traditionnelles basées sur les paramètres
d’apparence (voir section 4.1).

Nous présenterons dans ce chapitre les données utilisées. Puis nous analyserons la robustesse
de la représentation des expressions proposée (représentation par organisation des expressions)
selon 2 axes : la dimensionnalité de la variété et le type de données du visage (forme et/ou
texture). Nous étudierons aussi les résultats selon qu’il s’agit d’un sujet connu ou d’un sujet
inconnu. Pour finir, nous analyserons les cas de confusion.
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Le processus global est présenté sur la figure 6.1.
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FIGURE 6.1 – Vision globale du processus de description d’une expression faciale.
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6.1 Les Donńees : 14 Expressions Ḿelanǵees et Inconnues de 17 Su-
jets Connus

Les bases de données publiques existantes n’ont pas suffisamment d’expressions similaires
différentes pour tester notre méthode. Pour cette raison, les expérimentations ont été réalisées sur
une base de données spécifique accessible à l’adresse suivante

http://www.rennes.supelec.fr/immemo/.
Cette base de données consiste en 22 expressions similaires jouées par 17 sujets âgés de 20 à

55 ans, dont 30% de femmes. La plupart des sujets sont Caucasiens, certains portent des lunettes
ou ont une barbe (voir figure 6.2). Ces 22 expressions sont issues de travaux réalisés par Nicolas
Stoiber [50] qui a identifié automatiquement 25 expressions incluant les principales déformations
du visage d’un sujet réalisant des expressions émotionnelles variées. Seules 22 expressions ont
été conservées pour nos travaux car les 3 autres déformations étaient rarement réalisées correc-
tement par les sujets. Il s’agit notamment d’expressions asymétriques telles que des expressions
nécessitant la levée d’un seul sourcil, expressions que peu de sujet arrivent à produire. Le caractère
automatique de l’analyse de Nicolas Stoiber fait que les expressions identifiées ne sont pas des
expressionsbasiquesau sens d’Ekman [37], mais des expressions mélangées avecdes intensités
variables.

FIGURE 6.2 – Visages neutres de 14 des 17 sujets.

La base de données a été séparée en deux parties : pour chaque sujet 8 expressions ont été
utilisées pour l’apprentissage et les 14 autres expressions ont été utilisées pour les tests. La figure
6.3 montre cette répartition sur 3 sujets.

Le processus d’acquisition est le suivant : 22 photos de visages expressifs ont été montrées
aux sujets et les sujets avaient pour consigne de reproduirele plus fidèlement possible ces expres-
sions. Par ailleurs, une indication précisant la nature del’expression était fournie pour certaines
expressions (par exemple :il s’agit d’une expression de joie et de surprise simultanée). L’ordre
des consignes était toujours le même et une photo était prise au moment de l’expression (il ne
s’agit pas de vidéo). Ces 22 expressions sont des expressions émotionnelles mélangées avec des
intensités variables (voir figure 6.4). Les différences entre les expressions sont dues à l’intensité
de l’expression (par exemple une intensité croissante de joie pour les expressions 5 - D - 6) ou
bien elles sont dues au mélange d’émotions (par exemple l’expression 7 correspond à un mélange
de joie et de surprise).

http://www.rennes.supelec.fr/immemo/
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 A  B  C  D  E  F  G  H  1  2  3  4  5 ... 14

        Phase d apprentissage         Phase de test

FIGURE 6.3 – Expressions similaires réalisées par différents sujets. 8 expressions ont été utilisées
pour l’apprentissage et 14 pour les tests.

1 A 2 B 3 C 4

5 D 6 7 E 8 9 10

F 11 12 13 G 14 H

              

1 A 2 B 3 C 4

5 D 6 7 E 8 9 10

F 11 12 13 G 14 H

              

FIGURE 6.4 – Exemple des 22 expressions plus visage neutre réalis´ees par deux sujets.

Même si les consignes étaient les mêmes pour l’ensemble des sujets, nous avons constaté que
certaines expressions sensées être similaires étaientréalisées différemment. Par exemple, certains
sujets ont la bouche ouverte alors que d’autres non pour la mˆeme expression (voir expression D
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sur la figure 6.3). De plus, certains sujets ont eu des difficultés à réaliser certaines expressions, si
bien que certaines expressions sont très proches les unes des autres (voir les expressions 7 et 11
ou E et 8 du premier sujet sur la figure 6.4). Lorsque les expressions de certains sujets étaient très
éloignées de la consigne, ces expressions ont été retirées des tests de reconnaissance. Ce traitement
a été réalisé lors de la capture des expressions. La personne chargée de prendre les photos notait
aussi si l’expression avait ou pas été correctement réalisée par le sujet. Cette information a donc
un caractère subjectif.

6.2 Robustesse de la Représentation

6.2.1 Robustesse selon la dimensionnalité de la varíeté

Cette section présente les résultats de reconnaissance de la méthode basée organisation (OBM)
sur 14 expressions inconnues de sujets connus et analyse l’impact de la dimensionnalité de la
variété sur ces résultats. Pour chacun des sujets, les 8 expressions connues plus le neutre per-
mettent de calculer les modèles d’apparence spécifiques aux sujets. La figure 6.5 montre les taux
moyens de reconnaissance sur les 14 expressions inconnues,selon la dimensionnalité de la variété
et la figure 6.6 donne le taux de reconnaissance moyen. Nous remarquons que la dimensionna-
lité de la variété influence peu les résultats de reconnaissance. En revanche, les résultats varient
beaucoup selon l’expression, avec des taux de reconnaissance allant de moins de 20% pour l’ex-
pression 9 à plus de 90% pour les expressions 2 et 6. Cela s’explique par le fait que les expressions
8 et 9 sont très peu différentiables, il s’agit dans les deux cas d’une expression de surprise ; alors
que les expressions 2 et 6 n’ont pas d’expression correspondant à la même émotion dans la base
de test : l’expression 2 est liée à la colère et l’expression 6 représente un mélange de joie et de
surprise.
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FIGURE 6.5 – Taux de reconnaissance de 14 expressions inconnues surdes sujets connus avec la
méthode OBM, utilisant les caractéristiques de forme et de texture du visage. Données calculées
selon la dimension de la variété.

Ces résultats montrent que 4 composantes non nulles (dimension de la variété égale à 3 et
intensité - voir figure 5.4) sont suffisantes pour caractériser efficacement une expression avec
cette méthode.
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FIGURE 6.6 – Taux de reconnaissance moyen de 14 expressions inconnues sur des sujets connus
avec la méthode OBM, utilisant les caractéristiques de forme et de texture du visage.

6.2.2 Robustesse par rapport aux types de données du visage (forme et/ou texture)

Cette section va montrer que, contrairement aux paramètres d’apparence, l’organisation des
expressions et la signature direction-intensité sont robustes aux différences de types de données
du visage (forme et/ou texture).
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FIGURE 6.7 – Taux de reconnaissance des méthodes ABM et DABM avec ousans les informations
de texture (14 expressions inconnues de sujets connus).

L’organisation des expressions est robuste par rapport au type de donńees Nous allons
tout d’abord étudier l’impact du type de données sur l’organisation des expressions. En d’autres
termes, nous allons répondre à la question : est-ce que l’organisation des expressions varie si l’on
prend d’un côté uniquement des vecteurs de forme du visage, d’un autre uniquement des vecteurs
de texture du visage et pour finir des vecteurs de forme et de texture du visage ?
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Pour évaluer l’impact de la forme du visage versus la texture du visage, nous avons calculé
l’organisation des expressions et la distribution de l’indice de similarité. Exactement la même
organisation a été trouvée avec les paramètres de formeseulement et les paramètres de forme et de
texture simultanément (Q(Sshape+texture

s , S
shape
s ) = 1). L’organisation trouvée avec seulement

les paramètres de texture diffère par seulement deux substitutions d’un bord, cf. substitution sur
la figure 4.10 (Q(Sshape+texture

s , Stexture
s ) = 0.88. Ces structures peuvent donc être considérées

comme similaires, conformément à l’analyse faite dans lasection 4.4 puisque l’indice de similarité
est supérieur à0.8.

Le type de donńees n’influence pas les taux de reconnaissanceDans ce paragraphe, nous
étudions l’impact du type de données sur le taux de reconnaissance.

Contrairement à notre méthode, les méthodes classiquesbasées apparence (ABM et DABM)
sont très sensibles au type de données utilisées. ABM et DABM appliquées sur notre base de
données montrent que l’ajout de l’information de texture diminue les taux de reconnaissance
d’environ 16% pour ABM et 19% pour DABM (voir figure 6.7).

Contrairement à nos résultats, Cheon et Kim [54] faisaient le constat inverse. Sur leur base
de données, l’ajout des informations de texture améliorait les résultats de reconnaissance à la
fois sur des vecteurs d’apparence (AAM) et des vecteurs d’apparence différentiels (Diff-AAM).
Cela peut être expliqué par le fait que notre base de données contient une variété plus large de
sujets comparée à la leur (qui ne contenait que des Coréens). Ainsi, dans notre base de données,
les caractéristiques de texture portent trop d’informations d’identité (barbe, moustache, lunette,
couleur de la peau, ...) pour être pertinentes et comparables entre les sujets. Les résultats des
modèles d’apparence sur notre base de données peuvent aussi être comparés aux travaux de Martin
et al. [101]. Ils utilisent un classifieur MLP et un classifieur SVM sur des données d’apparence
(AAM) pour effectuer la reconnaissance des expressions. Ils ont eux aussi comparé les taux de
reconnaissance en utilisant des données de forme uniquement d’une part et de forme et texture
d’autre part. Ils ont constaté que l’ajout de la texture am´eliorait la reconnaissance. L’une des
raisons de ces résultats peut être que les classifieurs (MLP ou SVM) apprennent, en plus des
expressions, les différents types d’identité pendant laphase d’apprentissage. Les tests n’ont pas
été effectués en généralisation sur des sujets inconnus. Les sujets de tests étaient des sujets de la
base d’apprentissage. L’ajout de la texture permet alors demieux séparer les différentes identités
des sujets et améliorent ainsi les résultats des classifieurs. Ces comparaisons soulignent le fait que
ces méthodes basées sur les vecteurs d’apparence sont fortement impactées par le type de données
utilisées (forme et/ou texture) et dépendent grandementde la base d’apprentissage.

Qu’en est-il de notre méthode basée organisation ? La figure 6.8 montre les taux de recon-
naissance de notre méthode OBM basée d’abord sur les caractéristiques de forme uniquement et
ensuite sur les données de forme et de texture. Ces informations sont fournies selon la dimension-
nalité de la variété. Nous pouvons constater que le taux de reconnaissance sur les 14 expressions
inconnues se situe entre 55.9% et 61.4% indépendamment du type de caractéristiques pris en
compte (forme ou forme et texture). Dans ces expérimentations, le taux de reconnaissance moyen
avec OBM varie de moins de 3% quelque soit le type de données utilisées. La méthode OBM est
donc stable vis-à-vis du type de données.
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FIGURE 6.8 – Taux de reconnaissance moyen de 14 expressions inconnues sur des sujets connus
avec la méthode OBM. Résultats donnés selon la dimensionnalité de la variété et réalisés sur deux
types de données : forme et forme+texture. Le nombre de paramètres d’apparence varie entre 1 et
136 = 17 (nombre de sujets) * 8 (nombre d’expressions).

Le type de donńees n’influence pas la signature direction-intensité Dans ce paragraphe, nous
étudions l’impact du type de données sur la signature direction-intensité.

Comme l’organisation est robuste au type de données, nous nous attendons à ce que la signa-
ture d’une expression issue des informations de forme, celle issue des informations de texture et
celle issue des informations de forme et texture aient des valeurs proches.

Pour cela, nous avons effectué des tests pour lesquels les signatures sont apprises sur un pre-
mier type de données et sont testées sur un autre type de données. Dans l’algorithme de la section
5.2.4, cela implique de prendre des signatures issues d’un premier type de donnée pour les sujets
i et des signatures d’un autre type de données pour les sujetsj. Par exemple, la signature de l’ex-
pression 5 du sujet 17 calculée à partir des données de forme+texture est comparée aux signatures
des expressions 1 à 14 des sujets 1 à 16 calculées à partirdes données de texture uniquement. La
figure 6.9 montre cet exemple. Pour les sujets 1, 2 et 16, la signature est correctement reconnue
alors que pour le sujet 3, l’expression la plus proche est l’expression 13.

Les résultats de ces tests sur les 14 expressions non basiques sont montrés dans le tableau
6.1. Ces résultats montrent que le type de données (entre la phase d’apprentissage et la phase
de test) influence peu les résultats de reconnaissance avecune variation moyenne des taux de
reconnaissance entre les techniques de 2.3%.

Test\Apprentissage Texture Forme Forme+Texture
Texture 56.8 55.9 59.1
Forme 59.2 61.4 58.9

Forme+Texture 61.9 60.3 60.5

TABLE 6.1 – Taux de reconnaissance moyen de 14 expressions inconnues sur des sujets connus
avec la méthode OBM. Résultats fournis selon le type de données des phases d’apprentissage et
de test.

Cette robustesse peut être analysée par le fait que les caractéristiques de forme et de texture
sont corrélées et que, contrairement aux méthodes basées sur les vecteurs d’apparence (ABM
et DABM), les paramètres de signature de la méthode baséesur l’organisation des expressions
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(OBM) ont une signification qui est connue par construction :une expression est située entren

autres expressions (oùn est la dimension de la variété).
De façon générale, nous proposons d’utiliser la méthode OBM sur les données de forme car

le calcul de la forme diminue la complexité des traitementset donne les meilleures performances
(meilleurs taux moyen de 61.4% en dimension 4).
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õö õ÷ õø õù õú õû õü õý õþ õöÿ õöö õö÷ õöø õöù

✁
✂
✄☎
✆
✞

ÿ✒÷þ ÿ✒øü ÿ✒øø ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷ü
ÿ✒÷ ÿ✒øù ÿ ÿ✒ûþ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ
ÿ✒ùú ÿ✒öö ÿ✒÷û ÿ ÿ✒ùö ÿ ÿ✒öø ÿ ÿ ÿ✒÷þ ÿ ÿ ÿ✒ùö ÿ
ÿ✒ÿû ÿ ÿ ÿ ÿ✒ùý ÿ✒ú ÿ✒÷ú ÿ✒ÿö ÿ✒ö÷ ÿ✒ÿö ÿ✒ÿý ÿ✒÷÷ ÿ ÿ✒ÿû
ÿ ÿ ÿ ÿ✒öü ÿ ÿ✒ùø ÿ ÿ✒öý ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷þ ÿ ÿ
ÿ ÿ✒öý ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷ö ÿ✒ÿù ÿ ÿ✒ÿû ÿ✒÷ö ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ö ÿ✒ÿü ÿ✒û÷ ÿ✒úþ ÿ✒ýù ÿ✒ù÷ ÿ✒ýû ÿ✒÷þ ÿ✒÷ú ÿ✒øø
ÿ ÿ ÿ✒ùö ÿ✒öù ÿ✒ÿö ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷ý ÿ ÿ ÿ✒øù ÿ✒øù

ÿ✒ûý ÿ✒ûþ ÿ✒ýú ÿ✒ýý ÿ✒úù ÿ✒þö ÿ✒ûû ÿ✒üü ÿ✒þ ÿ✒úö ö ÿ✒û ÿ✒ú ÿ✒üü

✁
✂
✄☎
✆
✟

ÿ✒÷ù ÿ✒ûú ÿ✒øö ÿ✒ÿú ÿ✒÷ø ÿ✒ÿû ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ø ÿ✒÷ý
ÿ ÿ✒ø ÿ ÿ✒ùþ ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷ü ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ
ÿ✒ø ÿ ÿ ÿ✒ÿû ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒þø ÿ ÿ ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ ÿ✒ù ÿ✒üü ÿ ÿ✒ú÷ ÿ ÿ✒ÿö ÿ ÿ✒öú ÿ✒øý ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ú÷ ÿ✒÷ú ÿ✒ùù ÿ✒÷ ÿ ÿ✒÷ ÿ✒ø ÿ ÿ

ÿ✒ùû ÿ✒ÿù ÿ ÿ ÿ ÿ✒ù÷ ÿ ÿ✒öý ÿ✒÷ü ÿ✒ÿü ÿ✒ø ÿ ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ✒÷ö ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷ù ÿ ÿ✒ú÷ ÿ ÿ✒øú ÿ✒ø÷ ÿ✒ø÷ ÿ✒úû
ÿ ÿ ÿ✒ùü ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ö ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒øý ÿ✒öû

ÿ✒÷ü ÿ✒ýý ÿ✒ûú ÿ✒þû ÿ✒ûþ ÿ✒þú ö✒öú ÿ✒ùù ÿ✒ýú ÿ✒÷ù ÿ✒ûø ö ÿ✒ùú ÿ✒ú

✁
✂
✄☎
✆
✠

ÿ✒üü ÿ✒øø ÿ ÿ ÿ✒ÿþ ÿ ÿ ÿ✒ÿø ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒øû ÿ
ÿ ÿ✒öù ÿ✒öö ÿ✒ùý ÿ ÿ ÿ ÿ✒úù ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒öù

ÿ✒ÿý ÿ✒÷û ÿ✒÷ý ÿ✒÷ú ÿ ÿ ÿ ÿ✒ø ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒øü ÿ✒øû ÿ✒÷÷ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ÿý ÿ✒ÿû ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ù ÿ✒÷ø ÿ ÿ✒úø ÿ✒úù ÿ✒ÿý ÿ✒üú ÿ ÿ✒÷

ÿ✒ÿ÷ ÿ✒÷û ÿ ÿ✒ÿö ÿ ÿ ÿ✒ÿú ÿ✒öù ÿ✒öû ÿ✒÷ù ÿ✒öù ÿ✒öû ÿ✒øö ÿ
ÿ ÿ ÿ✒ùø ÿ ÿ✒öý ÿ✒÷ù ÿ✒ú ÿ ÿ✒øö ÿ✒÷ø ÿ✒ü ÿ✒ÿø ÿ ÿ✒úö

ÿ✒öø ÿ ÿ✒öü ÿ✒÷û ÿ✒øû ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒øù ÿ✒öú
ÿ✒ù÷ ÿ✒ü ÿ✒ûü ÿ✒þø ÿ✒ýû ö✒ö ÿ✒ýû ÿ✒ýù ÿ✒ýù ÿ✒ûü ÿ✒þû ÿ✒þû ÿ✒ùú ÿ✒üü

✓

✁
✂
✄☎
✆
✞
✡

ÿ✒øüþ ÿ✒÷öû ÿ ÿ ÿ✒ÿüö ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ÿþø ÿ✒ÿùý
ÿ ÿ✒üûý ÿ✒ÿþû ÿ✒øþ÷ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ÿúþ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ

ÿ✒ùúö ÿ ÿ✒ùüü ÿ✒ÿù ÿ✒÷þù ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ
ÿ✒öùý ÿ ÿ ÿ✒úûý ÿ✒ûöû ÿ✒üýû ÿ✒øþù ÿ ÿ ÿ ÿ✒øÿú ÿ✒÷ûö ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒÷öø ÿ✒ÿöú ÿ✒ûýù ÿ✒øýý ÿ✒÷ùý ÿ ÿ✒öýþ ÿ✒öû ÿ
ÿ ÿ✒ÿöû ÿ ÿ ÿ ÿ✒ÿÿ÷ ÿ✒úûø ÿ✒ö÷ú ÿ✒ùöþ ÿ✒øù÷ ÿ✒ûþú ÿ✒úú ÿ ÿ
ÿ ÿ ÿ✒ù÷ü ÿ ÿ ÿ ÿ✒ÿ÷ý ÿ✒öøø ÿ✒öþø ÿ✒ùöö ÿ ÿ ÿ✒üùü ÿ✒üüü

ÿ✒ÿ÷÷ ÿ ÿ ÿ ÿ✒ÿöý ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ ÿ✒öüú
ÿ✒þû ÿ✒ü÷ ÿ✒üö ö✒ÿú ÿ✒ûø ö✒ÿü ÿ✒ýý ÿ✒þ÷ ÿ✒ýü ÿ✒û ÿ✒þü ö✒ÿú ÿ✒ýö ÿ✒üü

FIGURE 6.9 – Exemples de signatures (n = 4) de différents sujets issues des données de forme
et de texture et des données de texture uniquement. La signature de l’expression 5 du sujet 17
calculée à partir des données de forme+texture est comparée aux signatures des expressions 1 à
14 des sujets 1 à 16 calculées à partir des données de texture uniquement.
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6.3 Résultats Comparatifs

6.3.1 Ŕesultats sur des sujets connus

Cette section compare les taux de reconnaissance de la méthode basée sur l’organisation des
expressions (OBM) avec les méthodes basées les vecteurs d’apparence (ABM et DABM). La
figure 6.10 montre les résultats des méthodes ABM et DABM selon leur nombre de paramètres
ainsi que les résultats précédents issus de la méthode OBM (meilleurs taux de reconnaissance de
61.4% avec des paramètres de forme uniquement).

Nous constatons tout d’abord que la méthode DABM donne de bien meilleurs résultats que la
méthode ABM, avec une augmentation du taux de reconnaissance d’environ 10%. Cela confirme
les résultats de Cheon et Kim [54] sur le fait que la soustraction du neutre diminue l’impact de la
morphologie des sujets.

Nous constatons aussi que la méthode basée sur l’organisation des expressions (OBM) donne
de meilleurs résultats que la méthode DABM. La figure 6.10 montre le meilleur taux de recon-
naissance pour OBM, mais cette constatation est valable quelle que soit la dimensionnalité de la
variété et quel que soit le type de donnée (forme ou forme+texture) de la méthode OBM (taux
de reconnaissance allant de 55.9% à 61.4% - voir figure 6.8).Le meilleur taux de reconnaissance
obtenu avec la méthode OBM est 61.4% soit une améliorationde 7.6% sur le meilleur résultat de
la méthode DABM.

Ces résultats montrent que la position d’une expression par rapport aux autres est plus per-
tinente pour qualifier une expression que la position absolue de cette expression. Ces résultats
confirment aussi le fait que les expressions sont organisées de la même façon selon les personnes.

FIGURE 6.10 – Comparaison des taux de reconnaissance d’expressions faciales entre les méthodes
ABM, DABM et OBM. Résultats fournis avec ou sans les informations de texture et pour 14 ex-
pressions inconnues de sujets connus. Pour la méthode OBM,les meilleurs résultats sont affichés.
Les résultats en fonction du nombre de paramètres d’apparence (variant de 1 à 8) sont présentés
sur la figure 6.7.
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6.3.2 Ŕesultats sur des sujets inconnus

Les analyses précédentes ont été effectuées sur 14 expressions non basiques de sujets connus.
Nous allons maintenant étudier les résultats de reconnaissance sur des sujets inconnus.

Description de l’algorithme L’algorithme utilisé est le même que celui de la section 5.2.4. Une
méthode de leave-one-out sur les sujets a été mise en œuvre pour créer les espaces d’apparence
(modèles AAM). Cela permet de gérer le fait que les sujets soient inconnus, tout en ayant suffisam-
ment de données : le modèle AAM est créé sur 16 sujets et le17ième sujet est testé ; ce mécanisme
est réalisé pour chacun des 17 sujets. Les résultats sontprésentés avec et sans l’algorithme de
vote.

Les donńees : 22 expressions non basiques et inconnues de 17 sujets inconnus Nous utilisons
la même base de données que précédemment. Dans la mesureoù les sujets sont inconnus, nous
pouvons utiliser l’ensemble des 22 expressions pour effectuer les tests de reconnaissance.

La méthode baśee sur les vecteurs d’apparence n’est pas impactée par la dimensionnalit́e
de la variété Le tableau 6.2 montre les résultats de reconnaissance de laméthode basée sur
l’organisation des expressions sur des sujets inconnus (AOBM - Assumed Organization Based
Method) selon la dimensionnalité de la variété. Comme sur des sujets connus, les résultats sont
stables pour une dimension supérieure ou égale à 3.

Dim. variété 3 4 5 6 7 8

Sans vote 32.5 32.3 30.7 30.4 30.3 30.1
Avec vote 45.2 45.9 43.8 44.6 42.7 42.1

TABLE 6.2 – Taux moyen de reconnaissance de 22 expressions inconnues de sujets inconnus avec
la méthode AOBM. Résultats fournis selon la dimensionnalité de la variété.

La méthode baśee sur les vecteurs d’apparence aḿeliore les ŕesultats de reconnaissance
Le tableau 6.3 compare les résultats des méthodes baséessur les vecteurs d’apparence (ABM),
basées sur les vecteurs d’apparence différentiels (DABM) et basées sur l’organisation des expres-
sions (AOBM). Les meilleurs résultats sont obtenus avec laméthode basée sur l’organisation des
expressions. Elle améliore les meilleurs résultats de reconnaissance des méthodes basée sur les
vecteurs d’apparence de 1.3% avec l’algorithme de vote et 4.9% sans l’algorithme de vote. Le
meilleur taux de reconnaissance sur 22 expressions de sujets inconnus est obtenu par la méthode
basée sur l’organisation des expressions (AOBM) avec un taux de 45.9%. A titre de comparaison,
un tirage aléatoire donne un taux de reconnaissance de 4.5%(1 chance sur 22).

Méthode ABM DABM AOBM

Sans vote 17.4 27.6 32.5
Avec vote 29.9 44.6 45.9

TABLE 6.3 – Comparaison des taux de reconnaissance de 22 expressions inconnues de sujets
inconnus avec les méthodes ABM, DABM et AOBM.
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A noter que sur des sujets inconnus, avec l’algorithme de vote, la méthode AOBM n’améliore
que faiblement les résultats par rapport à la méthode DABM. Cela est dû au fait que lesK =
8 expressions ayant servies à définir la structure sont des déformations plausibles et non des
déformations réelles. Avoir les déformations réellesnous ramènerait aux résultats de la section
6.3.1 avec des taux de l’ordre de 60%.

Impact de l’algorithme de vote Comme attendu, l’algorithme de vote mis en œuvre dans l’al-
gorithme de la section 5.2.4 améliore les taux de reconnaissance, quelle que soit la méthode uti-
lisée (basée sur les vecteurs d’apparence ou sur l’organisation des expressions). Nous constatons
quand même que sans algorithme de vote, la méthode AOBM estnettement plus performante que
la méthode DABM, ce qui signifie que la signature proposée est plus pertinente.

6.3.3 Étude des cas de confusions :́emotions proches

Les 22 expressions (voir description de la base de données dans la section 6.1) ont été label-
lisées manuellement avec l’une des 6 catégories émotionnelles de base [37] (voir figure 6.11). Les
expressions 1 à 4 ont été labellisées comme 4 types de colère, les expressions 5 à 7 comme 3 types
de dégoût, les expressions 8 à 11 comme 4 types de joie, 12 et 13 comme 2 types de peur, 14 à 18
comme 5 types de surprise et 19 à 22 comme 4 types de tristesse.

La figure 6.12 montre la matrice de confusion correspondant au meilleur résultat obtenu par
la méthode basée sur les vecteurs d’apparence sur des sujets inconnus (AOBM).

Nous constatons que les confusions apparaissent principalement sur des expressions liées à la
même émotion. Pour certaines expressions non basiques, nous constatons la confusion classique
entre des expressions de colère et de dégoût et entre des expressions de peur et de surprise [102].

Cela confirme qu’il est possible de se baser sur l’analyse desexpressions faciales pour en
déduire une information sur les émotions. La partie III étudie cet aspect.



6.3 Ŕesultats Comparatifs 89

1 3 5 E 9 13

A C D 8 10 G

2 4 6 F 14

B 7 11 H

12

 Neutre   Colère  Dégoût    Joie     Peur  Surprise Tristesse

FIGURE 6.11 – Exemple des 22 expressions plus visage neutre réalisées par un sujet. Ces 22
expressions sont labellisées avec l’une des 6 catégoriesémotionnelles de base.

Vérité

P
ré

di
ct

io
n

Colère

Dégoût

Joie

Peur

Surprise

Tristesse

FIGURE 6.12 – Matrice de confusion de la reconnaissance de 22 expressions mélangées de 17
sujets inconnus. Plus la case est foncée, plus le taux de reconnaissance est élevé.
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6.4 Conclusion Intermédiaire

Cette partie a présenté une nouvelle représentation invariante de l’espace des expressions
faciales et, en conséquence, une nouvelle approche pour l’analyse des expressions faciales. La
représentation est basée sur l’organisation des expressions les unes par rapport aux autres. Une ex-
pression est définie par sa position relative par rapport àd’autres expressions connues du système.
Ainsi, chaque nouvelle expression non prototypique possède une unique signature. Le système
permet ainsi de traiter des expressions non incluses dans les bases d’apprentissage. Pour répondre
aux exigences de flexibilité, la méthode a d’abord été appliquée sur des sujets connus avant d’être
étendue aux sujets inconnus. La méthode proposée montrede meilleures performances que les
méthodes traditionnelles basées sur des vecteurs d’apparence AAM.

Les techniques permettant de créer un espace des déformations basées sur l’ACP sont très
sensibles à la distribution sous-jacente des données et aux principales variations de cette distri-
bution. Dans la méthode proposée, les espaces spécifiques sont tous créés avec le même nombre
d’expressions et le même type d’expressions (expressionssimilaires). Cela permet de contrecarrer
les problématiques liées à la distribution des données.

Contrairement aux méthodes basées sur les vecteurs d’apparence AAMs, cette méthode est
robuste au type de données utilisées (forme et/ou texture). Par ailleurs, les paramètres ont un sens
et peu de paramètres sont nécessaires pour caractériserde façon unique une expression.

Le taux de reconnaissance de 45.9% peut paraı̂tre faible et sans intérêt pratique. Néanmoins,
dans un système complet, l’expression est calculée pour chaque image d’une séquence vidéo et est
intégrée dans le temps avec une période d’au moins 1 seconde (c’est-à-dire environ 30 images).
L’information est alors suffisamment précise pour détecter des informations de plus haut niveau
(telles que le rire) des sujets. Nous allons, dans la partie suivante, proposer de mettre en œuvre
cette méthode dans un système plus complet (voire figure 6.13), basé sur des séquences vidéo
affichant des émotions spontanées.
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FIGURE 6.13 – Intégration de la méthode de description d’une expression dans un système plus
complet.
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Cette partie a pour objectif de tester la représentation des expressions faciale présentée dans la
partie précédente (partie II) sur des expressions spontanées, en utilisant les données de séquences
vidéo et dans un système plus complet. Comme nous l’avons vu dans l’état de l’art (section 3.1),
une expression faciale a plusieurs origines : signaux physiologiques, visèmes, interactions so-
ciales, états mentaux. Nous nous proposons, dans cette partie, de nous intéresser auxétats mentaux
et de détecter les variations d’émotionsde sujets à partir de séquences audio-vidéo.

Ces travaux ont été réalisés dans le cadre du challenge AVEC 2012 [80]. Il s’agit ici de données
de personnes réelles en situation d’interaction (dialogue) avec un agent émotionnel. Le mode de
représentation choisi est une représentation des émotions sous la forme de 4 dimensions : valence,
arousal, power et expectancy [73].

Comme indiqué dans la section 3.3.4, les expressions faciales ne sont qu’uncanal parmi
d’autres permettant d’obtenir des informations sur l’émotion des sujets. Nous avons donc extrait
des informations émotionnelles provenant d’autres canaux de transmission et les avons fusionnées
afin d’obtenir un système multimodal d’analyse d’émotions. La pertinence du système multimodal
a été testé via le calcul de la corrélation entre les prédictions obtenues par notre système et les
vérités terrain, nous parlerons donc devariationsémotionnelles.

FIGURE 6.14 – Présentation du processus d’interprétation des expressions en émotions (système
multimodal).
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Dans cette partie, nous présentons tout d’abord en introduction une vue d’ensemble du système
multimodal proposé. Nous exposerons ensuite l’extraction des caractéristiques pertinentes pour
l’analyse des émotions qui ne relèvent pas des expressions du visage (chapitre 7) puis nous nous
focaliserons sur les expressions faciales (chapitre 8). Pour finir, nous présenterons et comparerons
deux systèmes de fusion des données (chapitre 9) et indiquerons les résultats obtenus (section
9.2).

Le challenge AVEC 2012 Les travaux se sont inscrits dans le cadre du challenge AVEC 2012
[80] où nous sommes arrivés second sur 10 équipes en comp´etition, derrière [82]. Le challenge
AVEC (Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop) a pour objectif principal de compa-
rer des méthodes de traitement de données multimédia et de systèmes d’apprentissage dans le
contexte d’analyse automatique d’émotion à partir de la vidéo, de l’audio ou des deux médias. La
mise en œuvre du challenge permet de mettre les candidats dans des conditions identiques et de
comparer leurs méthodes sur les mêmes données.

Un second objectif du challenge est l’amélioration des systèmes de reconnaissance d’émotion
afin qu’ils soient capables de traiter des comportements naturels, de gros volumes de données
non segmentées, des données réelles non présélectionnées et non prototypées. L’objectif est de se
rapprocher de contextes réels de communication entre humains et machines.

Ce challenge est unetriple opportunit é. Il permet de tester et d’améliorer notre représentation
des expressions faciales :

• sur des données réelles issues de séquences vidéo,
• dans un contexte de reconnaissance d’émotions,
• dans un environnement multimodal.

Les donńees du challenge Les données du challenge sont95 śequences audio-vid́eo d’une
durée de 2 à 10 minutes affichant une conversation entre un sujet et un agent émotionnel (réalisé
par une personne humaine). Il existe 4 agents émotionnels ayant chacun un comportement émotionnel
défini :

• Poppy est joyeux,
• Spike est agressif,
• Odadiah est sombre, triste,
• Prudence est pragmatique.

Lors de ces conversations, le sujet est filmé de face et la conversation est enregistrée à l’aide
d’un micro porté par le sujet.

Les données sont structurées en 3bases de donńees. La base d’entrainement (training) a pour
objectif d’être utilisée pour l’apprentissage du système (31 séquences audio-vidéo). La base de
développement (development) a pour objectif d’être utilisée pour tester le système (32 séquences
audio-vidéo). La base de test (test) sert à l’évaluationdes participants (32 séquences audio-vidéo).

Les labels de v́erit é terrain sont fournis pour les bases d’entrainement et de développement.
Les données ont été labellisées par 3 à 8 annotateurs grâce à l’outil FEELTRACE [71] et les vérités
terrains sont les valeurs moyennes de ces 3 à 8 labels. L’émotion doit être reconnue sous la forme
de 4 dimensions continues [73] :

• Arousal : niveau d’excitation du sujet. Plus le niveau est élevé, plus la personne est active.
Inversement, plus le niveau est bas, plus le sujet est passif.
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• Expectation : niveau d’attente du sujet. Il s’agit ici d’évaluer si le sujet est ou non surpris
lors de la conversation.

• Valence : niveau de positivité du sujet. Plus le niveau est ´elevé, plus le sujet est positif.
Inversement, plus le niveau est bas, plus le sujet est négatif.

• Power : niveau de puissance du sujet. Il s’agit ici d’évaluer si le sujet domine ou pas la
conversation.

La performance du système est calculée en termes de corrélation entre les prédictions de
ces 4 dimensions trouvées par les participants et les labels de vérité terrain. Cela signifie que
ce qui importe n’est pas la valeur trouvée mais la variationde l’émotion représentée sous forme
dimensionnelle au cours du temps.

perf =

∣

∣

∣

∣

∣

1

4

∑

dim.

1

nbSeq.

∑

seq.

σpt

σpσt

∣

∣

∣

∣

∣

(6.1)

où nbSeq. correspond au nombre de séquences audio-vidéoseq., dim. correspond aux 4
dimensions,σpt est la covariance entre la prédictionp et la vérité terraint de la séquence audio-
vidéo pour la dimension choisie, etσp etσt sont les écarts type des prédictionsp et vérités terrains
t de la séquence audio-vidéo pour la dimension choisie.

Les acteurs et leurs contributions Nous avons réalisé ce challenge dans le cadre du projet
collaboratif IMMEMO(1). Les partenaires sont les suivants :

• Catherine Pelachaud de TELECOM ParisTech qui nous a précisé les dimensions émotionnelles
et les caractéristiques audio-visuelles mises en jeu lorsde ces variations émotionnelles (sec-
tion 7.1.1),

• Nicolas Stoı̈ber de Dynamixyz qui nous a explicité un ensemble de techniques de fusion
des données en précisant les avantages/inconvénients de ces techniques,

• Hanan Salam de Supélec qui s’est chargé de l’extraction des données du visage (section
8.2),

• moi-même (Catherine Soladié - Supélec) qui a réalisé l’extraction des caractéristiques per-
tinentes (chapitres 7 et 8), la mise en œuvre du système de fusion (chapitre 9) et la coordi-
nation des partenaires du challenge et

• Renaud Séguier de Supélec (responsable de thèse et coordinateur du projet IMMEMO) qui
a supervisé le déroulement et les différentes étapes duchallenge.

La démarche Nous nous sommes rapidement interrogés sur la pertinence de la vérité terrain
fournie dans le cadre du Challenge, et notamment sur l’impact de l’outil de sa labellisation et sur
les désaccords entre les annotateurs. Nous détailleronsen chiffres cet aspect dans le chapitre 9.2.
Nous voulions avant tout mettre en œuvre un système réutilisable permettant de réaliser de la re-
connaissance d’émotion à partir de séquences audio-vidéo et non un système dédié au challenge.
Pour ne pas se lier aux données du challenge, nous nous sommes détournés des systèmesbôıtes
noiresdans lesquels les résultats sont obtenus par apprentissage massif de données. Nous nous
sommes orientés vers la mise en œuvre d’un systèmebôıte blanche, ce qui signifie que le système
propose des résultats intelligibles à chacune de ces étapes. Pour ce qui est dessṕecificit́es du chal-
lenge, nous les avons inclues dans notre étude et dans notre syst`eme afin d’avoir des résultats

(1). http://www.rennes.supelec.fr/immemo/

http://www.rennes.supelec.fr/immemo/
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suffisamment élevés pour concourir. Pour autant, nous avons veillé à garder la possibilité de faci-
lement les supprimer et obtenir ainsi un système non dépendant des données du challenge.

Le syst̀eme global Nous avons opté pour l’utilisation d’un système de règles permettant de
transformer des caractéristiques multimodales en variations émotionnelles. Pour cela, nous avons
mis en œuvre un système d’inférence floue (Fuzzy Inference SystemFIS). Nous avons aussi com-
paré cette méthode à celle utilisée par les vainqueurs du challenge [82], qui ont utilisé un modèle
de fonctions de base radiales (Radial Basis FunctionRBF).
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FIGURE 6.15 – Vue d’ensemble de la méthode proposée : un système d’inférence floue ou un
système de fonctions de base radiales transforme les caractéristiques pertinentes des fichiers vidéo,
des fichiers audio et des données de contexte en 4 dimensions: valence, arousal, power et expec-
tancy.



Chapitre 7

L’Extraction des Caract éristiques
Pertinentes

Qu’est-ce que cette étoile ? Et on lit son nom dans un livre, et on croit la connaı̂tre.

Jules Renard - Extrait de son Journal

Ce chapitre traite de l’extraction automatique des caract´eristiques pertinentes permettant de
détecter une variation d’émotion. Plusieurs sources d’informations sont disponibles : les séquences
vidéo, les fichiers audio, les transcriptions de paroles etles labels de vérité terrain.

���������	
��



���������
�����



�����	�	��


������� �������	
����
��
�
�


������������
�� ����
��������
�

���
��		������
����	


������������	��

���
��		�
�
���

�
���
����������	�


���������	�
��


��������
����


��
�������

	���
��


������

����������	
����
� 
������	��	�����

����	�
�
�

�������

	�
��

���
��
�

��
��

FIGURE 7.1 – Sources des caractéristiques pertinentes : fichiers vidéo, transcription du discours
et labels émotionnels.

Avant de définir les méthodes d’extraction des caractéristiques pertinentes, nous avons réalisé
une phase préliminaire d’analyse (section 7.1) qui nous a permis d’identifier ces caractéristiques.
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Les fichiers vidéo Après une analyse automatique que nous détaillerons dansle chapitre suivant,
ils fournissent des informations sur l’expression facialede la personne ainsi que sur certaines
caractéristiques du mouvement du corps (notamment les mouvements de la tête).

Les fichiers audio L’utilisation des fichiers audio pour l’extraction de caractéristiques perti-
nentes (telles que le ton de la voix) nécessite un savoir faire à part entière qui n’est pas l’objet de
notre étude. Nous n’avons donc pas utilisé ce type d’information.

La transcription du discours des sujets Dans le cadre du challenge, cette information est
disponible. Dans un système complètement automatisé, une reconnaissance vocale automatique
aurait dû être préalablement effectuée. Les informations fournies concernent le discours des sujets
uniquement (pas les discours des agents émotionnels). L’ensemble des mots prononcés ainsi que
les dates de début et de fin de mot et la structuration en phrase est disponible. Ces données per-
mettent d’extraire facilement des informations concernant les tours de parole (phrases courtes ou
longues) et le débit de parole. De plus, ces données fournissent aussi des informations de contexte
sur l’agent émotionnel avec lequel la conversation est effectuée. Nous y reviendrons dans la sec-
tion 7.3.

Les labels de v́erit é terrain Ils sont disponibles pour les 4 dimensions définissant l’émotion
pour les bases d’entrainement et de développement. L’analyse de ces vérités terrains permet d’ex-
traire des informations générales, indépendantes des sujets, caractérisant la structure du signal et
le temps de réponse de l’annotateur.
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Après avoir présenté la phase préliminaire d’analyse des données (section 7.1), ce chapitre
expose les différentes techniques d’extraction des caractéristiques pertinentes mises en œuvre (cf.
figure 7.1). Chaque caractéristique est décrite suivant le même modèle. Tout d’abord, le résultat
de la phase préliminaire d’analyse est indiqué. Ensuite,la méthode d’extraction automatique de
la caractéristique est précisée et son impact sur l’émotion du sujet est mesuré par corrélation :
quelque soit la source d’information (fichiers vidéo, transcription de parole, ...), une corrélation
est réalisée entre la valeur continue de l’information extraite et la vérité terrain. La valeur de la
corrélation est calculée pour chaque séquence de la basede développement et nous affichons la
valeur moyenne sur l’ensemble des séquences. Une valeur élevée de la moyenne signifie une forte
corrélation et donc un signal pertinent pour définir les variations émotionnelles. Il est à noter que
cette corrélation est effectuée sur l’ensemble des séquences. Ainsi, si la corrélation est faible, cela
peut être dû à différents facteurs :

• La corrélation n’est pas systématique : dans certains cas, la caractéristique est présente
mais n’engendre pas la variation émotionnelle attendue (voire parfois même engendre la
variation opposée).

• La caractéristique n’apparait que rarement.

Dans ces différents cas, si la corrélation est faible, la composante ne sera pas considérée comme
pertinente pour définir l’allure globale des variations émotionnelles. Elle ne sera pas prise en
compte dans le système de fusion décrit au chapitre 9.
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7.1 Phase d’Analyse Pŕeliminaire

Afin de définir des caractéristiques pertinentes permettant de détecter une variation d’émotion
ainsi que des règles permettant de transformer ces caract´eristiques en variations d’émotion, nous
avons réalisé une phase préliminaire d’analyse des données du challenge.

7.1.1 Visualisation des śequences audio-vid́eo

Une première phase d’analyse des données a été réalis´ee avec Catherine Pelachaud. L’objec-
tif était de la questionner pour récupérer l’expertise qu’elle avait dans le domaine et la traduire
dans un système d’inférence floue. La méthode a été la suivante : Catherine Pelachaud nous a
tout d’abord précisé le sens des dimensions caractérisant l’émotion et quelques caractéristiques
permettant de les détecter. Puis nous avons visualisé avec elle les vidéos des bases d’entrainement
et de développement ainsi que les labels de vérité terrain associés, fournis dans le cadre du chal-
lenge. Lors de changement émotionnel, les caractéristiques multimodales entrant en jeu ont été
notées. Par exemple :

Sujet Devel-07, 2 min 36 : le sujet ne prend pas la parole, ilécoute. Cela implique une dimen-
sion power faible et une hausse de l’unexpectancy.

Ces premières analyses ont abouti à un document préliminaire d’étude (voir annexe C). Pour
chacune des dimensions, nous avons donné :

• une définition,
• des exemples d’émotions,
• des indices pour détecter l’offset de l’émotion dans une séquence,
• des indices pour détecter la variation de l’émotion autour de cet offset,
• des commentaires.

Lors de cette étude, nous nous sommes aussi interrogés surla façon dont les annotateurs ont
labellisé les séquences. Nous pensons que les annotateurs ont d’abord regardé la séquence dans
son ensemble pour se faire une idée du niveau moyen de chaquedimension caractérisant l’émotion
et qu’ensuite, lors de l’annotation, ils ont effectué des variations autour de ce niveau moyen.

Quelquespoints de vigilancesont néanmoins à prendre en considération vis-à-vis decette
étude préliminaire :

• Certaines modifications émotionnelles du sujet, constat´ees sur les labels de vérité terrain,
n’ont pas pu être caractérisées.

• La démarche réalisée permet d’identifier les caractéristiques susceptibles de déclencher un
changement émotionnel. En revanche, il se peut, dans d’autres séquences ou à d’autres
moments de la séquence, que la caractéristique soit présente mais n’engendre pas le chan-
gement attendu.

• Seules les principales variations d’émotion ont été analysées et non les petites variations
subtiles afin de définir l’allure globale des changements émotionnels.

7.1.2 Calcul de statistiques

Une seconde phase d’analyse a été réalisée. Elle a consisté à calculer des statistiques sur les
séquences vidéo. Cette analyse nous a permis :

• de définir le niveau d’offset moyen des personnes,
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• de montrer que le caractère de l’avatar déteint sur l’interlocuteur par empathie. Nous y
reviendrons dans la section 7.4.1.

Les caractéristiques multimodales identifiées lors de notre phase d’analyse préalable et ex-
traites automatiquement sont listées ci-après. A noter que certaines caractéristiques identifiées
lors de l’analyse préliminaire n’ont pas été extraites et utilisées dans notre système, l’extrac-
tion nécessitant un trop grand investissement de temps et n’étant pas directement reliée à notre
thématique. C’est par exemple le cas de la réactivité du sujet (laps de temps entre la fin de la
phrase de l’agent émotionnel et le début de la réponse du sujet) ; cette information aurait nécessité
une analyse automatique des séquences audio afin de déterminer les fins de phrases de l’agent
émotionnel, information que nous n’avions pas de façon directe dans les données du challenge.

7.2 Analyse des Fichiers Vid́eo

Les caractéristiques extraites des fichiers vidéo sont les expressions faciales et le langage du
corps.

7.2.1 Le rire (vidéo et audio)

Phase pŕeliminaire d’analyse : Le rire semble jouer un rôle important sur les dimensions va-
lence et arousal. Un rire provoque une augmentation quasi systématique de la perception de va-
lence et d’arousal. Cela s’explique par le fait que le rire est souvent lié à une émotion positive (sauf
dans certains cas tels que le rire nerveux) et provoque une augmentation du niveau d’excitation de
la personne. La figure 7.2 montre quelques exemples.

Extraction de la caractéristique : La détection du rire a été retenue suite à la phase d’analyse.
Elle est présentée dans un chapitre dédié (chapitre 8).
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FIGURE 7.2 – Impact du rire sur l’arousal et sur la valence. Les courbes représentent les dimen-
sions arousal et valence sur une période donnée. Les points correspondent aux images affichées
au dessus de la courbe.
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7.2.2 Le mouvement de la t̂ete (vidéo)

Phase pŕeliminaire d’analyse : Le mouvement du haut du corps et de la tête semble impacter
la dimension arousal. Lorsque le sujet se met à bouger beaucoup, la valeur de arousal augmente,
et inversement (voir deux premiers exemples de la figure 7.3). Néanmoins, ce constat n’est pas
systématique. Par exemple, sur le troisième exemple de lafigure 7.3, le sujet se met à bouger et
pourtant la valeur de arousal reste quasi constante.
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FIGURE 7.3 – Impact du mouvement du haut du corps et de la tête sur l’arousal. La courbe
représente la dimension arousal sur une période donnée.Les points correspondent aux images
affichées au dessus de la courbe. Dans les trois séquences vidéo, le sujet bouge.

Extraction de la caractéristique : Concernant le langage du corps, nous avons calculé le mou-
vement global de la position de la tête dans la scène. La détection du visage a été réalisée par
Hanan Salam. Elle permet de fournir des informations sur la pose du visage de la façon suivante.
Les vidéos sont analysées en utilisant un modèle AAM [18]indépendant de la personne et appris
sur les bases d’entrainement et de développement. Lors de la phase de test, les paramètres de pose
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du visage sont calculés à partir de ce modèle AAM. Pour la description détaillée de ces travaux,
voir les articles [103, 104].

Pour définir le mouvement du corps, nous avons calculé les variations (écart type) des pa-
ramètres de pose de la tête dans la séquence vidéo sur unedurée glissante de 40 secondes. Plus le
sujet va bouger et faire de larges mouvements, plus cette valeur sera élevée. Le tableau 7.1 donne
la valeur moyenne des corrélations entre le signal trouvéet les vérités terrains. Nous constatons
que cette information est élevée pour l’arousal, ce qui sejustifie puisque l’arousal donne un degré
d’agitation.

Dimensions Mouvement de la tête
Arousal 0.15
Valence 0.08
Power -0.02

Expectancy 0.03

TABLE 7.1 – Corrélation moyenne entre le mouvement de la tête et les dimensions décrivant
l’émotion.

Néanmoins, nous constatons aussi fréquemment, pour de nombreuses séquences, une corrélation
négative d’arousal (29% des séquences de la base de développement ont une corrélation négative).
Cela signifie que dans certaines séquences, bien qu’une augmentation des mouvements du corps
soit observée, une diminution de l’arousal est constatée. L’information de mouvement du corps,
telle qu’elle a été calculée, ne nous semble donc pas suffisamment pertinente. Nous avons choisi
de ne pas la prendre en compte lors de la définition de nos règles floues (cf. chapitre 9).

7.3 Analyse des Transcriptions de Parole

Les caractéristiques issues du mode audio proviennent de l’analyse de la transcription des
discours réalisés par les sujets. Les phrases et mots clefs de ces discours sont analysés.

7.3.1 Les tours de paroles (audio)

Phase pŕeliminaire d’analyse : Nous avons constaté que la durée des tours de paroles jouait un
rôle dans l’émotion des sujets sur la dimension expectancy (pour rappel, il s’agit de conversations
entre un agent émotionnel et le sujet). Lorsque les sujets parlent beaucoup en réalisant de longues
phrases, ils ne sont pas surpris, vu que l’agent produit alors uniquement des retours courts et ne
change pas le sujet de conversation. En revanche, lorsque les sujets répondent, notamment par des
phrases courtes, cela peut signifier que les sujets de conversation ne sont pas attendus.

Extraction de la caractéristique (longueur des phrases) : L’analyse des discours permet de
définir la longueur des phrases prononcées par le sujet. Dans notre système, nous utilisons une
information binaire. Lors d’un tour de parole, la phrase estdite longue si le nombre de mots
prononcés est élevé (supérieur à 35), sinon, la phraseest dite courte. Cette valeur de 35 mots
a été trouvée empiriquement. C’est celle qui maximise lacorrélation entre le signal obtenu et
la vérité terrain. La figure 7.4 fournit des exemples de séquences audio-vidéo. Elle présente la
valeur du signal (signal binaire de longueur des phrases) ainsi que la vérité terrain (trait plein) de
la dimension expectancy. Elle fournit aussi pour la séquence, la corrélation entre ces deux signaux.
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A noter que la vérité terrain correspond à l’unexpectancyet non à l’expectancy. Ainsi, une valeur
élevée du label de vérité terrain signifie la surprise.
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FIGURE 7.4 – Corrélation entre la vérité terrain de la dimensionexpectancy (trait plein) et la
longueur des phrases (trait pointillé) sur trois séquences audio-vidéo différentes.

Le tableau 7.2 donne la valeur moyenne des corrélations entre le signal trouvé et les vérités
terrains. Nous constatons, comme observé dans la phase pr´eliminaire d’analyse, que cette infor-
mation est pertinente pour l’expectancy.

Dimensions Tours de parole
Arousal -0.02
Valence 0.09
Power -0.13

Expectancy 0.25

TABLE 7.2 – Corrélation moyenne entre les tours de paroles et les dimensions décrivant l’émotion.

7.3.2 Le d́ebit de paroles (audio)

Phase pŕeliminaire d’analyse : Le débit de parole semble jouer un rôle. Néanmoins, l’analyse
préliminaire ne permet pas de définir de règle précise etgénérale concernant ce ressenti.

Extraction de la caractéristique : Nous avons utilisé l’analyse des phrases pour calculer le
débit de parole. Ce débit a été calculé comme le nombre de mots par unité de temps. Le tableau
7.3 donne la valeur moyenne des corrélations entre le signal trouvé (débit de parole) et les vérités
terrains. Nous constatons que cette information est élev´ee pour power, ce qui ne nous semble pas
facilement interprétable. Nous constatons aussi fréquemment, pour de nombreuses séquences,
une corrélation négative (28% des séquences de la base dedéveloppement ont une corrélation
négative). Cela signifie que dans certaines séquences, bien qu’une augmentation du débit de parole
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soit observée, une diminution du power est constatée. L’information du débit de parole, telle
qu’elle a été calculée, ne nous semble donc suffisamment pertinente. Nous avons choisi de ne pas
la prendre en compte lors de la définition de nos règles floues (cf. chapitre 9).

Dimensions Débit de parole
Arousal 0.08
Valence 0.03
Power 0.11

Expectancy -0.03

TABLE 7.3 – Corrélation moyenne entre le débit de paroles et les dimensions décrivant les
émotions.

7.4 Analyse des Labels de V́erit é Terrain

7.4.1 L’agentémotionnel (contexte)

Phase pŕeliminaire d’analyse : Les conversations sont réalisées entre un sujet et l’agent émotionnel
dont le caractère émotionnel fait partie d’un des 4 quadrants de l’espace valence-arousal (voir fi-
gure 7.5) :
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FIGURE 7.5 – Caractère émotionnel des agents : Spike est agressif, Poppy est enjoué, Obadiah est
mélancolique et Prudence est pragmatique.

Nous avons constaté que l’émotion moyenne du sujet sur uneséquence était généralement liée
au caractère émotionnel de l’agent. En effet, si le sujet parle à Poppy, il aura tendance à avoir un
comportement avec une valence élevée et un arousal élev´e (comme Poppy). S’il parle à Spike,
il aura un arousal élevé et une valence faible. En face d’Obadiah, l’arousal et la valence seront
faibles. Pour finir, avec Prudence, l’arousal sera moyen et la valence élevée. C’est ce que nous
observons sur la figure 7.6.
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FIGURE 7.6 – Vérité terrain (ligne pleine) comparée à la valeurmoyenne des vérités terrains
lorsque les sujets parlent à ce même agent émotionnel (ligne pointillée). Exemple de 4 conversa-
tions du sujet 2. Arousal sur le premier graphique, valence sur le second graphique.

La figure 7.7 synthétise cette information en analysant l’ensemble des sujets des bases d’en-
trainement et de développement. Elle montre que l’état émotionnel affiché par le sujet correspond
à celui de l’agent émotionnel auquel il parle.

FIGURE 7.7 – Réponse émotionnelle des sujets selon l’agent avec lequel ils interagissent.
L’émotion de l’agent est représentée par un marqueur vide (Spike est agressif, Poppy est en-
joué, Obadiah est mélancolique et Prudence est pragmatique). La valeur moyenne des labels de
vérité terrain de chaque sujet (13 sujets au total) est représentée par un marqueur plein et leur
distribution est représentée par les ellipses (valeur moyenne et écart type).

L’impact de l’agent émotionnel peut être interprété comme de l’empathie et de la contagion
d’émotion, ce qui peut être une information clef lorsque l’information audio-visuelle n’est pas
disponible ou non fiable ; ou alors une information complémentaire lorsque les données audio-
visuelles sont exploitables.
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Extraction de la caractéristique : Comme nous venons de le voir dans la section 7.4.1, la
connaissance de l’agent émotionnel permet d’avoir une information statistique sur l’état émotionnel
supposé du sujet. Pour trouver automatiquement l’agent émotionnel, nous avons extrait des mots
clefs des discours. Les mots clefs sont soit des termes émotionnels tels queangry ou annoyqui
sont fréquemment utilisés dans les conversations avec Spike soit le nom de l’agent lors de phrases
telles queBonjour Poppy. Pour ce qui est du nom de l’agent, au début de chaque conversation,
le sujet sélectionne l’agent émotionnel avec lequel il veut discuter. De même, en fin de conversa-
tion, il quitte cet agent et choisi le nom de l’agent suivant.Pour ce qui est des mots clefs tels que
angryou annoy, ils ont été identifiés suite à une analyse statistique des mots prononcés dans les
conversations des bases d’entrainement et de développement. Cette analyse a abouti à la liste de
mots suivants :

• Pour Poppy :Poppy, fun
• Pour Spike :Spike, angry, annoy
• Pour Obadiah :Obadiah, sad
• Pour Prudence :Prudence

Il est donc possible, à partir de la transcription d’une conversation, de trouver automatique-
ment l’agent émotionnel et ainsi d’avoir une information statistique moyenne sur la valence et
l’arousal du sujet sur la séquence.

7.4.2 Le temps de ŕeponse de l’annotateur (contexte)

Phase pŕeliminaire d’analyse : L’analyse des vérités terrain souligne un délai dans le temps de
réponse des annotateurs. Nous avons calculé la valeur moyenne et l’écart type des vérités terrain
sur les bases d’entrainement et de développement, pour chaque dimension caractérisant l’émotion.
Nous avons aussi extrait la valeur de départ des vérités terrain au démarrage des séquences.
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FIGURE 7.8 – Impact du temps de réponse des annotateurs sur les vérités terrains : le triangle
montre la valeur du label au début de la séquence audio-vidéo (identique pour toutes les séquences
audio-vidéo), la croix montre la moyenne des labels et la plage (I) indique l’écart type des labels.
Ces informations sont données pour chaque dimension décrivant l’émotion.

Nous avons tout d’abord constaté que la vérité terrain endébut de séquence est la même pour
toutes les séquences, et que cette valeur est très différente des valeurs pendant les conversations
(cf. figure 7.8), notamment pour arousal et power. Cela est peut être dû à l’initialisation de l’outil
d’annotation et au temps de réponse des annotateurs, si bien que les premières secondes des labels
de vérité terrain ne sont peut-être pas représentatifsde l’émotion des sujets.
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Extraction de la caractéristique : Nous avons modélisé ce comportement (spécifique aux
données du challenge) par une fonction linéaire croissante sur les 20 premières secondes de la
conversation. La figure 7.9 fournit un exemple de séquence audio-vidéo. Elle présente la valeur
du signal (fonction linéaire croissante sur les 20 premières secondes) ainsi que la vérité terrain.
Elle fournit aussi pour la séquence, la corrélation entreces deux signaux.
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Sujet 12, seq 4

Corr coef : 0.93465
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Sujet 8, seq 4

Corr coef : 0.6153
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Sujet 9, seq 3

Corr coef : 0.40838

FIGURE 7.9 – Corrélation entre la vérité terrain de la dimensionpower (trait plein) et le temps de
réponse de l’annotateur (trait pointillé) sur trois séquences audio-vidéo différentes.

Le tableau 7.4 donne la valeur moyenne des corrélations entre le signal trouvé et les vérités ter-
rains. Nous constatons que cette information est pertinente pour les dimensions arousal et power,
cela confirme l’étude réalisée précédemment (figure 7.8).

Dimensions Temps de réponse de l’annotateur
Arousal 0.43
Valence 0.12
Power 0.56

Expectancy -0.10

TABLE 7.4 – Corrélation moyenne entre le temps de réponse de l’annotateur et les dimensions
décrivant l’émotion

La valeur de 20 secondes pour le temps de réponse moyen d’un annotateur a été définie em-
piriquement par le calcul de corrélation entre ce signal etla vérité terrain.

7.4.3 Le temps depuis le d́ebut de la conversation (contexte)

Phase pŕeliminaire d’analyse : L’analyse des labels de vérité terrain montre que l’expectancy
varie de façon assez similaire lors des conversations. En début de conversation, l’expectancy
est basse. Puis celle-ci est plus élevée. Cela peut-êtredû au fait que le sujet découvre l’agent
émotionnel dans les premières secondes de la conversation. Il a alors une expectancy basse.
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Extraction de la caractéristique : Nous avons modélisé cet aspect par un signal créneau (valeur
élevée la première minute, puis valeur basse pour le reste de la séquence). La valeur de 1 minute
a été trouvée empiriquement, c’est celle qui maximise lacorrélation entre ce signal créneau et la
vérité terrain. La figure ci-après 7.10 fournit un exemple de séquence audio-vidéo. Elle présente
la valeur du signal (signal créneau) ainsi que la vérité terrain. Elle fournit aussi pour la séquence,
la corrélation entre ces deux signaux.
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FIGURE 7.10 – Corrélation entre la vérité terrain de la dimension expectancy (trait plein) et
le temps depuis le début de la conversation (trait pointillé) sur trois séquences audio-vidéo
différentes.

Le tableau 7.5 donne la valeur moyenne des corrélations entre le signal trouvé et les vérités
terrains. Nous constatons que cette information est pertinente pour l’expectancy. Les valeurs sont
aussi élevées pour arousal et power mais cela est dû au ph´enomène de temps de réponse de l’an-
notateur (cf. 7.4).

Dimensions Début de conversation
Arousal 0.19
Valence -0.04
Power 0.26

Expectancy -0.21

TABLE 7.5 – Corrélation moyenne entre le début de la conversation et les dimensions décrivant
l’émotion
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7.5 Synth̀ese

Pour connaitre les sources pertinentes des variations des dimensions définissant l’émotion,
nous avons calculés la corrélation entre les signaux définis précédemment et les labels de vérité
terrain pour chaque séquence de la base de développement et avons calculé la moyenne sur ces
séquences. Une valeur élevée de la moyenne signifie une forte corrélation et donc un signal per-
tinent pour définir les variations émotionnelles. Les résultats des sections précédentes (et de la
section 8.3 pour le rire) sont synthétisés dans le tableau7.6.

Dimensions Rire Mouvement Tours Débit Temps Longueur
de la tête de parole de paroles de réponse du discours

Arousal 0.30 0.15 -0.02 0.08 0.43 0.19
Valence 0.41 0.08 0.09 0.03 0.12 -0.04
Power 0.10 -0.02 -0.13 0.11 0.56 0.26

Unexpectancy 0.11 0.03 0.25 -0.03 -0.10 -0.21

TABLE 7.6 – Corrélation moyenne entre les caractéristiques pertinentes et les dimensions ca-
ractérisant l’émotion.

A noter que pour éviter l’impact du temps de réponse des annotateurs sur le calcul de la
corrélation, les premières secondes des séquences ont ´eté supprimées du calcul de corrélation
des caractéristiques autres que celle de temps de réponsede l’annotateur. Il faut aussi noter que
l’impact du type émotionnel de l’agent ne peut pas être mesuré en termes de corrélation puisqu’il
donne une information statistique constante sur l’état émotionnel moyen du sujet sur la séquence.
Néanmoins, cette valeur va être utilisée dans les règles (chapitre 9) pour définir l’offset de la
séquence ou fournir une information lorsqu’aucune autre caractéristique n’est détectée.





Chapitre 8

Les Expressions Faciales

Nous nous focalisons dans ce chapitre sur l’analyse des expressions du visage, qui est l’objet
principal de cette thèse. Pour rappel, la participation auchallenge avait pour objectif de tester et
d’améliorer la méthode d’analyse automatique présent´ee dans la partie précédente (partie II) sur
les données du challenge. Les principales différences avec la partie précédente sont les suivantes :

• Les annotations des visages sont réalisées automatiquement par un modèle actif d’appa-
rence (AAM) générique, et non manuellement (travaux de Hanan Salam). Cela implique
des erreurs possibles au niveau de la détection de la forme du visage.

• Les données sont issues de séquences vidéo et ne sont plusuniquement des images indépen-
dantes. Nous utilisons cette nouvelle information afin de d´eduire une information de plus
haut niveau sur l’expression faciale (détection du rire etnon plus uniquement du sourire).

• Les données sont issues de conversations réelles entre unsujet et un agent émotionnel. Cela
signifie qu’à certains moments, le sujet est en train de parler. L’expression faciale est donc
le résultat de plusieurs facteurs (signaux physiologique, visèmes, interactions sociales et
états mentaux).

• Les expressions sont spontanées, contrairement aux testsréalisés dans la partie précédente.

Dans ce chapitre, nous présenterons dans un premier temps le système global (section 8.1).
Puis nous donnerons quelques informations sur l’analyse automatique des visages (section 8.2)
avant de préciser la méthode de détection des rires (8.3).

Sommaire
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8.1 Vue Globale de l’Extraction des Expressions du Visage

Le schéma d’analyse des expressions du visage présentéedans la figure 8.1 étend celui de la
partie précédente (cf. figure 6.1).
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FIGURE 8.1 – Vue globale de l’extraction des expressions faciales.Le visage neutre de chaque
sujet ainsi que la forme du visage (points caractéristiques) pour chaque image sont extraits en
utilisant un AAM générique. L’espace d’apparence spécifique présumé de la personne est créé en
appliquant les distorsions plausibles sur le visage neutredu sujet. L’espace d’apparence spécifique
à la personne est transformé dans l’espace des expressions en utilisant l’organisation invariante
des expressions faciales.

Nous retrouvons lesdistorsions plausiblesqui permettent de créer lesvecteurs AAM sṕecifiques
présuḿesparwarping linéaire par morceaux. Nous retrouvons aussi lareprésentation invariante
des expressionsfaciales utilisée pour définir lasignaturede l’expression.

8.2 L’Acquisition des Donńees du Visage

Le premier apport concerne l’acquisition des données du visage. Un modèle AAM générique
est appris sur les données d’entrainement. Le modèle AAM générique est utilisé pour trouver
la forme (points caractéristiques) des visages de tests, inconnus du système. La technique mise
en œuvre ainsi que les contributions ne sont pas mentionnées ici. Il s’agit des travaux de Hanan
Salam [103]. Le visage neutre est extrait de ces données en appliquant le processus décrit dans la
section 5.3.5. La forme des visages (points caractéristiques) est utilisée pour définir les vecteurs
d’apparence des expressions inconnues par projection sur le modèle AAM présumé de la personne
(voir annexe A.3).
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8.3 La Détection des Rires

Le second apport concerne la représentation de l’expression. Plutôt que d’utiliser directe-
ment l’information de signature d’une image, nous utilisons les signatures de plusieurs images
consécutives. Cela permet à la fois de lisser les résultats obtenus concernant l’expression et d’avoir
une information de plus haut niveau sur l’expression. C’estce que nous avons fait concernant le
rire. Le rire est une expression de haut niveau issue des expressions de sourire. La figure 8.2
montre la trajectoire de la signature lors d’un rire.

zone 0.6

FIGURE 8.2 – Trajectoire de la signature des expressions d’un sujetdans l’espace des expressions
lors d’un rire. Chaque image de la séquence vidéo est repr´esentée par un point. Plus le point est
clair, plus il est ancien.

Dans notre espace de représentation des expressions du visage, la trajectoire correspondant à
un rire est caractérisée de façon suivante :

• Intensité forte des expressions faciales.
• Expressions proches de l’expression correspondant au sourire qui est l’une des 8 expres-

sions utilisées pour la création de l’organisation des expressions.
• Maintien de ces deux composantes (intensité et zone) pendant une durée importante.

Un rire peut donc être caractérisé par une expression de sourire prolongé et de forte intensité.
Nous avons défini un rire, de façon continue, en calculant le nombre d’expressions de sourire de
forte intensité sur une fenêtre glissante de 40 secondes.Nous avons défini de façon empirique :

• la notion deforte intensit́e en prenant les expressions dont l’intensité est supérieure à 0.3.
• la notion d’expression de sourireen prenant les expressions dont la direction vers l’expres-

sion de sourire de l’organisation des expressions est supérieure à 0.6 (en d’autres termes,
les expressions qui entourent l’expression de sourire).

Nous parlons alors de calcul de zone-intensité. La corrélation entre ce paramètre et les di-
mensions émotionnelles est présenté dans le tableau 8.1. Nous constatons une forte corrélation
pour les composantes arousal et valence, comme attendu. Lesfigures 8.3 et 8.4 fournissent des
exemples de séquences audio-vidéo. Elles présentent lavaleur du signal ainsi que la vérité terrain.
Elles fournissent aussi pour la séquence, la corrélationentre ces deux signaux.
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Dimensions Rire
Arousal 0.30
Valence 0.41
Power 0.10

Unexpectancy 0.11

TABLE 8.1 – Corrélation moyenne entre le rire et les dimensions caractérisant l’émotion.
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FIGURE 8.3 – Corrélation entre la vérité terrain de la dimensionarousal (trait plein) et le rire (trait
pointillé) sur trois séquences audio-vidéo différentes.
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FIGURE 8.4 – Corrélation entre la vérité terrain de la dimensionvalence (trait plein) et le rire (trait
pointillé) sur trois séquences audio-vidéo différentes.



Chapitre 9

Processus d’Apprentissage

Un système multimodal présente deux étapes clefs : l’extraction des caractéristiques perti-
nentes et la fusion de ces caractéristiques pour fournir l’information souhaitée (voir figure 6.14).
En ce qui nous concerne, il s’agit d’une information sur des composantes émotionnelles des
sujets. Les chapitres précédents se sont focalisés sur la première étape : l’extraction des ca-
ractéristiques pertinentes. Nous allons dans ce chapitreaborder la seconde étape : la fusion de
ces caractéristiques.

Nous souhaitons proposer un système mettant en œuvre les observations humaines réalisées
lors de la phase initiale d’analyse. Nous proposons ici un système de fusion, basé sur des règles,
qui utilise un système d’inférence floue (Fuzzy inference systemFIS). Par ailleurs, nous souhaitons
analyser l’impact de la méthode de fusion sur le système global. Pour cela, nous proposons de
mettre en œuvre un second système de fusion inspiré des travaux des gagnants du challenge AVEC
2012 [82]. La méthode est basée sur des fonctions de bases radiales (Radial Basis FunctionsRBF).
Après avoir présenté ces deux méthodes de fusion, nous les comparerons et nous discuterons des
résultats du challenge.
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9.1.1 Système d’inférence floue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 118

9.1.2 Radial Basis Function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

9.1.3 Comparaison de l’apprentissage des deux méthodes . .. . . . . . . . . 119
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9.1 Les Syst̀emes de Fusion

9.1.1 Syst̀eme d’inférence floue

Pour fusionner ces différentes caractéristiques, nous avons utilisé un système d’inférence floue
de type Mamdani [105]. Les caractéristiques utilisées sont les suivantes :

• l’opérateur AND est le produit,
• l’implication floue est le produit,
• l’agrégation est réalisée par la somme,
• la défuzzification est réalisée par la méthode des centroı̈des.

Les règles retenues sont décrites dans le tableau 9.1. Elles correspondent aux règles identifiées
par les observations humaines ainsi qu’aux résultats des corrélations présentées dans le tableau
7.6.

Ce tableau se lit en ligne de la façon suivante. Première ligne :Pendant le temps de réponse de
l’annotateur, arousal est tr̀es bas, la valence est entre moyen bas et moyen et le power est très bas.
Troisième ligne :En dehors du temps de réponse de l’annotateur, si l’agent est Poppy, l’arousal
estélev́e et la valence est́elev́ee.

Le tableau peut aussi se lire en colonne. Troisième colonne: Le power est tr̀es bas pendant le
temps de ŕeponse de l’annotateur et moyen sinon.Quatrième colonne :L’expectancy est très basse
lorsque les phrases sont longues ou que la conversation estétablie. Elle est tr̀esélev́ee lorsque les
phrases sont courtes ou qu’il s’agit d’un début de conversation.

Règles Arousal Valence Power Expectancy
1 Pendant RT TB MMB TB
2 Hors RT M
3 Hors RT et Agent est Poppy H H
4 Hors RT et Agent est Spike H MB
5 Hors RT et Agent est Obadiah B B
6 Hors RT et Agent est Prudence M MH
7 Hors RT et Agent est inconnu M M
8 Hors RT et Rire est élevé TH TH
9 Phrases longues TB
10 Phrases courtes TH
11 Début de conversation TH
12 Conversation établie TB

TABLE 9.1 – Règles floues du système pour chaque dimension : Valence, Arousal, Power et Ex-
pectancy. RT : Temps de réponse de l’annotateur. TB : Très Bas, B : Bas, MB : Moyen Bas, MMB :
entre MB et M, M : Moyen, MH : Moyen Haut, H :Haut, TH : Très Haut.

Le système d’inférence floue, de part sa méthode d’agrégation, gère les cas non explicités,
c’est-à-dire par exemple lorsque nous avons desphrases courtes en conversationétablie. Pour
plus de détail sur les fuzzifications, défuzzifications etrègles utilisées, voir l’annexe B.

9.1.2 Radial Basis Function

La seconde méthode de fusion mise en œuvre est inspirée de [82]. Un ensemble d’exemples
représentatifs de caractéristiques pertinentes est calculé par un algorithme des k-moyennes (k-
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means). Ces exemples représentatifs sont utilisés comme centres de fonctions de base radiales,
pour la prédiction de l’émotion. Ce calcul est réalisé pour chacune des 4 dimensions utilisées
pour représenter les émotions. Plus précisément, les données d’entrée sont les caractéristiques per-
tinentes trouvées dans les chapitres précédents et concaténées dans un vecteur. La première étape
est l’extraction d’exemples représentatifs. Pour réaliser cette tâche, nous utilisons la méthode des
k-moyennes. Les centres des clusters sont choisis comme exemples représentatifs pour la dimen-
sion caractérisant l’émotion. Le label émotionnel associé à chaque exemple est la valeur moyenne
des labels du cluster. Le tableau 9.2 montre les 5 exemples représentatifs (5 clusters) calculés pour
la dimension arousal. La valeur 5 a été trouvée empiriquement. C’est celle qui permet d’obtenir
les meilleures prédictions.

Temps de réponse 0.99 0.99 0.99 0.32 0.99
Rire 0.04 0.02 0.03 0.09 0.25
Arousal de l’agent émotionnel -0.24 -0.08 0.04 -0.06 -0.00
Arousal -0.19 -0.11 0.03 -0.28 0.05

TABLE 9.2 – Exemples obtenus par clusterisation (méthode des k-moyennes) pour la dimension
arousal.

La seconde étape est la prédiction. La prédiction est réalisée par des fonctions de bases radiales
(RBF) centrées sur les exemples calculés précédemment. Soit{xj ∈ R

n, j ∈ [1..m]} les vecteurs
desm exemples représentatifs obtenus après l’étape de clustering, et{yj, j ∈ [1..m]} les labels
associés. La prédiction pour un exemples décrit par le vecteurxs ∈ R

n est donné par :

ŷ(s) =

∑j=1

m e
−‖xs−xj‖

2

σ2 yj

∑j=1

m e
−‖xs−xj‖

2

σ2

(9.1)

où la distance utilisée est la distance euclidienne etσ est la largeur de la fonction gaussienne
de base radiale.

9.1.3 Comparaison de l’apprentissage des deux ḿethodes

Nous pouvons remarquer que les mêmes règles sont implémentées dans les deux systèmes.
Par exemple, pour arousal, nous pouvons analyser les clusters (tableau 9.2) par les règles (tableau
9.3) :

Cluster Si arousal est
1 l’agent est Obadiah bas
2 l’agent est Prudence ou inconnu moyen
3 l’agent est Poppy ou Spike haut
4 durant le temps de réponse de l’annotateurtrès bas
5 le rire est élevé très haut

TABLE 9.3 – Interprétation des exemples représentatifs sous laforme de règles pour la dimension
arousal.

En effet, dans le tableau 9.2, le cluster 4 a une valeur faiblepour le temps de réponse de
l’annotateur (ce qui signifiedurant le temps de réponse de l’annotateur), une valeur moyenne pour
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le rire et l’arousal de l’agent et la plus petite valeur des clusters pour arousal. Nous interprétons
ces valeurs comme :si nous sommes pendant le temps de réponse de l’annotateur, peu importe
quelles sont les autres valeurs d’entrée, l’arousal est tr̀es bas, ce qui est la première règle du
tableau 9.1. Le cluster 5 (tableau 9.2) a une valeur élevéepour le rire, une valeur moyenne pour
l’arousal de l’agent et une valeur proche de 1 pour le temps deréponse de l’annotateur (ce qui
signifie pas pendant le temps de réponse de l’annotateur) et la plus grande valeur des clusters
pour arousal. Nous interprétons ces valeurs commesi nous ne sommes pas pendant le temps de
réponse de l’annotateur et que le rire estélev́e, quelque soit les autres valeurs d’entrée, l’arousal
est tr̀esélev́e, ce qui est la règle 8 du tableau 9.1.

Dans cet exemple, les règles obtenues correspondent exactement à celles du système d’infé-
rence floue (tableau 9.1). Cela est dû au fait que chaque composante d’entrée (temps de réponse de
l’annotateur, arousal de l’agent et rire) ont des valeurs qui dictent une valeur de sortie de l’arousal
indépendamment des autres composantes d’entrée. Dans lecas général, la k-moyenne nécessite
plus de clusters pour prendre en compte la combinatoires descomposantes d’entrée. Par exemple,
pour la dimension valence, les clusters sont présentés dans le tableau 9.4.

Temps de réponse 0.32 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
Rire 0.09 0.02 0.20 0.01 0.20 0.04 0.27
Valence de l’agent émotionnel0.05 -0.10 -0.10 0.10 0.10 0.28 0.28
Valence 0.06 -0.10 0.20 0.08 0.21 0.25 0.33

TABLE 9.4 – Exemples obtenus par clusterisation par la méthode des k-moyennes pour la dimen-
sion valence.

Nous pouvons remarquer que le premier cluster correspond àla première règle du système
d’inférence floue (tableau 9.1), mais les autres clusters combinent le rire et la valence de l’agent.
Par exemple, les clusters 2 et 3 correspondent tous deux à l’agent avec un faible valence (Obadiah),
mais avec un niveau différent de rire (pas de rire pour le cluster 2 et haut niveau de rire pour le
cluster 3). Nous constatons la même combinaison pour les clusters 4 et 5 (l’agent avec une valence
moyenne) et pour les clusters 6 et 7 (un agent avec une forte valence). Dans le système d’inférence
floue, cette combinatoire se fait directement par l’agrégation, de sorte que les règles n’ont pas
besoin de prendre en compte plusieurs entrées. Nous pouvons constater le même comportement
avec l’expectancy (cf. tableau 9.5) :

Phrases (courtes/longues) 0 0 1 1
Conversation (établie/début) 0 1 0 1
Expectancy 34.5 38.5 30.6 29.4

TABLE 9.5 – Exemples obtenus par clusterisation par la méthode des k-moyennes pour la dimen-
sion expectancy.

Les clusters 1 et 2 correspondent à l’impact du discours lorsque les phrases sont courtes :
Quand les phrases sont courtes, si le discours commence (cluster 2), l’expectancy est trèsélev́e,
alors que si le discours estétablie (cluster 1), l’expectancy est moyenne (combinaison d’une tr̀es
grande et tr̀es faible valeur). Les clusters 3 et 4 correspondent à la 9ième règle :Si phrases sont
longues, l’expectancy est très faible.

Dans le cas général, les règles sont difficiles à extraire à partir de l’analyse des clusters. Au
contraire, le système d’inférence floue utilise des règles intelligibles, facilite l’ajout et la suppres-
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sion des règles et des données d’entrée (systèmebôıte blanche). Ce système nous permet facile-
ment de différencier les règles génériques (celles issues des variations effectives d’émotion des
sujets) des règles spécifiques au challenge (voir section9.2.3 : discussion sur les caractéristiques
du contexte). Mais les systèmes d’inférence floue sont aussi connus pour n’être efficaces que
lorsqu’il y a peu de données d’entrée.

9.2 Résultats du Challenge

Cette section présente les résultats du challenge et discute de plusieurs aspects : tout d’abord
de l’impact des annotateurs et la véracité de la vérité terrain ; ensuite des points clefs des différentes
briques d’un tel système.

(Dés)accord des annotateurs : Nous avions effleuré ce point en introduction de cette partie III,
dans le paragraphe précisant notre démarche. Nous avionsalors indiqué quenous nous sommes
rapidement interroǵes sur la pertinence de la vérité terrain fournie dans le cadre du Challenge, et
notamment sur l’impact de l’outil de sa labellisation et surles d́esaccords entre les annotateurs.
Voici ici quelques données étayant cet aspect. Nous avonscalculé la corrélation des labels de
vérité terrain inter-annotateurs. Le tableau 9.2 donne ces résultats.

Dimensions Annotateurs
Arousal 0.44
Valence 0.53
Power 0.51
Expectancy 0.33
Moyenne 0.45

TABLE 9.6 – Corrélation moyenne entre un annotateur et les autresannotateurs.

Les valeurs de corrélation entre les évaluateurs humainsutilisés pour l’annotation de la réalité
terrain sont faibles (moyenne d’environ 0.45), ce qui signifie que les évaluateurs humains sont
souvent en désaccord sur les variations de l’émotion. La figure 9.1 illustre cette observation avec
deux exemples. Sur la gauche, les deux évaluateurs sont d’accord (corrélation de 0.80), tandis
que sur la droite, ils sont en désaccord (corrélation négative de -0.22). Ces exemples montrent
la difficulté de labellisation de la réalité terrain en termes de dimension continue. Ce désaccord
sur les étiquettes de réalité de terrain peut influencer fortement l’apprentissage automatique des
systèmes. C’est pourquoi nous avons choisi de mettre en place un systèmebôıte blanche(voir la
démarche explicitée en introduction de la partie III). Defaçon plus générale, cette constatation
pose la question de la pertinence d’un tel challenge. Pour notre part, comme indiqué en intro-
duction de cette partie, il s’agissait avant tout de tester et améliorer notre représentation dans un
environnement différent (séquences audio-visuelles, données spontanées, interprétation en terme
d’émotion, environnement multimodal).
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FIGURE 9.1 – Comparaison de la labellisation de la dimension arousal de mêmes séquences audio-
vidéo réalisée par deux annotateurs différents (première séquence audio-vidéo à gauche : annota-
teurs d’accord ; seconde séquence audio-vidéo à droite :annotateurs en désaccord).

9.2.1 Les ŕesultats en chiffres

La figure 9.2 donne les résultats officiels du challenge AVEC2012. Dans le cadre du chal-
lenge, c’est la méthode de fusion FIS qui a été mise en œuvre. L’équipe est arrivée seconde, ta-
lonnant les premiers [82] et avec de biens meilleurs résultats que les troisièmes [83]. Nous allons
dans cette section analyser ces résultats globaux.

FIGURE 9.2 – Résultats officiels du Challenge AVEC 2012. Résultats disponibles sur le site
http://sspnet.eu/avec2012/.

Le tableau 9.7 reprend les résultats des trois premières ´equipes et montre les résultats de notre
système (en séparant les deux techniques de fusion) sur les bases d’entrainement, de développement
et de test. L’apprentissage a été réalisé sur les bases d’entrainement et de développement. Les
résultats sur la base de tests (1er, 2nd et 3ième) sont les résultats officiels du challenge, calculés par

http://sspnet.eu/avec2012/
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les organisateurs du challenge. Nous affichons aussi à nouveau le coefficient de corrélation moyen
entre un évaluateur et les autres (dernière colonne du tableau) pour comparaison.

Dimensions Entrain. Dévelop. Test Annot.
FIS RBF FIS RBF FIS RBF [82] [83]

AVEC 2012 2nd 1er 3ième

Arousal 0.40 0.36 0.52 0.47 0.42 0.42 0.61 0.36 0.44
Valence 0.39 0.40 0.47 0.43 0.42 0.42 0.34 0.22 0.53
Power 0.61 0.59 0.59 0.58 0.57 0.57 0.56 0.48 0.51
Expectancy 0.37 0.37 0.30 0.32 0.33 0.32 0.31 0.33 0.33
Moyenne 0.44 0.43 0.47 0.45 0.43 0.43 0.46 0.34 0.45

TABLE 9.7 – Résultats globaux des deux systèmes de fusion : syst`eme d’inférence floue (FIS)
et fonctions de base radiales (RBF). Coefficients de corrélation moyens entre la prédiction et la
vérité terrain. A titre de comparaison, la dernière colonne donne la corrélation moyenne entre un
annotateur et les autres annotateurs et les deux dernièrescolonnes de la partie Test donnent les
résultats des vainqueurs du challenge AVEC 2012 et des compétiteurs arrivés en 3ième position.

Nous pouvons tout d’abord constater la stabilité de nos résultats sur les différentes bases de
données, quel que soit le système de fusion utilisé, ce qui signifie que les deux méthodes se
généralisent correctement.

Même si les valeurs restent basses (moyenne aux alentours de 0.44), elles sont similaires aux
taux d’un annotateur humain ayant réalisé l’annotation de la vérité terrain (moyenne de 0.45) et
des gagnants du challenge (0.46 sur la base de test), les autres challengers étant loin derrière (0.34
sur la base de test pour le troisième).

Les résultats des annotateurs humains montrent que nous nesommes pas aussi bons sur la di-
mension de valence. Pour définir la valence, nous avons principalement utilisé le rire (durée d’un
sourire d’intensité élevé). D’autres informations surles expressions faciales, telles que l’abaisse-
ment des sourcils (AU4) auraient pu nous donner une information sur une diminution de valence
et ainsi améliorer les résultats.

La différence sur valence entre les bases d’entrainement et de développement est principale-
ment due à la détection du rire. Nous n’avons pas pu détecter le sourire pour l’un des sujets de la
base d’entrainement car il avait la partie basse du visage endehors de la vidéo.

9.2.2 Comparaison des performances des systèmes de fusion

La comparaison des résultats des deux systèmes FIS et RBF basés sur les mêmes données
(voir figure 9.2) montre que les résultats de prédiction sont similaires pour les deux techniques
de fusion. Nous pouvons donc penser que ce n’est pas la technique de fusion qui est une ques-
tion clé dans ces systèmes, mais les caractéristiques initiales. Cette conclusion est confortée par
la comparaison des résultats de notre système avec fusionpar fonctions radiales de base et du
système des gagnants de AVEC 2012, qui ont également utilisé des k-moyennes et des fonctions
de base radiales (voir le tableau 9.7). En effet, ils ont obtenu des résultats assez similaires pour
power et expectancy (0.56 contre 0.57 pour power et 0.31 contre 0.32 pour expectancy), mais de
bien meilleurs résultats pour la dimension arousal (0.61 contre 0.42) et de moins bons résultats
pour la dimension valence (0.34 contre 0.42). Notre analyseest qu’il manque à notre système
une ou plusieurs caractéristiques essentielles utiles àune bonne prédiction de l’arousal, et qu’il
manque à leur système une ou de plusieurs caractéristiques essentielles pour la prédiction de la
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valence. En effet, pour la dimension arousal, [82] ont obtenus des résultats comparables sur les
bases de développement et de tests. Sur la base de développement, les prédictions par moda-
lités sont les suivantes : 0.54 à partir des caractéristiques de forme uniquement, 0.50 avec des
caractéristiques d’apparence globale, 0.47 avec des caractéristiques d’apparence locale et 0.45
avec les caractéristiques audio. Leur système de fusion donne un résultat global de 0.64 sur cette
base de développement. Nous pouvons donc penser que les informations issues de l’audio et/ou
des déformations faciales locales fournissent une information pertinente pour l’arousal que nous
n’avons pas utilisée. A noter que dans notre système (avecfusion RBF ou FIS), nous nous sommes
placés dans le cadre d’une fusion sur des informations de haut niveau (de typerire) alors que les
gagnants du challenge ont utilisé des informations de bas niveau (forme du visage et texture du
visage par analyse en composantes principales par exemple).

9.2.3 Les caract́eristiques pertinentes dans un contexte ǵenéral d’analyse d’émotion

Comme nous venons de le voir, l’extraction des caractéristiques pertinentes est une question
clé dans la prédiction de l’émotion. Dans ce paragraphe,nous discutons de leur impact et de
leur prise en compte dans un systèmegéńeriqued’analyse d’émotion (c’est-à-dire non dédié au
challenge).

L’ impact du rire sur l’arousal peut être analysé par le fait que nous calculons le sourire avec
une grande intensité sur une longue durée, qui sont les caractéristiques du rire. D’autres types de
sourire pourraient être utilisés pour améliorer les résultats. Ces caractéristiques ne semblent pas
liées aux données du challenge.

Le fait que l’expectancy augmente au cours de la conversationdoit être confirmée par
l’analyse d’autres bases de données présentant des conversations pour vérifier si cette information
peut être utilisée dans un contexte général. Nous pouvons noter qu’Ozkan et al. [79] ont ana-
lysé cette observation d’une manière différente. Ils ont expliqué que les participants perçoivent le
contexte de la conversation. Ainsi, plus ils sont engagés dans la conversation, plus leurs émotions
(quelles qu’elles soient) deviennent intenses. Par conséquent, ils ont utilisé la même fonction,
basée sur la durée de conversation, pour chacune des 4 dimensions caractérisant l’émotion. Dans
notre système, nous séparons d’un côté la durée de la conversation utilisée pour l’expectancy
(comme les participants perçoivent le contexte de la conversation, ils sont moins surpris) et de
l’autre le temps de réponse de l’évaluateur utilisé pourles 3 autres dimensions. Nous avons donc
utilisé deux signaux d’entrée différents, nommésTemps depuis le début de la conversationet
Temps de ŕeponse de l’annotateur.

La corrélation entre lalongueur des phraseset l’expectancy doit elle aussi être confirmée par
l’analyse d’autres bases de données présentant des conversations pour vérifier si cette information
peut être utilisée dans un contexte général.

L’ impact émotionnel de l’agentpeut être interprété comme l’empathie et la contagion des
émotions, qui peuvent être des informations d’indice dans le cas général où l’information audio-
visuelle n’est pas disponible ou incertaine. Même si cettecaractéristique semble être générale,
la méthode d’extraction de l’information, elle, est dans notre système en partie spécifique aux
données du challenge (nom de l’agent), et en partie générique (thème de la conversation comme
fun).

Pour finir, pour ce qui est de la réalité terrain du début des séquences, que nous avons in-
terprété comme untemps de ŕeponse de l’annotateur, il s’agit de notre point de vue d’une
donnée purement spécifique au challenge.
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9.2.4 Bôıte noire ou bôıte blanche ?

Nous avons vu dans la section 9.2.1 que le système de fusion influençait peu les résultats, fai-
sant penser que le point clef du système concerne plus particulièrement la détection et l’extraction
des caractéristiques multimodales.

Contrairement aux systèmes statistiques (de typebôıte noire) dont le RBF fait partie et pour
lesquels la phase d’apprentissage doit être réitérée `a chaque nouvelle base de donnée ou à chaque
nouveau contexte, notre système utilisant la fusion FIS peut être facilement adapté en ajoutant ou
supprimant des règles qui sont soit spécifiques à la base de données (ici, le temps de réponse de
l’annotateur), soit spécifiques au contexte lors de scénario réels (ici, le fait d’avoir des conversa-
tions avec un agent émotionnel).
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9.3 Conclusion Intermédiaire

Ce challenge a tout d’abord permis de tester la représentation des expressions

• sur des données réelles (c’est-à-dire spontanées) et
• sur des séquences vidéo (et non des images statiques).

Les résultats de corrélation entre la réalité terrain et les valeurs obtenues (coefficient de
corrélation de 0.43 en moyenne sur l’ensemble de test) montrent qu’il y a encore des améliorations
à faire afin de déterminer les variations d’émotions, même si nous effectuons en moyenne aussi
bien que les évaluateurs humains. Bien que nos résultats globaux soient encourageants (2nde

place), nous pouvons regretter de n’avoir pu mettre en œuvreque peu de caractéristiques faciales
(détection du rire uniquement). Cela est principalement dû au fait que nous nous sommes focalisé
sur les variations importantes d’émotion et non sur des variations plus subtiles. L’ajout d’autres
types de mouvements du visage (mouvements des sourcils, autres types de sourires, mouvement
des yeux) pourraient améliorer les résultats.

Pour autant, ce challenge nous a permis de mettre en œuvre un système original. Nous sommes
les seuls concurrents à avoir opté pour un systèmebôıte blancheet les seuls à avoir utilisé des
informations provenant de l’agent émotionnel (empathie)comme caractéristiques pertinentes pour
détecter l’émotion des sujets. De plus, ce challenge nousa permis d’utiliser notre représentation
des expressions afin de détecter des expressions de plus haut niveau (ici le rire). La méthode
proposée consiste à définir une zone et une intensité et `a intégrer les expressions correspondant à
ces critères sur une période d’une séquence audio-vidéo.

Nous nous sommes aussi intéressés à l’impact des méthodes de fusion dans un système
global d’analyse d’émotion. Les mêmes modalités (audio, vidéo et contexte) et les mêmes ca-
ractéristiques sont fusionnées, soit avec un système d’inférence floue soit avec un système de
fonctions de base radiales. Ils fournissent tous deux la pr´ediction de 4 dimensions : valence, arou-
sal, power et expectancy. Les expériences montrent que le choix de la technique de fusion affecte
peu les résultats, ce qui semble dire que l’extraction de caractéristiques est le point clef de la
détection d’émotions.

Concernant les caractéristiques pertinentes permettantde détecter les variations d’émotions,
nous avons extrait le rire (impact sur arousal et valence), la gestion des tours de paroles et la
longueur du discours (impact sur expectancy), la contagiond’émotion et l’empathie (impact sur
arousal et valence). Ces caractéristiques et leurs impacts nous semblent généralisables dans un
contexte plus global. Cela doit être confirmé sur d’autresbases de données. Pour ce qui est du
temps de réponse de l’annotateur, cette caractéristiquenous semble spécifique à la vérité terrain
du challenge et à l’outil utilisé pour l’annotation de cette vérité terrain. Elle ne peut pas être prise
en compte dans un système global dans la mesure où elle ne reflète pas les variations d’émotion
des sujets.

Ce challenge nous a sensibilisé à la difficulté d’obtenirune vérité terrainobjective, notamment
lorsqu’il s’agit d’émotion. Nous avons observé de grandes variations entre les annotateurs qui
induit un bruit important sur la vérité terrain. C’est pour cette raison que nous avons opté pour
un systèmebôıte blanche. Contrairement aux systèmes statistiques, dont l’apprentissage doit être
retraité pour chaque nouvelle base de données ou chaque nouveau contexte, le système d’inférence
floue peut être facilement adapté en supprimant ou en ajoutant des règles qui sont spécifiques à la
base de données ou au contexte des scénarios de la vie réelle.
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Garde-toi, tant que tu vivras, de juger des gens sur la mine.
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10.1 Ŕesuḿe des Contributions et Ŕesultats

Dans ce paragraphe, nous résumons les principales contributions et résultats présentés dans
cette thèse. Comme indiqué dans l’introduction, le type d’applications visées impose quatre con-
traintes pour représenter une expression :

• Précisionde façon à distinguer des expressions proches
• Exhaustivité de façon à distinguer des expressions non connues
• Robustessepour gérer les différentes morphologies
• Flexibilit é pour s’adapter aux différents individus sans phase préalable d’apprentissage

Pour chacune de ces contraintes, nous avons proposé une solution innovante dans la partie II.
Concernant laprécisiondu système, nous avons proposé de travailler sur des modèles de visage
spécifiques à la personne. Pour s’affranchir de la contrainte derobustesse, nous avons défini
uneorganisation des expressions, et avons montré que cette organisation était similaire entre les
différents sujets. Nous nous sommes alors basé sur cette organisation pour définir l’espace des
expressions et représenter une expressioninconnuepar son intensité et sa position relative par
rapport aux autres expressions. Nous répondons ainsi à lacontrainte d’exhaustivité. Pour finir,
concernant laflexibilit é du système, nous avons proposé de générer l’espace d’apparence d’une
personne inconnue en synthétisant ses expressions basiques.

Cette représentation a tout d’abord été testée pour la caractérisation des expressions non in-
cluses dans les bases d’apprentissage (chapitre 6). Les résultats montrent que la représentation
proposée donne de meilleurs résultats que les méthodes traditionnelles basées sur les vecteurs
d’apparence issus des modèles actifs d’apparence. Cette représentation a aussi été mise à l’épreuve
dans un système plus complet (Partie III). Ces travaux ont ´eté réalisés dans le cadre du challenge
AVEC 2012 [80], dont l’objectif était de détecter des variations émotionnelles de sujets lors de
conversations avec un agent émotionnel. Nous avons ainsi pu constater que la méthode était appli-
cable avec des expressions spontanées et nous avons proposé la représentation d’une expression
de plus haut niveau : le rire. Cette expression est définie comme un sourire intense de durée im-
portante. Nous avons mis en évidence l’impact de cette expression de rire sur deux composantes
émotionnelles : la valence et l’arousal. Pour finir, nous avons extrait d’autres informations permet-
tant de caractériser les variations émotionnelles des sujets, et les avons fusionnées via un système
multimodal d’inférence floue. Parmi les autres caractéristiques pertinentes permettant de définir
l’émotion, nous pouvons noter la contagion d’émotion (l’émotion de l’agent émotionnel et celle
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de l’interlocuteur sont fortement corrélées). Ces travaux nous ont permis d’obtenir la seconde
place du challenge, avec des taux avoisinant ceux des vainqueurs.

10.2 Perspectives

Impact du mode de repŕesentation des visagesLes travaux ont été réalisés sur une description
des visages basée sur les vecteurs d’apparence issus de modèles actifs d’apparence. Bien que
nous ayons montré que la structure de l’espace des expressions n’était pas impactée par le type
de données (forme et/ou texture), il serait intéressant de remplacer ces vecteurs par une autre
représentation des visages (par exemple une représentation sous la forme de Local Binary Patterns
- LBP).

Caractérisation des types d’applications Deux axes principaux peuvent être envisagés à partir
de la représentation des expressions proposée. Le système peut :

• Apprendre Il s’agit alors d’adapter le système à l’espace réel des expressions du sujet.
Cela permettrait d’augmenter les performances dans le cadre des sujets inconnus afin d’at-
teindre des performances équivalentes à celles obtenuessur des sujets connus. L’espace
présumé proposé est considéré comme approximatif. Cette étape est intéressante pour les
applications nécessitant une connaissance précise du sujet. C’est par exemple le cas pour
le maintient à domicile des personnes âgées, dont l’objectif est de lever une alerte lorsque
le comportement du sujet change ou encore pour les applications de typeserious game
pour lesquelles l’analyse et l’interprétation des expressions doivent être les plus pertinentes
possibles.

• Faire apprendre Il s’agit dans ce cas d’utiliser le système pour indiquer une consigne.
L’espace présumé proposé est considéré comme référence. C’est au sujet de s’adapter pour
correspondre à cet espace. C’est le cas dans le projet REPLICA dont l’objectif est de pou-
voir évaluer l’adéquation entre l’expression réelle dusujet et l’expression attendue (celle
du système). La définition d’une métrique permettant de mesurer l’écart entre l’expression
réalisée et la consigne est actuellement à l’étude.

Représentation des mouvements bucco-faciauxActuellement, la représentation proposée est
en cours de mise en œuvre, non plus sur l’ensemble du visage, mais sur la partie inférieure du
visage (analyse des mouvements bucco-faciaux). Ces travaux se font dans le cadre du projet RE-
PLICA, visant à fournir un outil d’aide à l’apprentissagedes mouvements bucco-faciaux pour les
enfants atteints de paralysie cérébrale. Les premiers r´esultats montrent que l’universalit́e de l’or-
ganisation des expressions semble être vérifiée dans ce contexte. Ces premiers résultats doivent
être confirmés sur un plus grand nombre de sujets.

Étude d’autres représentations des expressionsD’autres travaux en cours concernent l’uti-
lisation de modèles bilinéaires dans le système global.Les systèmes bilinéaires permettent de
séparer l’identité de l’expression du sujet. Une étude préliminaire a été menée pour analyser via
ces modèles les expressions non contenues dans les bases d’apprentissage. Ces travaux ont fait
l’objet de deux publications (VCIP 2013 et GRETSI 2013). Cesmodèles pourraient aussi être
utilisés pour synthétiser les expressions plausibles des sujets inconnus.
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sion Representation for Multimodal Emotion DetectionInternational Journal of Advanced Com-
puter Science (IJACSci), Vol3, No5, Mai 2013, pp. 202-216

Publications dans des conf́erences internationales avec comité de lectures et proceedings
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Annexe A

Modèles Actifs d’Apparence

Les modèles actifs d’apparence [18] permettent d’apprendre un modèle de forme à partir
d’images annotées et de retrouver cette forme dans une nouvelle image. Par exemple, un modèle
de visage peut être appris à partir de visages dont le contour des yeux, des sourcils, du nez, de la
bouche et du visage ont été annotés. Le modèle permet ensuite de trouver automatiquement ces
données (contour des yeux, des sourcils, du nez, de la bouche et du visage) sur un visage inconnu.

A.1 Apprentissage du Mod̀ele

Le principe de l’apprentissage du modèle consiste à extraire les déformations principales de
la forme ainsi que les déformations principales de la texture (niveau de gris) contenue dans cette
forme. Ces deux informations (forme et texture) sont corrélées puisque ce sont les variations de
texture qui permettent de définir la forme. Par exemple, dans un visage, c’est la différence de
couleur entre la peau et les sourcils qui permet de tracer le contour (donc la forme) des sourcils.
Le modèle apprend la corrélation entre les déformationsde forme et les déformations de texture.

LesN images sont annotées parm points caractéristiques. Pour chaque imagei, les coor-
données de ces points caractéristiques sont concaténés pour former un vecteursi, qui représente
la forme de l’image. Les intensités des pixels contenu dansla zone intérieure de la forme de
l’image forment le vecteurgi, qui représente la texture. Pour détecter les distorsions de forme
et de texture, une analyse en composantes principales (ACP)est réalisée sur chacun des deux
vecteurs :

si = s+Φs.b
s
i (A.1)

gi = g +Φt.b
t
i (A.2)

où s et g sont les formes et texture moyennes,Φs et Φt les matrices formées par les vecteurs
propres issus de l’ACP etbs

i etbt
i sont la décomposition desi etgi sur les modes propres.si et

gi sont appelées vecteurs de forme et vecteurs de texture.
Pour prendre en compte la corrélation qui existe entre la forme et la texture, une troisième

ACP est réalisée sur un vecteur qui concatène le vecteur de forme et le vecteur de texturebi =
[ws.b

s
i |b

t
i ] (ws est un facteur de mise à l’échelle qui assure que les vecteurs de forme et de texture

ont des variances comparables).
bi = Φ.ci (A.3)

oùΦ est la matrice formée par les vecteurs propres de l’ACP, etci est le vecteur d’apparence.
Seules les principales déformations sont conservées à chaque étape.
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Avant l’apprentissage des principales déformations (de forme et de texture), les formes sont
préalablement alignées et les textures sont normalisées.

A.2 Prédiction de la Forme

La forme d’une nouvelle image est calculée de façon itérative en utilisant le modèle. A chaque
itération j, les paramètrescj du modèle permettent de définir une texture. En effet, la nature
linéaire du modèle permet d’exprimer la texture en fonction du vecteurcj.

bj = Φ.cj =

(

Φcs

Φct

)

.cj (A.4)

gj = g +Φt.Φct.cj (A.5)

Cette texture est comparée à la texture réelle de l’imageet l’erreur entre les deux textures est
calculée. A partir de la matrice permettant de prédire lesmodifications à appliquer sur les pa-
ramètresc en fonction de l’erreur obtenue sur la texture, une nouvelleprédictioncj+1 est réalisée.
Les conditions d’arrêt sont soit que l’erreur entre la prédiction de texture et la texture réelle ne
diminue plus, soit que le nombre maximum d’itération est atteint.

La forme est alors retrouvée par l’équation suivante :

sj = s+Φs.W
−1
s Φcs.cj (A.6)

A.3 Calcul du Vecteur d’Apparence par Projection

Cette section présente le calcul du vecteur d’apparence d’une image dont on connait les points
caractéristiques. Il s’agit de projeter la forme (points caractéristiques) sur le modèle actif d’appa-
rence.

La forme est préalablement alignée sur la forme moyenne dumodèle. Lorsque tous les modes
sont conservés lors de la création du modèle d’apparence, la matriceΦcs est carrée. Elle est aussi
inversible de part la nature des données d’apprentissage.Le vecteur d’apparence peut être alors
directement déduit de la forme par l’équation suivante :

ci = Φ−1
cs .W

−1
s ΦT

s .(si − s) (A.7)



Annexe B

Fuzzification, Règles Floues et
Défuzzification Utilisées pour la
Détection de l’Émotion

Cette annexe présente la configuration du système d’inférence floue mise en œuvre dans le
cadre du challenge AVEC 2012 pour prédire les variations d’émotion des sujets. Les fonctions
d’appartenance et les règles sont issues de l’analyse réalisée dans les chapitres 7, 8 et 9.

B.1 Fonctions d’Appartenance

Les fonctions d’appartenance permettent de fuzzifier les données du système.

B.1.1 Fonctions d’appartenance d’entŕee

Periode La période caractérise le moment de la séquence. Elle définit s’il s’agit ou pas d’un
début de séquence. Une seule fonction d’appartenance estmise en œuvre et elle est associée à la
donnée d’entrée définissant le temps de réponse de l’annotateur. .

FIGURE B.1 – Fonction d’appartenance PERIODE.

Poppy, Fun, Spike, Angry, Annoy, Obadiah, Sad et Prudence Il s’agit des mêmes formes de
fonctions d’appartenance pour chacune des données d’entrée relatives au caractère émotionnel de
l’agent. Les données d’entrée prennent deux valeurs : 1 pour indiquer qu’il s’agit de cet agent
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émotionnel, 0 pour indiquer qu’il ne s’agit pas de cet agentémotionnel. Deux fonctions d’appar-
tenance sont utilisées : une fonction permettant d’indiquer si l’agent est présent et une autre pour
indiquer si l’agent est absent.

FIGURE B.2 – Fonctions d’appartenance POPPY, FUN, SPIKE, ANGRY, ANNOY, OBADIAH,
SAD et PRUDENCE.

Smile La fonction d’appartenancesmileest définie pour les données d’entrée caractérisant le
rire. Une seule fonction d’appartenance est mise en œuvre car seul le fait que le rire soit présent
est analysé dans les règles (une absence de rire n’est pas analysée par exemple). La fonction
d’appartenance proposée est une fonction linéaire croissante de 0 à 1 permettant de garder le
caractère continu de la donnée d’entrée.

FIGURE B.3 – Fonction d’appartenance SMILE.

Prise de parole Les fonctions d’appartenancePriseDeParolepermettent de gérer les tours de
parole. Deux fonctions d’appartenance sont proposées : une première pour les phrases courtes
et une seconde pour les phrases longues. Ces fonctions d’appartenance conservent les données
d’entrée qui valent 0 si les phrases sont courtes et 1 si les phrases sont longues.

FIGURE B.4 – Fonctions d’appartenance PRISE DE PAROLE.
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Discours Les fonctions d’appartenanceDiscoursSignalStructurepermettent de gérer le moment
du discours. Deux fonctions d’appartenance sont proposées : une première pour indiquer sur la
conversation commence et une seconde pour indiquer que la conversation est établie. Ces fonc-
tions d’appartenance conservent les données d’entrée qui valent 0 si le discours est établi et 1 si
le discours commence.

FIGURE B.5 – Fonctions d’appartenance DISCOURS.

B.1.2 Fonctions d’appartenance de sortie

Ces fonctions d’appartenance permettent de donner une valeur aux caractéristiques du ta-
bleau 9.1 (TB : Très Bas, B : Bas, ML : Moyen Bas, MMB : entre MB et M, M : Moyen, MH :
Moyen Haut, H :Haut, TH : Très Haut). Les valeurs sont issuesdes analyses statistiques des labels
(moyenne, écart type et valeur initiale) réalisée sur toutes les séquences audio-vidéo (voir données
sur la figure 7.8). Pour les dimensions émotionnelles arousal et valence, les analyses statistiques
(moyenne et écart type) sur les séquences audio-vidéo associée à chaque agent émotionnel ont
aussi été prise en compte (voir données sur la figure 7.7).

Arousal Les fonctions d’appartenanceFaible, Moyenet Fort correspondent aux valeurs issues
des analyses statistiques (moyenne et écart type) sur les séquences audio-vidéo associée à chaque
agent émotionnel (voir figure 7.7). La fonction d’appartenanceTrès faiblecorrespond à la valeur
de début de séquence (voir figure 7.8). La fonction d’appartenanceTrès fortpermet de prendre en
compte le rire.

FIGURE B.6 – Fonctions d’appartenance AROUSAL.

Valence Les fonctions d’appartenanceFaible, MoyenFaible, Moyen, Fort et Moyen fortcor-
respondent aux valeurs issues des analyses statistiques (moyenne et écart type) sur les séquences
audio-vidéo associée à chaque agent émotionnel (voir figure 7.7). La fonction d’appartenanceTrès
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faible correspond à la valeur de début de séquence (voir figure 7.8). Les fonctions d’appartenance
Très fortetTTTFpermettent de prendre en compte le rire.

FIGURE B.7 – Fonctions d’appartenance VALENCE.

Power La fonction d’appartenanceMoyencorrespond à la valeur moyenne et la fonction d’ap-
partenanceTrès faiblecorrespond à la valeur de début de séquence (voir figure 7.8).

FIGURE B.8 – Fonctions d’appartenance POWER.

Expectancy N’ayant pas d’analyse précise sur l’impact de chacune des deux données d’entrée
PriseDeParoleetDiscoursSignalStructure, seules deux fonctions d’appartenance ont été mises en
œuvre :Très faibleet TresFort. Elles permettent aussi de gérer la valeur de début de séquence
(voir figure 7.8).

FIGURE B.9 – Fonctions d’appartenance EXPECTANCY.

B.2 Règles Floues

Les règles floues permettent de combiner les entrées. Elles définissent précisément, à partir
des éléments précédents, les règles identifiées dansle tableau 9.1.
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FIGURE B.10 – Règles pour AROUSAL.

FIGURE B.11 – Règles pour VALENCE.

FIGURE B.12 – Règles pour POWER.

FIGURE B.13 – Règles pour EXPECTANCY.





Annexe C

Analyse préliminaire des śequences
audio-visuelle du challenge AVEC 2012

Cette annexe présente l’analyse préliminaire des données du challenge AVEC 2012. Cette ana-
lyse a été réalisée en visualisant les séquences audio-vidéo du challenge des bases d’entrainement
et de développement, ainsi que les labels émotionnels représentant les vérités terrains associées
à ces séquence audio-vidéo. Quatre dimensions émotionnelles sont proposées dans le cadre du
challenge : arousal, valence, power et expectancy. L’analyse préliminaire est découpée selon ces
quatre dimensions émotionnelles.

Il s’agit ici d’un extrait du document de travail réalisé dans le cadre du challenge.

C.1 Arousal

C.1.1 Définition

Excitation / Activité /Éveil (vs. Mouvements lents)

C.1.2 Exemples d’́emotions

+ peur, stress, amour
- contentement (satisfaction), déception, tristesse

C.1.3 Indices pour d́etecter l’offset

Offset élevé quand :

• La personne parle beaucoup
• La personne bouge beaucoup
• Les gestes sont plus larges
• Les gestes sont plus rapides
• Il y a beaucoup de clignement des yeux
• La personne a un débit élevé de paroles
• La voix est forte (exemples : devel 4 et devel14)

Offset faible quand :
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• Il y a des silences entre les tours de parole
• Il y a peu de mouvements de la tête

C.1.4 Indices pour d́etecter la variation

• Augmentation lors de sourires, de rires (exemple : devel 1, 2:07)
• Augmentation lorsque le sujet montre de la vivacité (exemple : devel 2, 0 :53)
• Modification du son (exemple : devel 17, au début plutôt atone, lent puis plus réveillé)
• Variation des indices d’offset dans la séquence (exemple :train 24, arousal négatif car il ne

bouge pas trop / à 2 :20 l’arousal augmente car il bouge plus,parle plus vite)

C.1.5 Commentaires

Pour le clignement des yeux, ce n’est pas vrai pour la peur parexemple. Ne faudrait-il pas
regarder plutôt si le rythme des clignements est ou pas régulier au cours de la séquence ?

Parfois corrélé à Valence. Les deux dimensions ont peut-être été annotées simultanément sur
un disque (voir outil FEELTRACE [71]) ?

C.2 Valence

C.2.1 Définition

valence = pleasure
Content (vs. pas content)

C.2.2 Exemples d’́emotions

+ joie
- dégout, colère, tristesse

C.2.3 Indices pour d́etecter l’offset

Offset élevé quand :

• voix plutôt positive c’est pourquoi la valence est élevée alors que le visage n’est pas spécialement
souriant (exemple : devel 7)

Offset faible quand :

• voix plus basse (devel 15)
• moins de sourires (devel 15)

C.2.4 Indices pour d́etecter la variation

Analyse des images pour la détection des rires et utilisation des tags<LAUGH> Exemples :

• devel 1, 2 :07
• train 2, 1 :46
• train 4, 2 :52 et 3 :20
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• train 19, 0 :10
• train 21, 6 :30
• train 22, 6 :10

C.2.5 Commentaires

Parfois corrélé à Arousal. Les deux dimensions ont peut-être été annotées simultanément sur
un disque ?

C.3 Power

C.3.1 Définition

power = dominance = potency
En contrôle, en maı̂trise (vs. pas en contrôle)

C.3.2 Exemples d’́emotions

+ l’intérêt, la haine, la colère
- la peur, l’anxiété, la tristesse, la honte

C.3.3 Indices pour d́etecter l’offset

Offset élevé quand :

• voix forte
• bouge la tête dans tous les sens (exemple : devel 14)
• la personne est positive, elle répond (exemple : train 1)

Offset faible quand :

• surprise (exemple : devel 14, 1 :15)

C.3.4 Indices pour d́etecter la variation

• Analyse des images pour la détection des rires et utilisation des tags<LAUGH> (exemple :
devel 1, 2 :07)

• Lié aux phases de dialogue : lorsque la personne écoute, baisse du power et hausse de
l’unexpectancy (exemple : devel 7)

• Lié à la prise de parole : lorsque la personne prend la parole, elle reprend aussi le contrôle
(exemple : devel 9 à 3 :00)

• Quand la personne parle, elle a un power élevé
• Lever les yeux en l’air : power faible
• Lever un sourcil : négatif, perte de contrôle
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C.3.5 Commentaires

Parfois corrélé à Expectancy. Les deux dimensions ont peut-être été annotées simultanément
sur un disque ? On a l’impression que les courbes expectancy et power sont inversées. Exemples :

• devel 27,
• train 8,
• train 19,
• train 12

En général une valeur de 0.5 : on contrôle un peu tout le temps. Proposition : donner une
valeur constante 0.5 sauf quand valeur forte d’expectancy.

C.4 Expectancy

C.4.1 Définition

expectancy = predictability
Prévisibilité (vs. Surprise)
Attention, sur les courbes, c’est plutôt un-expectancy

C.4.2 Exemples d’́emotions

+ surprise
- les autres

C.4.3 Indices pour d́etecter l’offset

En général autour de 40.
Offset élevé quand :

• Les personnes parlent beaucoup
• Peu de pauses dans le discours

Offset faible quand :

• Hésitation dans la parole (exemple : devel 8, il ne reprend pas la parole, dit des petites
phrases, desperhaps; devel 9 : desI don’t know)

• Tours de parole très courts (devel 9)
• Réalise des hochements de tête petits et saccadés (exemple : devel 8)
• Reste quasi immobile (exemples : devel 8 et devel 9)
• Regarde en l’air (exemple : devel 9)

C.4.4 Indices pour d́etecter la variation

• Lié aux phases de dialogue : lorsque la personne écoute, baisse du power et hausse de
l’unexpectancy (exemple : devel 7)

• Rupture dans la scène (exemple devel 14, 1 :15)
• Quand il y a des rires provoqués par l’avatar (exemples : devel 22, 0 :27 ; train 4, 3 :21 ;

train 17, 1 :46 ; train 19, 2 :16)
• Lié aux pauses - réflexions (exemple devel 10)
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C.4.5 Commentaires

Parfois corrélé à Power. Les deux dimensions ont peut-être été annotées simultanément sur un
disque ?

Dimension peu utilisée dans la littérature.
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2.2 Vecteurs d’apparence de 8 expressions similaires et visage neutre de 2 sujets avec
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5.1 Exemple de la variété des expressions avec une tessellation de Delaunay en di-
mension 2 (K = 8, n = 2). Chaque expression possèdeK = 8 composantes.
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5.12 Visages neutres extraits de séquences vidéo. . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . 76
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avec la méthode OBM, utilisant les caractéristiques de forme et de texture du visage. 82
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de texture uniquement. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .85

6.10 Comparaison des taux de reconnaissance d’expressionsfaciales entre les méthodes
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expressions sont labellisées avec l’une des 6 catégoriesémotionnelles de base. . 89

6.12 Matrice de confusion de la reconnaissance de 22 expressions mélangées de 17
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et labels émotionnels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 97

7.2 Impact du rire sur l’arousal et sur la valence. Les courbes représentent les dimen-
sions arousal et valence sur une période donnée. Les points correspondent aux
images affichées au dessus de la courbe. . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 102



150 table des figures

7.3 Impact du mouvement du haut du corps et de la tête sur l’arousal. La courbe
représente la dimension arousal sur une période donnée.Les points correspondent
aux images affichées au dessus de la courbe. Dans les trois s´equences vidéo, le
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présumé de la personne est créé en appliquant les distorsions plausibles sur le
visage neutre du sujet. L’espace d’apparence spécifique àla personne est trans-
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6.3 Comparaison des taux de reconnaissance de 22 expressions inconnues de sujets
inconnus avec les méthodes ABM, DABM et AOBM. . . . . . . . . . . . .. . 87
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Résuḿe

De plus en plus d’applications ont pour objectif d’automatiser l’analyse des comportements hu-
mains afin d’aider ou de remplacer les experts qui réalisentactuellement ces analyses. Cette thèse
traite de l’analyse des expressions faciales qui fournissent des informations clefs sur ces compor-
tements.

Les travaux réalisés portent sur une solution innovante permettant de définir efficacement
une expression d’un visage, indépendamment de la morphologie du sujet. Pour s’affranchir des
différences de morphologies entre les personnes, nous utilisons des modèles d’apparence spécifi-
ques à la personne. Nous proposons une solution qui permet `a la fois de tenir compte de l’aspect
continu de l’espace des expressions et de la cohérence des différentes parties du visage entre elles.

Pour ce faire, nous proposons une approche originale baséesur l’organisation des expressions.
Nous montrons que l’organisation des expressions, telle que définie, est universelleet qu’elle
peut être efficacement utilisée pour définir de façon unique une expression : une expression est
caractérisée par son intensité et sa position relative par rapport aux autres expressions.

La solution est comparée aux méthodes classiques baséessur l’apparence (ICIP 2012) et
montre une augmentation significative des résultats de reconnaissance sur 14 expressions non
basiques. La méthode a été étendue à des sujets inconnus. L’idée principale est de créer unes-
pace d’apparence plausiblespécifique à la personne inconnue ensynthétisant ses expressions
basiquesà partir de déformations apprises sur d’autres sujets et appliquées sur le neutre du sujet
inconnu (CVIU 2013). La solution est aussi mise à l’épreuve dans un environnement multimo-
dal plus complet dont l’objectif est lareconnaissance d’́emotions lors de conversations spon-
tanées. Les résultats montrent que la solution est efficace sur desdonnées réelles et qu’elle permet
l’extraction d’informations essentielles à l’analyse des émotions (ICMI 2012). Notre méthode a
été mise en œuvre dans le cadre duchallenge international AVEC 2012 (Audio/Visual Emo-
tion Challenge) òu nous avons fini 2nd, avec des taux de reconnaissance très proches de ceux
obtenus par les vainqueurs. La comparaison des deux méthodes (la nôtre et celles des vain-
queurs) semble montrer que l’extraction des caractéristiques pertinentes est la clef de tels systèmes
(IJACSci 2013).

Mots clefs Analyse des expressions faciales, Représentation invariante, Tessellation de De-
launay, Variété des expressions, Warping linéaire par morceau, Application à la reconnaissance
d’émotions, Contexte multimodal, Système d’inférencefloue, Contagion d’émotions
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