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Le visage est I'image de 'ame.
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Resune

De plus en plus d’applications ont pour objectif d’autorsatil’analyse des comportements
humains afin d’aider ou de remplacer les experts qui rédlisetuellement ces analyses. Cette
these traite de I'analyse des expressions faciales qunisent des informations clefs sur ces
comportements.

Les travaux réalisés portent sur une solution innovaetenpttant de définir efficacement
une expression d’'un visage, independamment de la morgieottu sujet. Pour s’affranchir des
differences de morphologies entre les personnes, ndisons des modeles d’apparence spécifi-
ques a la personne. Nous proposons une solution qui perfadbis de tenir compte de I'aspect
continu de I'espace des expressions et de la cohérencéfféesrdes parties du visage entre elles.

Pour ce faire, nous proposons une approche originale sas€erganisation des expressions.
Nous montrons quedrganisation des expressions, telle queadinie, est universellest qu’elle
peut étre efficacement utilisée pour définir de facormqueiune expression : une expression est
caractérisée par son intensité et sa position relativegpport aux autres expressions.

La solution est comparée aux méthodes classiques based@pparence (ICIP 2012) et
montre une augmentation significative des résultats denregssance sur 14 expressions non
basiques. La méthode a été étendue a des sujets ircdditlee principale est de créer @s-
pace d’apparence plausiblespécifique a la personne inconnuesgnthétisant ses expressions
basiquesa partir de déformations apprises sur d'autres sujetpicaiées sur le neutre du sujet
inconnu (CVIU 2013). La solution est aussi mise a I'épeeahans un environnement multimo-
dal plus complet dont I'objectif est lieconnaissance cmotions lors de conversations spon-
tanées Les résultats montrent que la solution est efficace suddesées réelles et qu’elle permet
I'extraction d’informations essentielles a I'analysesdamotions (ICMI 2012). Notre méthode a
été mise en ceuvre dans le cadrectiallenge international AVEC 2012 (Audio/Visual Emo-
tion Challenge) al nous avons fini 2nd avec des taux de reconnaissance tres proches de ceux
obtenus par les vainqueurs. La comparaison des deux nesthtal ndtre et celles des vain-
gueurs) semble montrer que I'extraction des caract@ues pertinentes est la clef de tels systemes
(IJACSci 2013).

Mots clefs Analyse des expressions faciales, Représentation amtari Tessellation de De-
launay, Variété des expressions, Warping linéaire parceau, Application a la reconnaissance
d’émotions, Contexte multimodal, Systeme d’inferefloae, Contagion d’émotions
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Introduction

Sourire jusqu’aux oreilles, avoir les yeux aussi gros quedatre, faire la bouche en cceur,
avoir les dents longues, tendre l'oreille, avoir des yeuxtkrlan fris, rire de toutes ses dents,
faire la bouche en cul de poule, ne pas avoir les yeux en feztales Que d’expressions utilisant
des traits du visage ! Est-ce bien des expressions (faci@akstes ? Non. Et pourtant ce sont des
expressions (francaises) treés populaires. Certalgesvent|’'expression faciale en I'exagérant.
D’autresutilisent une expression faciale impossible pour indiquer un traitaltactere. En tout
état de cause, ces expression indiquent que le visageotstivee nombreuses informations, bien
au dela de I'expression faciale affichée ; et que le visagene s'il est hautement déformable, suit
certaines lois.

Le visage est vecteur de parole, d’intentions et d’émsetidrout d’'abord, les mouvements
bucco-faciaux permettent de s’exprimer correctementedpm apprentissage lors de la petite
enfance, ces mouvements sont devenus des réflexes. Le yisaget aussi de donner volontai-
rement de 'emphase a certains propos ou a certains ssnet ainsi montrer de plein gré a
son interlocuteur ses intentions. Finalement, le visagiesinet nos émotions, souvent de fagon
involontaire.

Ces signes peuvent étre analysés par des experts, mé&ietion et I'analyse automatique
de ces signes restent un domaine émergent, intéressaohdgeuses applications.

C’est dans ce cadre que s'inscrivent les travaux de cedsetiNous préciserons tout d’abord,
dans cette introduction, le contexte et les motivationsrésgntant les projets dans lesquels nos
recherches s’inscrivent. Ensuite, nous présenteronsrigsix et les contraintes de la mise en
ceuvre de tels systemes. Nous ferons alors un focus suuisiion des données, un élément clef
du processus. Pour finir, nous présenterons l'organisdtiace document qui s’articule autour des
principales contributions.

Sommaire
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Contraintes . . . . . . . .. e 5
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2 Introduction

Contexte et Motivations

Analyse automatique des comportements humains

De nombreuses applications émergentes visent a remplexpert humain dans I'analyse
des comportements humains. Nous pouvons identifier trpestyd’applications, qui repondent a
des besoins différents :

e Les applications dont le but estadjir en fonction d'un comportement attendu d’'une
personne. Il s’agit par exemple de jeux vidéo, qui adapiemt contexte de jeu a I'état
émotionnel du joueur, ou encore d’application marketingvisent soit a offrir des produits
adaptés aux comportements des clients, soit en amoriea @es produits plus attractifs.
Ce type d’application est basé sur la détection du corepmeht en cours de I'utilisateur,
'analyse et la classification de ce comportement, puisdimeht, I'action en fonction du
comportement reconnu. Dans de telles applications, lesestherche a détecter des com-
portements connus afin d'agir en conséquence.

e Les applications dont le but estadjir en fonction d’'un changement de comportement
(potentiellement vers un comportement inconnu) d’'une guers. Il s’agit par exemple
de systemes d’aide au maintien a domicile des persomyssadont le but est de lever
une alerte lors d'un changement de comportement ou qu’urpedement non attendu
survient; ou encore des systemes de surveillance. Ce tgpplidation est basé sur la
détection d’'une variation dans le comportement des sujetsiouveau comportement est
potentiellement un comportement qui n'est pas connu dwesysti interprétable par le
systeme.

e Les applications dont le but estéyaluer un comportement(potentiellement un compor-
tement inconnu) d’'une personne. |l s'agit essentiellendéaqiplications a but d’enseigne-
ment, basée sur la proposition d’'une consigne comporteieeque I'utilisateur doit suivre.
Ces applications détectent ensuite le comportementtiéfflec!'utilisateur (comportement
qui n'est pas forcément attendu par le systeme) et éwawmmportement par rapport a la
consigne.

Toutes ces applications sont basées sur I'hypothesé existe un invariant entre les com-
portements des differentes personnes, c'est-a-dirdego@mportement peut &tre défini de facon
unique quelque soit la personne. Une fois ce comportenedintid’application I'analyse soit en
le classifiant (premier type d’applications), soit en d&tat un changement (second type d’appli-
cations), soit en évaluant une difference (troisienpetg'applications).

Les modalités permettant d’analyser un comportement huseat vastes, citons par exemple
la vidéo, I'audio, I'électromyographie (EMG). Dans eetihese, nous nous focalisons sur I'analyse
des expressions du visage a partir de données vidéo reiepoeir certaines applications, nous
nous sommes penchés sur d'autres aspects du comporteamainh(tels que I'empathie) afin
d’élargir notre vision et de pouvoir tester la véracitées limites de notre systeme dans un cadre
global.
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Contextes applicatifs

Les travaux présentés dans cette thése ont été maiaé differents contextes applicatifs,
certains réalisés dans le cadre de projets collaboi@ifsiinés ou en cours). Ces cas applicatifs
sont présentés ci-dessous.

IMMEMO (2010-2013) ANR CONTINT, IMMersion 3D basée sur linteraction EMOtion
nelle, labellisé par le pble Image & Réseaux.

http://ww. rennes. supel ec. fr/i mreno/

Le cas applicatif de ce projet collaboratif fait partie dempier 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 créenuit@nement virtuel immersif 3D dans
lequel est plongé un apprenant. L'environnement virteehget de mettre I'apprenant dans des si-
tuations particulieres afin qu'il s’entraine a manifesés comportements et @motions adaptées a
cet environnement. L'objectif plus précis de ce projeteps le formateur puisse manipuler des
agents conversationnels émotionnels dans ce mondelvirtoersif 3D. Le formateur ne pouvant
pas définir I'ensemble du comportement attendu, celubii&tre en parti réalisé de facon auto-
matique. Pour cela, I'idée est de capturer et d'analyseeipressions du visage de la personne
immergée afin d’aider le formateur a manipuler le compodst de I'agent conversationnel en
lui donnant des commandes simples.

Il s’agit d’'un projet industriel ANR, réalisé par le comSam Supélec (porteur du projet), Tele-
com Paris Tech, ISIR (Institut des Systemes IntelligehtieeRobotique) et Artefacto.

Nos travaux de recherche s’inscrivent directement danadeeade ce projet :

e Participation aux réunions projets

e Acquisition de données de visages expressifs (22 expressl7 sujets) dans un environ-
nement mono-caméra (RGB) et mise a disposition de cesie b données

e Acquisition de données dans un environnement multi-carffgameéras infrarouge et caméras
RGB) chez Artefacto

e Participation au Challenge AVEC 2012 (voir chapitre 9)

Maintient a domicile des personneégées (2013-2015, soumis)Projet PME Bretagne, soumis

Il fait partie du second type d’application (agir en fonatidun changement de comportement).
Un objectif des programmes gouvernementaux actuels t¢erssisouver des moyens permettant
aux personnes agées de rester a leur domicile plus lopgteplutdt que d'aller en établissement
de soins. L'une des préoccupations concernant le mafritidomicile des personnes agées est la
sécurité des personnes. Une solution consiste a leesslarme lorsque des comportements parti-
culiers se produisent. Parmi les vecteurs permettant tdéetée un changement de comportement,
les expressions faciales jouent un role clef : elles véit les @motions et les humeurs. L'idée est
d’avoir un systeme adapté a la personne permettant lgseraesexpressions. Ce systéme devra
alors étre capable de détecter des variations émofiesnd s’agit d’'un projet PME Bretagne,
soumis par le consortium Neotec-Vision (porteur du profetipelec, Dynamixyz, ESC Rennes et
INSA Rennes.

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


http://www.rennes.supelec.fr/immemo/
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Le cas applicatif de ce projet collaboratif fait partie doigieme type d’application (évaluer un
comportement).

Le contexte de ce projet est celui de I'aide médicale paieldants atteint de paralysie cérébrale.
L'objectif est de leur fournir un outil ludique d’entrainemt a la parole. Le systéme visé consiste a
pouvoir animer un avatar qui donnera ainsi des consignesmfaxts (principalement, la pronon-
ciation de mots), analyser les déformations facialelséss par les enfants lors de la reproduction
de ces consignes, reproduire ces déformations sur llagfitaque les enfants puissent comparer
ce gu'ils ont fait aux consignes données.

Il s’agit d'un projet industriel ANR, regroupant HSM (Ha@aux de Saint-Maurice), I'Université
de Rennes 2 - Laboratoire mouvement sport santé (portepirojiet), Dynamixyz et Supélec.

Mes travaux de recherche s’inscrivent la aussi dans leeagelce projet :

e Participation aux réunions projets et a la spécificatiomprojet

e Acquisition de données de visages sur les enfants atteipadalysie cérébrale lors de la
prononciation de phonémes et mots courts, ainsi que désgmms émotionnelles

e Réunions aux Hopitaux parisiens Saint Maurice

Les expressions faciales

Parmi les méthodes permettant de caractériser un coempent (qu'il soit effectif ou sou-
haité ou qu'il s’agisse d'un changement de comportemdes) expressions faciales jouent un
role majeur, dans la mesure ou elles sont un vecteur dedéepae 'emphase des conversations
et des émotions [1, 2]. Certaines études ont méme moniées expressions faciales aident la
compréhension des conversations [3], [4], voire méme Isgorincipale modalité des communi-
cations humaines : en effet, Mehrabian [5] indique que ltigeaerbale d'un message (c'est-a-dire
les mots prononcés) constituent seulement 7% des effetedsage, la partie vocale (par exemple
les intonations), contribuent a 38% et les expressionalécet le langage corporel du locuteur
ont un impact de 55% sur les effets du message verbal.

L'analyse automatique des expressions faciales restelehent un challenge. La principale
difficulté est liee au fait que les expressions facialed sorésultatde la déformation du visage
par les muscles. L'enjeu majeur pour caractériser uneegson faciale consiste alors a identifier
de facon unique une expression a partir des informatidggibles, qui mixent I'information utile
(expression) a d’autres informations (identite, &elge, ...).



Introduction 5

Enoncé du probleme

Contraintes

Les systemes décrits precédemment doivent se pliercamains nombre de contraintes. Pour
commencer, afin d’étre acceptés par les utilisateursyls@mes doivent &tre non intrusifs, faciles
a utiliser et a bas colt. C’est pourquoi nous avons opté putilisation de caméras RGB (voir
section 1.1).

Par ailleurs, les contraintes suivantes doivent étresiesps :

e Précisionde facon a distinguer des expressions proches

e Exhaustivité de facon a distinguer des expressions non connues

e Robustesseour gérer les differentes morphologies

e Flexibilit & pour s’adapter aux differents individus sans phase absald’apprentissage

L'acquisition des données

La disponibiliteé de données sur lesquelles entraintrséer les algorithmes est un point trans-
verse important. Nous y reviendrons a plusieurs reprises tiétat de I'art (partie 1). Il s'agit a
la fois d’avoir des données, c’est-a-dire dans le cas qusrintéresse des visages, mais aussi de
pouvoir avoir une Vérité terrain avec laquelle se compare

Nous abordons dans ce paragraphe quelques unes des netaives a ce sujet. Nous pro-
posons tout d’abord une réflexion sur l'influence de la fegecapterles visages : faut-il des ex-
pressions spontanées ou hien des expressions poséedlepmitéressantes ? Nous présenterons
ensuite quelques bases de données existantes. Pour dumr.enpliciterons les problématiques
liees a la labellisation de la vérité terrain.

Expression Poge ou Spontage D’un premier abord, il semble plus intéressant de traaaill
sur des données spontanées, dans la mesure ou ellesenrenit mieux la réalité, dans sa diver-
sité notamment ; et que les systemes finaux travailleronts type de données. De plus, cer-
taines modifications unitaires du visage sont difficilenfaigtables de facon volontaire. C’est par
exemple le cas de la déformation liee a la remontée dessj@Action Unit 6 -Cheek Raiser and
Lid Compressor qui est difficilement faisable sans une tension au niveala gaupiére (AU7 -
Lid Tightene}. Les muscles s’activent simultanément (voir la desiiptu systeme FACS [6]
dans la section 2.1.1). Néanmoins, les données sp@saussedent deux inconvénients majeurs.
Tout d’abord, les vérités terrains ne sont pas toujowiefmaa obtenir avec des données issues de
réactions humaines spontanées. Ensuite, I'acquisitiorelles données n’est pas aisée d’'un point
de vuemise en sene En effet, les expressions spontanées nécessitent derliau maximum
I'intrusion d’outils permettant deapterdes informations, I'objectif étant que le sujet soit dans u
environnement le moinsxgerimentalpossible. Il est donc intéressant de prendre en consiioiéra
ces 2 points lorsque I'on souhaite établir une base deekmnaoU utiliser une base existante pour
entrainer et/ou tester un systeme.

Les Bases de Donees Les bases de données sont classées en fonction du mogbeakergation
souhaité. Nous expliciterons les differents modes deesgmtations (AUs, expressions prototy-
piques ouwle basedimensions représentant I'emotion) dans la partie I.

La base Cohn-Kanade [7] est certainement la base de dotmpkss répandue pour la re-
connaissance des Actions Units (AUs). La base MMI [8] prepass expressions dont les vérités
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terrains sont sous la forme d’'une unique Action Unit (AU) dung combinaison minimale d’AUs
ou encore d’'une expression prototypique (6 expressionsske Hoie, surprise, peur, colére, tris-
tesse et dégolt). Les bases de données Bosphorus [IMEBEERA [10] proposent elles aussi
des visages étiquetés soit avec un des 6 labels émolsodadase, soit avec une combinaison
d’AUs. Ces bases de données sont utilisees dans le catlemagse des expressions.

Pour ce qui est des bases de données possédant undergaite sous la forme de dimensions
émotionnelles, nous pouvons citer Sensitive Atrtificiadtener Database (SAL-DB) [11, 12] qui
propose une labellisation sous la forme valence - arousahase SEMAINE [13], dont un sous
ensemble a été utilisé pour les challenges AVEC 2011 £228 quant a elle été annotée sous
la forme de nombreuses dimensions représentant I'ematicluant arousal, valence, power et
expectation.

La Veérité Terrain La vérité terrain est une question problematique. Eeteéflle nécessite que
les labels soient tres précisément définis. C’est lderaisons du succes des Actions Units et du
systeme FACS [6]. Une formation et une évaluation doiégrg réalisées pour devenir un codeur
FACS certifié.

Des lors qu'il s’agit d’@motion, la vérité terrain edtip compliquée a obtenir. Certains syste-
mes utilisent 'émotion ressentie par la personne. Dansasg c’est le sujet qui qualifie son
émotion ou qui réalise I'emotion selon une consigne. £diautres cas, la vérité terrain est issue
de I'évaluation humaine. C’est alors un ensemble d’arteata qui qualifient 'émotion vraisem-
blablement ressentie par le sujet. Dans ce cas de figurepditine des annotateurs permet de
qualifier I'emotion du sujet. Hupont et al. [14] ont montyée le label de I'émotion ressentie par
la personne et celui percu par d’autres personnes ne porrésnt pas toujours. Selon Bassili
[15], un observateur entrainé classifie correctementomation faciale avec un taux de 87%. Par
ailleurs, les études interculturelles ont montré queaugement porté sur une expression faciale
dépendait de la culture du sujet étudié [16, 17].

L'ensemble de ces analyses montrent la difficulté & obtere vérité terrain fiable sur laquelle
s’appuyer pour tester les systemes.
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Organisation de la These

La thése est organisée en 9 chapitres regroupés en 8gpdeti3 chapitres chacune.

Partie |

La premiére partie (Partie 1) présente un état de I'agt ehniques d’analyse des expressions.
Nous y exposons notre vision de I'analyse des visages eiffesetites représentations précédem-
ment étudiées. De notre point de vue, trois niveaux dissgasont a prendre en compte :

e Ladescription d’'un visage c’est-a-dire la représentation d’'une image repré&sgnin vi-
sage et récupérée par le systeme de capture (caméral®@Botre cas).

e Ladescription d’'une expression c'est-a-dire la caractérisation unique de chaque expre
sion, quelque soit le sujet.

e L'interpr étation d’une expression c’est-a-dire la signification de I'expression, comme par
exemple 'emotion du sujet.

Partie Il

Concernant la description d’un visage, nous utilisons desées issues de modeles actifs d’appa-
rences [18]. Ces travaux ne font pas I'objet de cette théaseprincipales contributions concernent
le second niveau de description : la représentation d’mpeession. Les travaux sont présentés
dans la seconde partie de cette thése (Partie I1) et slititautour de trois originalités répondant
aux contraintes énoncées précédemment :

e Exhaustivité : une expression est définie papssition relative par rapport aux autres
expressiongchapitre 5.1)

e Robustesse (identité vs. expression) : I'organisatios elgressions les unes par rapport
aux autres eshdépendante de la personnéchapitre 4)

e Précision et Flexibilité : les modeles utilisés soré@fiques a la personne et créés a partir
desdéformations plausibles du visage d’une personne inconnyehapitre 5.3)

La pertinence du modele proposé est testée et compatég méthodes existantes en fin de partie
(chapitre 6).

Partie Il

Pour finir, nous avons testé et amélioré notre modeleedeesentation dans un environnement
plus complet, c’est-a-dire sur des expressions spoesaméalisées dans un contexte de conversa-
tion entre un sujet et un agent émotionnel. Nous avons @élagji nos travaux a l'interprétation
en terme d’eémotion des expressions faciales et introdaiitces modes de caractérisation de
I'emotion (informations vocales, contexte de la conveéosg. Ces travaux font I'objet de la
derniére partie de cette these (Partie Ill).






Premiere partie

Analyse des Expressions Faciales :
Etat de I'Art
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Faut-il peindre ce qu'il y a sur un visage ? Ce qu’il y a dans isage ? Ou ce qui se cache derriére un
visage ?

Pablo Picasso

Comme l'indique Picasso, lorsque I'on voit un visage, puss niveaux de description sont
possibles, allant du plus pres des données au plus dbbtoais allons voir comment cette dis-
tinction en trois niveaux est aussi applicable a la visiangrdinateur.

Nous pouvons tout d’abord décrioe qu'il y a sur un visagede facon a représenter le plus
fidelement possible ses traits, ses couleurs, ses &pérdus les aspects du visage sont pris en
compte, aussi bien les caractéristiques liées a l'itlede la personne que celles représentant sa
mimique. C’est le premier niveau de description, que nopekgronsdescription d’un visage

Nous pouvons ensuite décrice qu'il y a dans ce visagél s’agit alors d’extraire certaines
caractéristiques, telles que la morphologie ou encorpi&ssion. C'est ce qui est fait dans une
caricature ou le visage n’est pas représenté fidelemait les traits représentant l'identité de la
personne sont accentués. Pour notre part, nous noussgséeons aux caractéristiques de I'expres-
sion de la personne (sourire, haussement de sourcil$;’est le second niveau de description,
que nous appellerorgescription d’une expression

Nous pouvons pour finir décritge qui se cache degfre ce visagede facon a interpréter et a
donner une signification au visage expressif. Cela peut gttmrend’identifier la personne par son
nom ou encore indiquer I'emotion affichée par la persomae ¢xemple elle est joyeuge C'est
le troisieme niveau de description, que nous appellesasfication d’'une expression

Données Abstraction
ce qu'il y a sur un visage ce qu'il y a dans un visage ce qui se cache derriére un visage
Description d’un visage Description d’une expression Signification d’une expression

La principale contribution de cette thése concerne leanivieatermédiaire : la description d’'une

expression faciale. Le systeme s’appuie sur la desanigtion visage (premier niveau). Nous ef-

fectuerons donc dans un premier temps un bref tour d’horilmnméthodes de description d’un

visage afin de positionner celles utilisées dans ce docuetete préciser le vocabulaire utilisé

par la suite (chapitre 1). Nous effectuerons ensuite undetdart sur les méthodes de descrip-
tion d’'une expression faciale afin de positionner notrehoét parmi les techniques existantes
(chapitre 2). Pour finir, pour tester la pertinence du medqebposé, nous avons aussi réalisé
des expérimentations relatives a la signification d’'uxgression. Nous donnerons donc une vue
d’ensemble de ce theme dans un chapitre dédié (chapitre 3
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La figure 1 donne une vision synthétique du découpage ¢ap@$ tel que nous le proposons.
Pour des facilités de navigation dans le document, lesenosnde section sont indiqués.

| Forme (1.2)

Texture (1.3)
Signaux 7”

«d'Entree (1.1)

Diviser =
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FIGURE 1 — Vision synthétique des 3 étapes d'analyse d'une egjmesaciale.



Chapitre 1

Description d’un Visage

La description d'un visages'attache a le représenter le plus fidelement possibiesieRirs
caractéristiques sont utilisées pour le décrire : sméoet celle de ses composantes (forme des
yeux, de la bouche, de la machoire), la texture du visageléoo des yeux, de la peau, présence
de fossettes, de rides). Nous les expliciterons dans asiti®os.

Cette theése ne propose pas de contribution dans ce nivedesddption. Néanmoins, nous
utiliserons certaines de ces méthodes en pré requis fEmvirel et analyser les expressions fa-
ciales. Elles sont présentées dans ce chapitre. Parajligous introduisons aussi dans la derniere
section la notion d’expression (qui fera I'objet du chap#uivant) afin de mettre en évidence les
difficultés de la description objective d’'une expression.

Sommaire
1.1 LessignauxdentBe . . . . . . . . . . . . 14
1.2 ExtractiondelaFormeduVisage . ... ... ... ... ... . ... .. 14
1.3 ExtractiondelaTextureduVisage . . . . . . . . ... ... .. .. ..., 16
14 SysemesHybrides. . . . . . .. ... ... 17
1.5 Réductionde laDimensionnalie . . ... ... ... ............. 17
1.6 Expressionversuslidenti& . ... ... ... ... ... ... ... ... 17
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1.1 Lessignaux d’entée

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

Les capteurs non intrusifs Il est courant de distinguer les capteurs selon gu'ils santisifs

ou non. Les capteurs intrusifs sont des capteurs dont ausmompartie est placée sur ou dans le
corps humain (ici le visage). Il s’agit par exemple de plates marqueurs sur le visage des sujets
et d'utiliser une caméra infrarouge pour détecter latmmside ces marqueurs (et donc du visage
du sujet). Dans nos cas applicatifs, nous souhaitons litiiitgoact sur les sujets afin d’augmenter
I'acceptabilité du systeme. C’est pourquoi nous utilisales capteurs non intrusifs. Les caméras
RGB sont une solution lorsque ce type de contraintes esepteC’est ce que nous utilisons dans
cette thése.

Information 2D ou 3D Une caméra RGB permet de fournir une image en 2D de la sééine.
d’obtenir une information en 3D de la scéne, plusieursriples existent. La stéréoscopie (mise
en place de 2 ou plus caméras RGB) permet de reconstruireamage 3D a partir d'images 2D
ayant des points de vue differents. Plus recemment, le€i@s produisant une carte de profon-
deur sont disponibles & bon marché et possédent uneiprécroissante. Elles permettent de
fournir une information sur la profondeur de la scene ers ple I'image 2D. Elles peuvent &étre
couplées avec une caméra RGB qui donne les informationextiere (c’est le cas de la Kinect
par exemple). Dans nos expérimentations, nous utiliseasmormations 2D issues d’'une caméra
RGB.

1.2 Extraction de la Forme du Visage

La formedu visage décrit 'emplacement des principales compesatt visage que sont le
front, les sourcils, les yeux, le nez, la machoire et la beu€ette forme peut étre donnée par la
localisation de points caractéristiques (en 2 ou 3 dino#1s3j par des maillages ou encore par des
formes géométriques simples.

Points caracgristiqgues Un visage peut étre décrit par un vecteur formé par lesdoomées 2D
ou 3D d'un certain nombre de points caractéristiques (pamele le coin gauche des levres).

Dans la figure 1.1, le visage est annoté par 73 points @rstiues en 2D. Le vecteur
résultant possede donc 73*2 composantes.

Des procédures mathématiques permettent d’extraipilespales déformations et de réduire
la dimensionnalité de ces vecteurs. Pour ce faire, pltsidsages sont annotés et les procédures
sont appliqués sur 'ensemble des vecteurs associésii Bas méthodes, nous pouvons citer
I'analyse en composantes principales (ACP19] qui permet de transformer des variables corré-
lées en nouvelles variables décorrélées les unes tles ades nouvelles variables sont nommeées
composantes principalekes axes correspondants sont orthogonaux et correspcagbeprinci-
pales déformations allant de la plus grande a la plusepéiette technique a souvent été utilisee
pour décrire des visages. Néanmoins, elle est tresndigpge des données d’apprentissage et les
déformations obtenues ne possedent pas d'interpgytatiysique évidente. Une autre technique
est I'analyse en composantes irgpendantes (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 coordosri#e de 73 points ca-
ractéristiques.

Lesmodeles de forme actifs (ASM)[21], basés sur 'ACP, permettent de retrouver automa-
tiguement les points caractéristiques du visage. Le haaskt appris sur un ensemble de visages
annotés manuellement. Le principe de 'ASM est de faireespondre le modéle de forme a une
nouvelle image, en trouvant la transformation (recalagbajlpuis local) permettant d’optimiser
la correspondance entre le modele et la nouvelle image [22]

Formes geometriques simples |l s'agit ici de définir la forme du visage par des équations
simples, correspondant a des formes simples. Ces te@mgpnt appliqguées pour la descrip-
tion et la détection de certaines parties du visage, nomhifiiris, modélisé par une ellipse ou
un cercle. Pour détecter I'iris sur un nouveau visage, ldéteode I'iris créé est appliqué sur la
nouvelle image et les parametres du modele sont modiéidagbn a correspondre au mieux au
modele [23, 24, 25]. De telles méthodes sont efficaceglerdes yeux sont ouverts mais la fer-
meture et le clignement des yeux posent souvent problemlis, ces techniques nécessitent
une résolution de haut niveau pour fournir de bons résulEt a part quelques exceptions [26],
elles sont rarement appliquées a des formes complexgsounant pas prendre en compte la
complexité des déformations du visage.

Maillages et courbures Avec l'arrivée récente sur le marché des caméras depdeur a bas
colit et la définition 3D des visages, les techniques deriggisn de surfaces 3D sont en plein
essor.

Une premiere méthode consiste a définir la forme du eigeay unmaillage, c’est-a-dire
que la surface du visage est approximée par des facettglsiplart du temps des triangles [27].
La figure 1.2 propose une représentation sous la forme déagei facettes triangulaires. Une
représentation classique d’un maillage consiste a aenix vecteurs, le premier contenant les co-
ordonnées 3D de tres nombreux points du visage et le secmenant la liste des triangles (c’est-
a-dire des points permettant de définir une facette). @wament awpoints carackristiques les
maillages utilisent un grand nombre de points n'ayant pdedadisation physique particuliere.

Une autre méthode permettant d’approximer la surfaceistena définir lacourbure du vi-
sage en de nombreux points [28]. La courbure en un point dageipeut étre définie par le
Laplacien des coordonnées des points qui sont dans sdnagss Les coordonnées ainsi obte-
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nues forment un vecteur 3D en chacun des points. La diredtiorecteur donne l'inclinaison de
la surface du visage et la norme du vecteur donne la force cmuldure.

FIGURE 1.2 — Représentation d’'un visage sous la forme d’'un mailiafpcettes triangulaires.

1.3 Extraction de la Texture du Visage

La texture peut tout d’abord étre décrite par le niveau de gris deskenble des pixels de
'image contenant le visage. Afin de limiter I'informatioelative a I'arriere plan, le plus sou-
vent I'image est préalablement recentrée sur le visagegetee de fagcon a ce que les bords du
visage touchent (ou presque) les bords de I'image. Patéofsyme du visage (contour) est uti-
lisée et seules les informations de texture a l'intéridel cette forme sont prises en compte. Ces
informations sont représentées dans un vecteur dit wed texture. Comme dans le cas des
points caractéristiques, des transformations (ACP, I@&)vent étre appliquées pour extraire les
principales déformations et réduire la dimensioneali¢’ ces vecteurs.

La texture peut aussi étre codée par I'application defiltte Gabor sur les valeurs des pixels.
C’est le cas du systeme proposé par Lyons et al. [29] que d¢esl visages par I'utilisation d’'un
ensemble de filtres de Gabor multi-orientés et multidréigmns. Cette représentation a pour avan-
tage d'avoir des similitudes avec les annotations séaesi d’observateurs humains.

Une autre fagon de décrire un visage consiste a défingentain nombre de motifs et d’en
extraire leur répartition dans I'image. C’est le cas de &hode LBP [30]. Cette méthode consiste
a associer un motif a chaque pixel, selon la nature des$spéxwironnants. Un histogramme des
motifs est alors créé pour une zone de I'image, indiqguamépartition de ces motifs dans cette
zone. Ces informations permettent de caractériser lésreliftes zones du visage et de décrire
ainsi les données visuelles de 'image. Des contributiolns récentes continuent d’améliorer
cette technique largement employée [31]. Ces méthodpsmeettent pas de reconstruire I'image
du visage mais fournissent une signature intéressantegp@nt d’analyser des visages.
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1.4 Sysémes Hybrides

Sur un visage, la forme et la texture sont corrélées danselsure ou la couleur du visage
dépend des differentes parties de ce visage. Par exelapl&vres ont une forme particuliere
et dans cette forme, la couleur est spécifigue. De mémenises changent (modification de
la texture) lorsqu’une personne réalise un sourire (mmatiin de la forme). Certains systemes
proposent de coupler les informations de forme et de texdfirede pouvoir a la fois décrire
le visage de fagon succincte et plus précise mais aussbuoip retrouver automatiquement la
forme d’un visage inconnu.

C’est le principe utilisé par les modeles flexibles d'agpae [32] qui ont abouti auxodeles
actifs d’apparence (AAM) [18]. Ceux-ci proposent de réaliser sur des visages d'ase d'en-
trainement, une premiere ACP sur la forme, une secondea sexture et finalement une ACP sur
le vecteur concaténant les vecteurs de forme et de textiieaws. Le modele ainsi créé permet de
retrouver automatiquement la forme d’'un nouveau visagar Bo nouveau visage, la forme est
obtenue en faisant varier le vecteur d’apparence (formé#t) de facon a ce gu'il corresponde
au mieux au modele.

1.5 Reéduction de la Dimensionnalié

Deux principaux problemes se posent avec les donbagssde forme et de texture. Le
premier concerne le nombre de données qui peut tréstuitérés important lorsque I'on augmente
la résolution. Le second concerne la pertinence des irtoms. Plusieurs techniques ont été
utilisees pour réduire la dimensionnalité des vectelerslescription d’'un visage tout en gardant
les informations pertinentes.

Les techniques telles que 'ACP [19] ou 'ACI [20] réepondeénce besoin. Elles permettent
de réduire la dimensionnalité en indiquant les prin@palléformations par rapport a un visage
moyen. On parle alors de vecteurs de forme ou de texture dgesigu qu'il ne s’agit plus di-
rectement de la forme (resp. de texture) du visage qui esitelénais du poids des principales
déformations de cette forme (resp. de cette texture) paoraa un visage moyen. Des techniques
de réductions non linéaires peuvent aussi étre witiggour diminuer la dimensionnalité de I'es-
pace (par exemple Isomap [33] ou LLE [34]). Ces techniqueséot de bonnes approximations
de I'espace sur des structures spécifiques construitenesure (données artificielles) mais sont
moins pertinentes que I'’ACP sur des données réelles [35].

Une autre technique permettant de diminuer la dimensidgandg I'espace consiste a sélec-
tionner les composantes par corrélation [14]. La cofidlaest effectuée a la fois entre chaque
composante et I'information de plus haut niveau souhaitésgs aussi entre composantes (inter-
corrélation) afin de détecter les caractéristiqgues nddotes. Seules les composantes ayant une
forte corrélation avec l'information de plus haut niveautten ayant une faible intercorrélation
sont gardées [36].

1.6 Expression versus Identi

L'une des principales difficultés en analyse des exprassitu visage est de s’affranchir de
I'identité du sujet, c’'est-a-dire de sa morphologie emgeconcerne la forme et la texture de son
visage. Il est communément admis que les expressions isaifdiges entre les personnes [37] et
que l'identité est spécifique a la personne.
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Les descriptions de visages présentées precédemmgireat de ce mélange : les vecteurs
obtenus possédent des informations regroupant a lagf®isformations de I'expression effectuée
par la personne mais aussi de son identité. Par exemptepia d’un visage indique si la personne
est ou pas souriante, hausse, fronce les sourcils (expngseiais indique aussi si le visage est
rond ou plutdt ovale, si les yeux sont grands, bridés (itln De méme, les informations de
texture indiquent les fossettes, le froncement des ssufedpression), mais indiquent aussi la
couleur de la peau, des yeux, si la personne possede uredapas (identité).

Ainsi les données de visage sont difficilement comparadaése des personnes differentes. A
titre d’exemple, la figure ci-dessous affiche les donnéedsdges expressifs de 2 sujets difféerents.
Plus précisément, le principe des modeles actifs diappa est utilisé pour décrire les visages
(voir annexe A). Chaque point correspond a un visage egifrégs trois premiéres composantes,
donc les trois principales déformations, sont retenues laodescription des visages. Les visages
expressifs d'une premiere personne sont en rouge, et ceng gdeconde personne sont en noir.

FIGURE 1.3 — Nuages d’expressions faciales de 2 sujets. Affichage gftaque expression de
chaque sujet des trois premieres composantes des vegtepparence obtenus par un AAM.

Nous constatons deux nuages de points, chacun correspadendes deux sujets. Cela
signifie que des expressions identiques ont des vecteyspat@nce differents. Les données de
visage ne sont pas directement exploitables pour défisiexpression et par la suite pouvoir I'in-
terpréter. C’est pourquoi nous proposons d'utiliser et@pé intermédiaire permettant de donner
une signature unique a une expression quelque soit le Sligstt I'objet du chapitre suivant.



Chapitre 2

Description d’'une Expression Faciale

Les expressions du visage sont principalement géng@é&ek contraction des muscles qui
induisent des modifications temporaires des caractfuissi de forme du visage telles que le cli-
gnement des paupieres, le haussement des sourcils, la et bouche ou encore des modifica-
tions de la texture de la peau telle que I'apparition de raede fossettes. Les changements sont
souvent brefs, de I'ordre de quelques secondes (entre 280 Snsecondes).

Les informations importantes permettant de caractétiserexpression résident dans la lo-
calisation des déformations, dans l'intensité de césrd@tions ainsi que dans la dynamique de
ces déformations. La principale problematique, lorseagit d’analyser automatiquement une
expression, est de s’affranchir des differences de mdéogleoentre les personnes. Nous parlerons
ici de morphologie au sens large, c’est-a-dire les diffiees de forme et de texture entre les sujets
qui sont caractéristiques de leur identité.

Ce chapitre décrit tout d’abord les méthodes permettantegrésenter une expression fa-
ciale, en proposant une découpe selon le mode de repméisanthoisi (discret ou continu). Il
propose ensuite d’aborder differents themes autour dspéaificité des individus et de leurs
caractéristiques communes. L'analyse des expressiciada ne doit pas étre confondue avec
'analyse des émotions, comme cela est tres souvent léNcas reviendrons sur ce sujet en fin
de chapitre.
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Il est a noter que nous effectuons une simplification ergunaint que les caractéristiques du vi-
sage ne contiennent que des informations de l'identitaight st des informations de I'expression
du sujet. D’autres facteurs vienngaalluer ces données. Parmi ces facteurs, citons l'illumination.
Les variations d'illumination entre differentes scemesivent grandement impacter les données
de texture. De méme, les rotations du visage modifienutfilhation de celui-ci et perturbe la
forme percue du visage et de ses composantes. L'emplateméncameéra (trop pres) peut aussi
déformer le visage et impacter la forme extraite. Nous aiéetions pas de ces aspects dans cette
these.

2.1 Représentations Discetes versus Repesentations Continues

De trées nombreuses méthodes ont été proposées poiiredéne expression faciale. Cette
section propose de les présenter selon leur mode de egpaésn.

2.1.1 Repesentations Discetes des Expressions
M éthodes Diviser pour Regner

Les intellectuels démontent le visage, pour I'expliquenerceaux, mais ils ne voient plus le sourire.
Antoine de Saint-Exupéry - Pilote de guerre - 1942

Une description permettant de définir de facon uniquetetligible une expression s’est lar-
gement répandue, principalement sous l'influence deausad’Ekman et son utilisation impor-
tante en psychologie. Il s’agit du systeme FACS [6]. L&die base est de s'inspirer des connais-
sances de I'anatomie du visage et des principaux musclemeerh action lorsque les expressions
sont réalisées. Les déformations visuelles correspated sont alors identifiées et définissent des
Unités d’Actions (AUs). Le systeme FACS compte 44 und&etion (Actions Units - AUs) pour
la description des actions faciales. A certaines AUs esicéss une intensité ayant de 3 a 5 ni-
veaux de magnitude. Dans le systeme FACS, une expressioarastérisée par une combinaison
des AUs. Par exemple, une expression de surprise est dpéiniAUl (haussement du sourcil
intérieur) + AU2 (haussement du sourcil extérieur) + Ablayssement de la levre supérieure) +
AU25 (écartement des lévres).

La présence simultanée de plusieurs AUs est un point @nodgique. Méme si les muscles ne
peuvent pas tous se contracter de maniere independamtex@gmple le Levator Labii Superioris,
qui tire la leévre supérieure en dehors de la levre iei@e et I'Orbicularis Oris, qui comprime
les levres, ne peuvent se contracter ensemble), il existentuels mouvements conflictuels en
terme d’AUs. lls interviennent, pour la plupart d’entre gdans la région de la bouche. Le systeme
FACS les décrit. Pour traiter cette question dans leuresystd’animation faciale, Wojdel et al.
[38] ont proposé une approche utilisant la logique flouer t@&finir les dépendances entre les
AUSs.

Les personnes réalisant de la synthese d’'image sont bigstientes qu’une expression est
bien plus complexe qu'une simple somme d’unités d’actiostamment lorsque plusieurs ca-
naux d’expression sont présents simultanément (par geer@motion et parole). Bui et al. [2]
proposent par exemple un systeme en deux couches. Lagieenuiliche permet de réaliser des
transitions lisses pour chaque canal d'expression. Siawad’expressions sont définis (signaux
physiologiques, visemes, interactions sociales, &nstidirection du regard et position de la
tete). La seconde couche permet ensuite la combinaisorodeements de ces differents canaux
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par la résolution de conflits entre les muscles. En effet,diferents canaux peuvent porter sur
des muscles identiques (par exemple, certains musclegwes Isont sollicités a la fois pour le
sourire et pour la parole).

Néanmoins, le présence simultanée de plusieurs AUs taspoint problématique en ana-
lyse. La méthode FACS est basée sur de nombreuses uitdi®ids séparées, ce qui fait que la
corrélation qui existe entre les differentes déforaragi unitaires lors des expressions du visage
est ignorée. Liu and Wu [39] ont montré que, avec leur w@gh pour la détection du sourire de
tromperie, prendre en compte les AU6 et AU12 simultanérwertde I'apprentissage du systeme
donnait de meilleures performances que prendre en conptUeé et AUL12 séparément. Cela
semble indiquer que méme si la méthode est pertinent&gtutilisée dans le domaine de la
psychologie, elle ne semble pas adaptée a I'analyse atitpne.

L'utilisation des AUs afin d’extraire une information de plhaut niveau (voir chapitre 3)
est aussi un point de questionnement. La plupart du tempsyktemes qui détectent les AUs
possedent deux étapes : la détection des mouvemerdsifagti la classification en AUs. La ques-
tion des expressions non prototypiques est rarement ebpcdhsidérant que la classification du
systeme FACS suffit. Néanmoins, dans la vie de tous les jdartrés nombreuses expressions sont
réalisées. La combinatoire des 44 mouvements faciauredon nombre important d’expressions
possibles dont beaucoup ne sont pas décrites dans le ni&&@8l Pour adresser cette question,
Pantic et Rothkrantz [40] ont proposé un systeme en 8thpsé sur les AUs. La premiere étape
est une détection hybride des caractéristiques faci@egconde concerne la détection des AUs
et la troisieme est un systeme basé sur des régles pdétdation d’expressions émotionnelles
basiques. lls ont postulé que chaque expression facmtgi@nelle non prototypique pouvait
etre classifiee dans I'une des 6 émotions de base.

En synthese, la détection des AUs reste un défi comme lérentas résultats sur challenge
FERA 2011 [41]. Méme si les résultats sont encouragebastsaux de reconnaissance restent bas :
la détection des AUs atteint seulement 62%. On peut alodes®nder si cette représentation,
certe pratique et repandue en psychologie, est adap@éédsion par ordinateur.

Une autre description, également répandue, est le sthrdacompression MPEG-4 [42]. Le
standard définit 66 paramétres d’animation faciale (BAResbas niveau, issus de I'étude des ac-
tions faciales minimales, assez proche des actions dedaaukses FAPs sont définis en fonction
de deux caractéristiques : un ensemble de points clef pemmeale définir la forme du visage
(FPs) ainsi que des unités (Face Animation Parameter UR#PUS) permettant de normaliser
les déformations entre les sujets. L'information d’exgsien est alors contenue dans un ensemble
de distances et angles normalisés entre les points edsticfies. Par exemple le FAP numéro 3
(machoire ouverte) correspond au déplacement de FP&sld{bmenton) vers le bas exprimé en
FAPU MNS (séparation entre la bouche et le nez). Ainsi un BARéro 3 a 0.5 indique que le
menton a bougé vers le bas par rapport au visage neutre distamce équivalente a la moitié de
la distance séparant la bouche du nez. Le logiciel faceAB|Igermet d'extraire ce type d'infor-
mation.

Ce systeme est défini essentiellement pour compresseiodeges. C'est pourquoi, certains
systémes utilisent cette notation et ces informationgstantces et angles afin de réduire la dimen-
sionnalité de I'espace [14]. Méme si le visage neutre Bstgm compte, on peut se demander si
la représentation est suffisamment précise pour I'aralgsnparative des expressions mélangées
entre les sujets.
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Classification en Caégories Une autre facon de décrire une expression faciale cenaiai
donner un label. Cette catégorisation a eu un franc suocégque la communauté d’analyse
d'image s’est emparé des travaux d’Ekman indiquant l'ergalité des expressions faciales cor-
respondant aux 6 émotions de base (joie, sourire, pego{d&tristesse et colére). Le label utilisé
est d'ailleurs souvent 'émotion correspondante (jote)an la déformation réelle observée (sou-
rire, plissement des yeux). Dans ce type de représentddicaractérisation d’'une expression est
sa sémantique et non la déformation réelle observée.

L'analyse automatique des expressions faciales, baséeetta classification, a commencé
dans les années 90 [44]. De tres nombreux systemes gmbgirales classifieurs toujours plus
évolués permettant de fournir un label comme le montrétiedes [45, 1, 46].

Cette représentation des expressions a atteint de tréssthax de reconnaissance sur des
personnes connues (sujet présents dans la base d'appagei comme le montre le challenge
recent FERA 2011 [41] avec les meilleurs scores atteigd@0®6 pour la classification en 5
catégories. Néanmoins, les taux de reconnaissancenttateement des lors que le sujet n'est
pas présent dans la base d’'apprentissage (meilleur act&&2% - moyenne sur les 5 catégories).
Ces résultats montrent que la généralisation a @iffirs morphologies n’est pas bien réalisée par
les classifieurs.

Une autre difficulté principale est liee a la représeatapar elle-méme et a la labellisation
de la vérité terrain. De nombreuses déformations diffeies (notamment d’intensité variable) se
retrouvent dans la méme catégorie. C’est pourquoi cetiggsentation est peu a peu laissée de
coté pour faire place a des représentations contimums gection 2.1.2), que ce soit en terme
d’expression ou en terme d’émotion.

A noter que les systémes proposés nécessitent une dgrasdel’apprentissage. Cela est vrai-
semblablement di aux deux points mentionnés ci-desses syisttmes doivent apprendre les
differentes morphologies des sujets et les differeraesris de réaliser une expression.

2.1.2 Repgsentations Continues des Expressions

Sysemes Bilireaires Une autre fagon d’extraire I'information utile concerhdiaxpression est

de découpler I'expression de l'identité via des moddbidinéaires. L'avantage des méthodes bi-
linéaires est gu’elles nécessitent peu de donnéesrdiraiment comparé aux méthodes définissant
des variétés (voir paragraphe suivant). Wang et Ahujagafutilisé HOSVD (High Order Singu-

lar Value Description) pour décomposer les caractérsis d'apparences similaires aux vecteurs
AAM en un sous espace des identités et un sous espace dessaps. lIs ont utilisé le modele
résultant pour synthétiser des expressions facialas mbuveau sujet et pour reconnaitre simul-
tanément l'identité et I'expression. Abboud et Davoid8][ont utilisé les modeles bilinéaires
symétriques et asymeétriques pour réaliser a la foisadee¢onnaissance et de la synthése des
expressions. Mpiperis et al. [49] ont découplé le visaderpression faciale par des modeles bi-
linéaires appliqués sur des modeles élastiquemdatrdables. Ils ont utilisé le modéle créé pour
effectuer la reconnaissance simultanée de l'identitfedtexpression. Méme si la représentation
est continue, dans chacune de ces méthodes, les testodaaissance ont été réalisés sur les 6
expressions de base et le visage neutre. La facon dontésrsyse comporte avec des expressions
plus complexes n'a pas été menée.

Vari étes des Expressions Il est de plus en plus courant de définir 'espace des express
faciales comme une variété de dimension plus faible qlle des composantes définissant les
visages. Dans les années 2000, nous avons vu naitre dbedeg utilisant I'apprentissage de
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variétés pour la représentation des expressions éasciaks caractéristiqgues du visage sont pro-
jetées sur un espace de dimension plus petite. De tell@tagipeuvent prendre en compte le
caractere continu et mélangé des expressions ainsiagoetion d’intensité. Stoiber et al. [50]
ont mappé les vecteurs issus des modeles actifs d’apga(@AM) sur un disque. Ce mapping
est réalisé de fagon non supervisée en trouvant lestdins dominantes de I'espace d’apparence
d’origine et en les organisant sur un disque. Cette orgtmisast réalisee en minimisant I'angle
entre les directions dominantes de facon a garder laimitides expressions proches dans l'es-
pace d’'apparence. L'espace résultant donne des rasph@inetteurs pour I'animation mais est
labellisé manuellement et dédié a un sujet. AucuneBrgEntation n'a été réalisée sur la recon-
naissance d’expressions ni sur la similarité des disquies des personnes differentes.

Chang et al. [51] ont testé la méthode de réduction n@ralie nommééocal linear embed-
ding (LLE) - réduction localement l&aire ainsi que la réduction de Lipschitzipschitz embed-
ding) pour apprendre la variété des expressions. lls ontiexine variété pour chaque sujet et les
ont ensuite alignées sur I'ensemble des sujets. Un classifie plus proches voisink-Nearest
Neighbo) a été utilisé ensuite pour reconnaitre les expressibans [52], ils abordent le su-
jet des expressions mélangées qui ne sont pas incluedefahases d’apprentissage. lls créent
une variété spécifique a la personne pour chaque sujeegdaction de Lipschitz appliquée sur
des séquences vidéo réalisant des transitions entisdgesneutre et 'une des 6 expressions de
base. Ces transitions représentent 6 chemins sur la&alés expressions mélangées d’inten-
sité variable se situant entre ces chemins. Ils ont apprimadéle probabiliste pour reconnaitre
chaque expression, modele qui prend en compte l'infoonamporelle des séquences vidéo.
Les expressions mélangées sont alors classifiees tpimetinent dans les 6 catégories. Leurs
expérimentations ont &té réalisées sur 5 sujets crhme traitent pas des sujets non présents
dans la base d’apprentissage. Aucun test n'a été eéslisadéquation entre les représentations
des expressions mélangées similaires de differengéssi$han et al. [53] ont proposé une méthode
appeléeSupervised LPP (Locality Preserving Projectiop®ur extraire une unigue variété pour
tous les individus. Comme [51], un algorithme de plus prechaisins est ensuite utilisé pour
classifier et reconnaitre les expressions. Comme powrdaction de Lipschitz [51, 52], cette
réduction nécessite une grande quantité de donnéppréiatissage pour calculer une variété qui
approxime correctement I'espace des expressions. lIs ndaoneent pas non plus le comporte-
ment de leur systeme sur des sujets inconnus.

2.2 Syecificités des Visages versusépericité des Expressions

Il est frequent de dire que l'identité est spécifique pdasonne et que I'expression est com-
mune a tous. Cette section introduit un certain nombre @aatiques et d’axes de réflexions liees
a ce postulat.

2.2.1 [eformations par rapport au Visage Neutre

Une méthode trés répandue pour minimiser I'impact ddehitite sur les données du vi-
sage consiste a aligner les caractéristiques facialegdifférents sujets en soustrayant les ca-
ractéristiques du visage neutre. Cheon & Kim [54] ont pegpd’aligner les expressions du vi-
sage définies par des vecteurs AAM en utilisant la méthaffeAldM. Dans cette méthode, les
caractéristiques des expressions sont calculées exueffe la difference entre les caractéristiques
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des modeles actifs d’apparence (AAM) du visage expressélies du visage de réference (visage

neutre).

Sujet A

Sujet B

Sujet C

Sujet D

0.4

03

02

01

-t

ok
& *

FIGURE 2.1 — 8 expressions similaires de 5 sujets dont les vecteapparence ont été alignés
en soustrayant le vecteur du visage neutre. Affichage desptemieres dimensions de I'espace
d’apparence, c’est-a-dire des 2 principales déformatfaciales.

Ces méthodes assument que les personnes ont des motisedson similaires lorsqu’ils
passent du visage neutre a un visage expressif, et @seg@iest-a-dire que le passage du visage
neutre a une expression est une droite dans I'espacga@@@fli n’est qu’'une approximation. A
titre d’exemple, certaines personnes réalisent desresupiats alors que d’autres réalisent des
sourire en croissant. La figure 2.1 montre, dans les 2 premi@dimensions de I'espace d'ap-
parence, 8 expressions similaires de 5 sujets dont lesursctkapparence ont été alignés en
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soustrayant le vecteur du visage neutre. Nous constat@nes|@ premiéres déformations ne sont
pas suffisamment discriminantes.

Il est aussi a noter que cette méthode est souvent coapeed autres méthodes. Cheon &
Kim [54] réalisent dans leurs travaux un apprentissageati&te sur les parametres Diff-AAM
avant d'effectuer des taches de reconnaissance (voiosett.2).

Une autre technique prenant en considération le visageeneansiste a normaliser les infor-
mations par rapport aux données d’identité caract@uies de la personne (écart entre les yeux,
distance de la bouche au menton,...). C'est le cas dessUfiRUs (Face Animation Parameter
Units) du systeme MPEG4 (voir description du MPEG4 dantdien 2.1.1).

Ces méthodes s’appuient sur les données du visage neussajet pour définir l'identité
de la personne. Dans un systeme entierement automlatidétection du visage neutre et de ses
composantes (par exemple un ensemble de points carigtés sur un sujet inconnu est encore
un objet d’études [54].

2.2.2 Mockles Gnrériques ou Sgecifiques

Une seconde méthode, pour s’affranchir des differencelerdité, consiste a définir des
modeles spécifiques a chaque personne. Dans le cadred#gsdeption du visage par extrac-
tion des déformations de forme et/ou de texture (ACP, |A@)modele créé sur un sujet contient
dans ses parametres uniguement des informations dent#tfons liees aux expressions. Nous
parlons alors denodeles sggcifiquesa la personne par opposition aux modeles appris sur des
visages expressifs de differentes personnes que nous olesnmodeles @néeriques

Blenlen
2008
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FIGURE 2.2 — Vecteurs d’'apparence de 8 expressions similairesafj@ineutre de 2 sujets avec
des modeles spécifiques. Affichage des deux premiereangdions de I'espace d’apparence, c'est-
a-dire des 2 principales déformations faciales.
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L'inconvénient des modeles spécifiques est que les gatramn’ont a priori pas de signifi-
cation et ne sont de fait pas comparables entre differansss La figure 2.2 montre les deux
premieres composantes de 8 expressions similaires destgets. Les caractéristiques sont is-
sues de modeles actifs d’apparence créés sur ces 8 ggpeINous constatons que les premieres
déformations (principales déformations) ne sont paptoe les mémes entre les sujets.

Cette technique nécessite aloralidjner a posteriori les differents sujets. Une premiere métho
de consiste a labelliser manuellement a posteriori #espréé [50] et a réaliser des traitements
gui sont spécifiques a la personne. Cette méthode a pantame de donner des informations trés
précises sur les expressions de la personne mais signéfikagprentissage est a réaliser a chaque
nouveau sujet.

Une autre technique pour aligner les sujets consiste igautitles algorithmes d’alignement
basés sur la similarité semantique des expressiongigeifitensité [51, 53]. [51] souligne la dif-
ficulté & aligner les espaces spécifiques. En effet, dasdravauy, il indiqgue qu’un alignement
linéaire sur ses variétés créées par réduction iipelmne ne donne pas de résultats satisfaisants
car ce type d'alignement ne préserve pas la similarithasiique des points. Une labellisation
manuelle séemantique des variétés semble donc néaepsair pouvoir aligner les espaces. A no-
ter que dans leurs travaux [51, 53], aucun test de singlarit’des expressions non prototypiques
n'a été realisé. Nous n'avons donc pas d'informatioargitative sur la pertinence de la variété
finale générigue obtenue.

A noter aussi que les modeles créés sont dépendantodeéab d’'apprentissage de chaque
personne. Le nombre d’'images ainsi que les exemplesagtiiispactent directement les modeles
créés et rendent l'alignement d’autant plus difficile.

2.2.3 Extraction de I'Intensité

Il n'est pas facile de définir la notion d’'intensité d’ungpeession. Nous considérons ici que
plus la déformation faciale du visage par rapport a satiposau repos (neutre) est importante,
plus l'intensité de I'expression est élevée. Tout diahmous pouvons considérer que l'intensité
est spécifique a chaque sujet dans la mesure ou chaquapernsossede une déformation maxi-
male du visage, liee a I'Elasticité de chacun de ses lesisElle peut étre mesurée en utilisant
les déformations géométriques du visage ou encore Isit@atfe rides apparaissant sur le visage.
Nous définissons donc l'intensité en prenant en comptéesigye neutre de la personne ainsi que
la déformation maximale possible pour cette personne.

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

De nombreux systemes normalisent leurs données parriagppga déformation maximale
des expressions, permettant ainsigéeer cette notion d’intensité. Chang et al. [51] alignent les
variétés spécifiques aux sujets en prenant en comptexpgsssions a leur intensité maximale
et en les mappant de sorte que les expressions d’intenaiténale aient des composantes non
nulles valant 1.

2.2.4 Utilisation de la Dynamique

L'importance du chronométrage dans la définition d’unpregsion est désormais couram-
ment accepté [56]. L'analyse des expressions au travefsudedynamique se base sur les re-
présentations des sections précédentes en ajoutariséagm compte du facteur temps. C'est-
a-dire qu’il ne s’agit plus de décrire une expression giipd'une image mais a partir d'une
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séquence d’'images. Une premiére méthode consistdiseutes informations faciales de nom-
breuses images consécutives d’'une séquence vidéad |I€'eas des techniques telles que les
HMM [57] ou les réseaux de neurones récurrents [58]. Uheedachnique consiste a identifier 3
phases, bien que les mouvements du visage soient contiattaquie (onset), le maintient (apex),
la terminaison (offset) [59], dont les définitions sont |pyimatives. Une troisieme technique
consiste a coder l'information temporelle dans la desionpdes visages. C'est le cas des Vo-
lume Local Binary Patterns, pour lesquels les donnéesxtieréedu visage (LBP) incluent alors
directement les informations des images précédentesvaintes de la séquence vidéo [60].

Schmidt & Cohn [61] ont montré qu’il existe des informatsafynamiques universelles concer-
nant la réalisation des expressions, ainsi que des spasfiiees aux individus. lls ont étudié
I'ordre d’apparence des AUs et la durée de I'onset lors deiies et ont constaté une invariance
entre les personnes differentes. En revanche, les AUseaps dans un contexte précis semblent
stables pour un individu au cours du temps mais differetarg@llement entre les sujets.

2.3 Expressions versuEmotions

L'analyse des expressions faciales cherche a décrireleement du visage et les déformations
issues de I'activation des muscles a partir d'informatiparement visuelles. L'analyse des émotions,
quant a elle, est une tentative d’interprétation qui demeasouvent la compréhension de la situa-
tion ainsi que des informations de contexte. En effet, last®ns sont le résultat de differents
facteurs qui peuvent ou non déclencher des modificationsalgaux de transmissions que sont la
position du visage, la voix, les gestes, la direction dunetgales expressions faciales.

2.3.1 Structure globale d’'un syseme d’analyse deg€motions

De nombreux systemes d’analyse des expressions se désenten deux étapes : la des-
cription du visage (extraction de caractéristiques fasjaet la classification des expressions (en
Action Units ou en Catégories émotionnelles). De nombietats de I'art sur I'analyse des ex-
pressions faciales sont construits de la sorte [45, 1, 46].

Cette fagon d’aborder le sujet est certainement due aws paid important des travaux d’Ek-
man, tant sur la description d’'une expression (systemeF8Q que sur I'universalité des émo-
tions [37]. Pourtant, il s’agit bien de deux niveaux difats. Le premier (AU) concerne la des-
cription d’une expression alors que le second (catég@nastionnelles) se propose d’aborder le
domaine de la signification d’une expression.

Systémes d’analyse des expressions

\ T \ Expression

) = Emotion
& &
»  Action Units
= (atégories émotionnelles

FIGURE 2.3 —Etapes des systémes d’analyse des expressions.
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En indiquant une relation un-un entre expression et émotas systemes se sont focalisés
sur ces deux étapes, réduisant la seconde étape a wsdicsion en un nombre restreint de
catégories. Voyant les limites de cette représentatir panalyse des émotions, les systemes se
sont tournés vers une représentation continue des @msofvoir la section 3.2 sur les modes
de représentation des émotions). Ces systemes ont sdakent gardé deux étapes [14] : la
premiere concerne la description du visage, la secondesestlassification en terme d’@émotions
(représentation dimensionnelle). La notion d’expres&iciale a été supprimée (et parfois confon-
due) avec la description du visage. C’est le cas des systparant dihformations de bas niveau
En revanche, lorsque les systemes utilisent des infoomsdie haut niveapce qui est le cas dans
cette these, ils se découpent en trois étapes : la désorgu visage, la description de I'expression
et I'interprétation en terme d'émotion. Nous y revientbalans la section 3.3.4.

Systemes d’analyse des émotions
* |nformations de bas niveau

X _
N Yisaee \ Emotion
/
Y

= Expression

» |nformationsde haut niveau

» Expression \ Emotion
P '/

Visage

N

N I\

P Y

FIGURE 2.4 —Etapes des systémes d’analyse des émotions. Deux negthaidns la premiére,
I'analyse des émotions se fait a partir des informatices dsages (informations de bas niveau) ;
dans la seconde, I'analyse des émotions se fait a pastinftemations des expressions (informa-
tions de haut niveau).

2.3.2 Notre Repesentation des Expressions Faciales

La représentation par Action Units (AUs), largement sé&ié par les psychologues, ne semble
pas adaptée a la vision par ordinateur, dans la mesureregdnnaissance des AUs donne encore
de faibles résultats et que la combinaison des AUs est@madiique. Les représentations des ex-
pressions prenant en compte la globalité des défornsmtarvisage semblent plus performantes.
Dans cette thése, nous proposons une représentationilegs les déformations du visage dans
sa globalité. Séparer I'expression de l'identité estsle probleme clef. Les méthodes bilinéaires
donnent de bons résultats lorsque I'une des deux compss@dentité ou expression) est connue
de la base d’apprentissage mais montrent leurs limitegu&da fois le visage et I'expression
sont inconnus du systéme, ce qui est le cas dans de nombagyseations de la vie de tous les
jours. C’est pourguoi nous avons opté pour une méthodeekss la définition d’une variété des
expressions. Ces méthodes montrent des résultats peamsepour la représentation d’expres-
sions mélangées.
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Vari été des expressions Les méthodes actuelles basées sur les variétés onhliigoe grande
quantité de données d’apprentissage afin de construgevamété qui approxime correctement
'espace des expressions. Ici, nous explorons une métheasettant deréer I'espace des ex-
pressions avec &s peu de dorges(visage neutre et 8 visages expressifs). Nous nous fonaliso
sur une représentation permettant de prendre en compggdesssions qui ne sont pas présentes
dans les bases de données existantes. Contrairement @es achniques qui traitent des ex-
pressiongmélangees nous mesurons la pertinence de la représentation enlaraain taux de
reconnaissance sur des expressions qui sont inconnuebasela’apprentissage.

La principale contribution est la spécification d’'une nells’ représentation universelle des
expressions faciales émotionnelles. L'originalité @g@proche est que nous ne nous focalisons
pas sur les caractéristiques d’'une expression maidosganisation des expressions les unes par
rapport aux autresL’'organisation des expressions est extraite des dondéetescription des
visages et non pas issues de modeles de représentati@madésns. Nous avons donc bien un
espace des expressions et non un espace des émations.

Identité vs. Expression Nous montrons aussi dans cette these que I'organisatemaus pro-
posons est indépendante de l'identité des personnesjiagogs permet de qualifier de fagon
unique chaque expression. Notre systeme permet de taaitgirdes differences d’identité entre
les nouveaux sujets et les sujets qui sont présents daasdadtapprentissage.

Nous utilisons cette représentation universelle pounsti@mer I'espace des déformations du
visage, espace qui est spécifique a chaque personne, spageales expressions, commun a tous.
Le systeme proposé s'inscrit dans un processus en 3sétdpscription du visage, description de
I'expression, interprétation de I'expression.

Modeles sgcifiqgues L'alignement des sujets est aussi une question comme naveEnb vu
dans la section 2.2.2. La plupart des systemes actudkantila notion de variété créent d’abord
la variété qui est spécifique a la personne et ont enbeaitein d’une seconde phase permettant
d’aligner ces variétés. Dans cette these, nous anaydabord la structure de I'espace des ex-
pressions et montrons que la représentation que nousgmep@st universelle. Dans un second
temps, nous créons une variété conforme a cette steydcibien que nous n'avons pas besoin de
réaliser un alignement supervisé des differents sujets

Nous adressons aussi I'extension aux sujets inconnus des&adiapprentissage. Nous pro-
posons de créer une variété des expressions présuméegs nouveaux sujets. Pour cela, nous
construisons un modele spécifique de visage pour chagserpe. Ce modele s’adapte a la mor-
phologie du sujet sans phase préalable d’apprentissageljeiu La particularité de I'approche
est que nous synthétisons les expressions des sujetsirepour créer leur espace d'apparence
complet. Les expressions synthétisées sont conformegsl'avganisation des expressions, ce qui
signifie que I'espace d'apparence contient toutes les egjmes définies dans I'espace des ex-
pressions ; méme si le nouveau sujet ne les a pas réalisées






Chapitre 3

Signification d’'une Expression

Les expressions faciales ont des origines differentgsdsix physiologigues, visemes, inter-
actions sociales, états mentaux) [1, 2]. De nombrewesyss$ utilisent alors I'analyse des expres-
sions faciales pour extraire ce type d’information. Nousques dans ce cas degnificationd’'une
expression faciale. Il ne s’agit plus descriptiondes données maisidterprétation des obser-
vations. Nous donnons alors tabel (continu ou discret) a I'expression. Comme indiqué en fin
de chapitre précédent, il n’existe pas de bijection efgsg@ression faciale et son interprétation :
une méme expression peut avoir differentes origines. IDg plusieurs facteurs agissent simul-
tanément pour produire une expression : par exemple paré@eotion simultanées. Par ailleurs,
I'expression du visage n’est pas le seul moyen de commimicat’est pourquoi, nous observons
réecemment un engouement pour les systemes multimodeenamt en compte aussi bien les in-
formations des expressions faciales que les autres modgrgrdssion (voix, langage du corps)
ainsi que des données de contexte (environnement).

Cette section s’attache dans un premier temps a prédestdifferentes origines des expres-
sions faciales. Dans le cadre des travaux présentés dteslese, nous appliquerons I'analyse
des expressions faciales a la détection d’@motion. Nmuss focaliserons donc ici plus parti-
culierement sur les états émotionnels en précisars goat les modes de représentation existants.
Nous présenterons ensuite quelques systemes d'iatatior.
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3.1 Les Differentes Origines des Expressions Faciales

Nous observons frequemment un découpage en 4 catefbrigds

Signaux physiologiques
Visemes

Interactions sociales
Etats mentaux

Bien que nous distinguions plusieurs origines aux exprasdiaciales, les mouvements cor-
respondant se réalisent sur le visage le plus souvent, da &multanée. Il s’agit donc ici d’'une
catégorisation par fonction et non par ensemble disj@ettains de ces mouvements d’ailleurs
sont conflictuels comme par exemple I'expression de la jaielg sourire et simultanément la
parole.

Nous donnons ci-dessous une bréve description de ces@oras.

Signaux physiologiques Les signaux physiologiques sont des sighaux automatigueeklips
par la personne pour satisfaire des besoins physiquesadit ¥ar exemple du clignement des
yeux, permettant I'hydratation de ceux-ci, ou encore lgiragon.

Nous pouvons aussi inclure dans cette catégorie la direchi regard et les mouvements de
la téte lorsque le but est d’obtenir un contact visuel. Aengue la direction du regard, comme les
mouvements de la téte, ne sont pas toujours d’origine plogigue mais peuvent fournir aussi
des informations sur I'état émotionnel. Cet exemple meotd limite d’'un tel découpage et la
complexité de l'interprétation d’'une expression.

Visemes Les visemes sont la représentation visuelle des phasie@ecanal correspond donc
au mouvement des levres dus a la parole lors de conversatio

Interactions sociales Certains mouvements faciaux sont provoqués pour realisamplifier la
transmission d’information. Il s’agit par exemple de haumsent des sourcils permettant d’accen-
tuer le discours, de froncement des sourcils pour montrensecontentement ou son désaccord,
ou encore du hochement de téte permettant d’acquiescer.

Nous pouvons aussi ajouter dans cette catégorie les @mation ressenties, telles que les
faux sourires, c’est-a-dire les sourires volontaires indiés par une joie sincere.

Etats mentaux

Les visages trompent rarement : on a '&me de son visagevesdge de son ame.
Paul Brulat - Pensées - 1919

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

Darwin proposait déja des 1874 [62] l'universalité degressions faciales chez I'homme
et les animaux. Par la suite, Ekman a montré que les 6 énsofidmaires que sont la joie, la
tristesse, la colere, la surprise, le dégolt et la pexpsiment sur les visages de fagon universelle
et sont représentés par une unique expression facialeEB&s sont appelées couramment les
émotions basiques.
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Néanmoins, dans la vie de tous les jours, les états émmis sont souvent plus complexes
gue ces 6 émotions, citons par exemple la réflexion, I'emakabu la dépression [63]. C’est pour-
quoi, aprés s’étre intéressé a des classificationsgetit nombre de classes discretes, les cher-
cheurs se sont penchés sur des représentations condi@liespace des émotions. Nous propo-
sons de passer en revue, dans la section suivante, les modgmrésentations des émotions.

3.2 Mode de Repésentations de€motions

La représentation des émotions a d’abord été étymheées psychologues [64]. Nous présen-
tons ici 3 modes classiques de représentation des érapseton qu'il soit discret ou continu.
Le premier mode Gategories)représente les émotions sous forme discréte. Le érisimode
(Repgsentations dimensionneljeles représente sous forme continue. Le second modgaf
nisation d’un nombre fini @motion} est un mode intermédiaire dans lequel la représentation
discrete esstructuieg sans pour autant pouvoir parler de réel aspect contina dEprésentation.

D’autres approches des psychologues ne tentent pas aseepef les émotions en tant que
telles mais partent du principe que les émotions sontdaltd@ de notre évaluatiorapraisa)
des évenements, des situations [65]; c’est-a-dire deimerprétations et explications des cir-
constances. Ces évaluations causent une réponse aneltin Cette théorie, nomméappraisal
théorieouthéorie de Ievaluation met aussi en avant que cette évaluation influence nonsente
nos émotions mais aussi les futures évaluations dese@vénts et situations qui se produiront.
Elle nécessite une grande quantité de données poumgtesen ceuvre : il est nécessaire d’avoir
a la fois des données de nature differente pour I'anafysieale des situations (pas seulement les
expressions faciales), mais aussi des données permdtiaatyser des moments difféerents pour
la prise en compte des évaluations précédentes det@itsia

3.2.1 Catgories

La fagon la plus courante de définir une émotion est d@3atilun label (joie, peur, ...). Le
langage humain est tres prolifique dans la production deldgi®ermettant de décrire un état men-
tal. Le dictionnaire de Sweeney et Whissell liste plus dedd@ddts permettant de définir un état
mental [66]. Dans 'analyse automatique des expressiaialés, la plupart des systemes se foca-
lisent sur la catégorisation des 6 émotions de base peepgsar Ekman [37]. En effet, les études
d’Ekman sont séduisantes pour la mise en ceuvre de systenmsatisés dans la mesure ou elles
indiquent une correspondance 1-1 entre expression ei@m@bir section 2.1.1). Dés lors que
I'on sort de ces émotions associées a des expressiovsrsglies ou que I'on doit gérer des ca-
naux simultanés (émotion et parole), I'extraction deslgmotionnel 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 cerdessaate mais elle est limitée. Elle ne
permet pas de modéliser 'ensemble des états émotmnetdlon arrive trés vite a un nombre de
labels difficile a gérer [66]. Les psychologues se sontsgb@nchés sur les relations de proximité
qui pouvaient exister entre ces labels.

Plutchik [67] a créé une roue des émotions en explorasitrééations entre les concepts
emotionnels. Cette roue est composée de huit EmotigiquEs arrangées en quatre paires d'op-
posés (joie-tristesse, confiance-dégolt, peur-ep&mprise-anticipation), et de huit autres émotions
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avancées, chacune étant un mélange de deux émotioigsidmgamour étant la somme de joie
et confiance, soumission de confiance et peur, crainte degtesurprise, désapprobation de
surprise et tristesse, remords de tristesse et degadjrisnde dégolt et colere, agressivité de
colere et anticipation, optimisme d’anticipation et joikéa aussi étendu son modele pour prendre
en compte 3 niveaux d’intensité pour ses 8 émotions basidextase-joie-sérénité, adoration-
confiance-résignation, terreur-peur-appréhensiamesir-surprise-distraction, chagrin-tristesse-
songerie, aversion-dégodt-ennui, rage-colere-adité, vigilance-anticipation-intérét).

Meftah et al. [68] ont proposé une modélisation algélipasée sur I'approche de Plutchik.
Une émotion est un vecteur de 8 composantes, chaque com@asdiquant le taux correspondant
a l'emotion de base de la roue de Plutchik (joie, tristessefiance, dégodt, peur, colére, surprise,
anticipation). Cette représentation permet a la fois efgésenter les émotions mélangées, de
gérer la notion d'intensité et d’avoir une représeptatsimple et intuitive des états émotionnels
complexes.

Dans le méme ordre d'idée, Ruttkay et al. [69] ont mis enr@uw outil pour contrbler les
émotions d’agents virtuels. Cet outil prend la forme d’usgde qui est basé sur l'interpolation
entre les six visages émotionnels de base. Ce disque pgensentroler l'intensité et la transition
entre les @émotions. Néanmoins, il ne permet pas de géreemble des expressions : la naviga-
tion ne s’effectue que dans une partie limitée de I'espaseedpressions. Pour ne pas restreindre
'espace des expressions, ils ont proposé un second @s#l fur les représentations dimension-
nelles des émotions.

3.2.3 Repesentations dimensionnelles

Dans le méme temps, d’autres psychologues se sont pesuth&sspect continu des émotions
et sur leur organisation en vue de définir les dimension&dpdce des émotions.

Russel s’est posé la question de la dépendance des esetitre elles et a proposé un modele
spatial permettant de représenter les concepts affectifs forme de cercle [70]. Ce modéle a été
repris par Cowie et al. [71] qui ont proposé un outil apdeleELTRACE pour permettre a des
observateurs d’annoter le contenu émotionnel des égsstella parole telle gu'ils la pergoivent au
fil du temps. Cet outil est constitué d’'un espace circulb@rsé sur les deux dimensioastivation-
évaluation Whissell [72] propose un dictionnaire permettant de gtiantes valeurs d’évaluation
et d’activation pour presque 9 000 concepts émotionnataalat ainsi un lien entre les concepts
et les dimensions émotionnelles.

Le second outil proposé par Ruttkay et al. [69] est corsstita deux carrés, permettant de
représenter 4 dimensions (deux dimensions par carrg8)dineensions émotionnelles sont basées
sur les quatre premiéres composantes d’'une analyse erosantps principale (ACP) de 15 pa-
rametres d’action du visage. Cet outil permet de créempluegrande variété d’expressions nou-
velles que leur disque (cf. paragraphe 3.2.2), mais peuduwima des expressions faciales non
realistes.

Plus recemment, Fontaine et al. [73] se sont penchés syudstion de la dimensionnalité
de I'espace des émotions en proposant un article dontdestitscite la curiosité (nous pourrions
traduire le titre pat.e monde deémotions n’est pas bidimensionpdDans leurs travaux, ils ont
réalisé une analyse en composantes principales (ACR¥semotions caractérisées par 144 com-
posantes. lls ont apporté un label aux quatre premiéragrdiions trouvées (c’'est-a-dire les 4
principales déformations) : la valence, le pouvoir (powkactivité (arousal) et I'attente (expec-
tation).
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3.3 Sysemes d’Interprétation

Les systémes permettant de détecter 'émotion en sebagal’analyse des expressions fa-
ciales dependent grandement du mode de représentasdmusions choisi. En effet, le résultat
escompté peut étre discret ou continu, sous forme de ptmémotionnels ou de dimensions.
Nous n’'aborderons pas la mise en ceuvre de la théorie dé@iah @ppraisal theory. Nous
pouvons distinguer trois types de techniques corresparalantrois premiers paragraphes de
la section précédente :

e les classifieurs, qui fournissent en général une infaonatiscrete, le plus souvent sous la
forme de concepts émotionnels,

e les méthodes de régression, qui transforment un espat|caes expressions en un es-
pace continu des émotions, le plus souvent sous forme diorarelle,

e les méthodes hybrides qui utilisent des classifieurs pounnfr 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 repésentation sous forme de cé&gories

Comme nous l'avons déja mentionné au chapitre pratéde nombreux systemes se sont
appuyeés sur les travaux d’Ekman, associant I'expressiciale a I'emotion. De bons états de l'art
sont disponibles dans [45, 1, 46]. Ces méthodes sont baseéanalyse des expressions faciales
et effectuent souvent leur apprentissage sur une base déamoontenant une grande quantité
de visages expressifs. Cela permet aux classifieurs dagarées deformations du visage liees a
I'expression, et cela pour tous les types d’identité et poutes les intensités. Ce type d’'approche
peut entrainer un surapprentissage, c'est-a-dire gusylEemes finissent par se spécialiser sur les
visages de la base d’apprentissage et perdent leur capaginéraliser a d’autres visages. Ces
méthodes se focalisent sur la reconnaissance d’'un petibreod’émotions, le plus souvent les
six émotions universellement associées a des expraskioiales distinctes [37], mais ne sont pas
adaptés a traiter les @motions inconnues, les ématn@iangées ou encore a gérer les differences
d’intensité dans les émotions.

Quelques tentatives ont été faites pour prendre en codipteres états mentaux tels que la
douleur [74, 75], la fatigue [76], I'intérét [77], la frtration [78], mais il s'agit Ia encore d’indiquer
si I'emotion est ou pas présente. Ces systemes ne saalrigiter les autres types d’émotions.

Certaines méthodes fusionnent les informations deréffs classifieurs afin d’améliorer leur
taux de reconnaissance. Hupont et al. [14] proposent uategte de vote majoritaire pondéré
utilisant les matrices de confusion de chaque classifieata&sifieurs dans leurs travaux) pour
pondérer la prise en compte de I'information issue de chatpssifieur et en ajoutant des regles
d’'incompatibilité qui suivent les lois de Plutchik. L'é@tion est alors représentée comme un
vecteur de 7 composantes (6 émotions de base plus I'emogatre), donnant les valeurs de
confiance comprises entre 0 et 1 pour chacune de ces 7 ésiotion

D’autres systemes se sont tournés vers une représentis émotions sous la forme de di-
mensions. C’est le cas du challenge AVEC 2011 [10] qui prepoe comparaison des méthodes
d’analyse automatique d’émotion. Les émotions sontllisbes par I'outii FEELTRACE [71]
en quatre dimensions : valence, arousal, power et expgcfa8L La vérité terrain est proposée
sous forme binaire pour chacune de ces quatre dimensidesi¢egpositive ou négative, personne
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active ou passive, ...). Les résultats du challenge sanepeourageants (pas meilleurs gu'un ti-
rage aléatoire), spécialement pour la dimension pougetehdent a montrer que l'utilisation de
classifieurs afin de fournir une information discréte sug @motion ayant une représentation di-
mensionnelle n’est pas adaptée. Nous pouvons aussi nges lpoguestion de la pertinence du
mode de représentation des émotions (sous forme dinmereie).

3.3.2 Classifieurs pour la repésentation sous forme continue

Certaines méthodes proposent de partir de classifieursgp@int de distinguer quelques émo-
tions de base et d’étendre a un systéme continu. Leaxal@Hupont et al. [14] présentés dans le
paragraphe précédent ont aussi abordé ce point. A plagivaleurs de confiance de chacune des
7 émotions, ils déterminent une valeur de valence et d&aiben calculant le centre de masse des
coordonnées des 7 émotions mappées sur I'espace deaMidket pondérées par les valeurs
de confiance. Néanmoins, ce type de systeme se base surel@s @es classifieurs (confusion)
afin de déterminer des émotions mélangées. Nous powpemser que plus les classifieurs se-
ront bons, moins il y aura détection d’expressions méasgDe plus, I'espace produit n'est pas
continu mais résulte de la combinaison possible des cmmfsisies classifieurs. Aux limites (clas-
sifieurs ayant un taux de reconnaissance de 100%), I'espadeipse résumera a 7 possibilités
correspondant aux 6 émotions de base et a I'emotionaeutr

Ozkan et al. [79], dans le cadre du challenge AVEC 2012 [8@p@sent de modéliser les
variations continues des 4 dimensions émotionnelles pa&ngemble de valeurs discretes (6 va-
leurs pour chaque label @motionnel) et ainsi d’appligeer classifieur HMM sur ces données.
Ce systeme leur a permis d'obtenir la 4ieme place du aigdleNéanmoins, les résultats sont
difficilement comparables entre les équipes. Nous y relv@ms dans la section 9.2.1.

3.3.3 Regression pour la repesentation sous forme continue

Plus recemment, des méthodes de régression ont és&esi pour permettre de donner une
prédiction de I'emotion sous la forme de dimension caminishii et al. [81] ont proposé une
méthode pour générer une carte émotionnelle spéeifaqla personne et compatible avec le
modele de Russell [70]. Le mapping est alors appris lorsaljphase préalable d’apprentissage
pour chaque personne et par un algorithme d’'apprentissame\sse.

Le principal frein a ces études est la disponibilité dartkes labellisees pour les systemes
nécessitant des apprentissages et pour I'évaluatioreslsystémes. Les bases de données HU-
MAINE [12] puis SEMAINE [13] ont permis de combler ce manq&®.2012, le challenge AVEC
[80] est organisé. Il reprend le principe de AVEC 2011 (y@ragraphe précédent) mais cette fois,
la vérité terrain n’est plus binaire mais continue. Ledijf du challenge est alors de reconnaitre
les variations d’'états émotionnels au travers des quitnensions : valence, arousal, power et
expectancy [73]. Les méthodes mises en ceuvre par les centsuisont variées [82, 79, 83].
Elles sont présentées dans le paragraphe suivant dareslaerou elles prennent en compte des
données multimodales.
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3.3.4 Les Systmes Multimodaux

Pour exprimer son ame, on n’a que son visage.
Jean Cocteau - Renaud et Armide - 1943

Les expressions faciales ne sont qu’'un vecteur parmi @auermettant d’avoir une infor-
mation globale sur le comportement humain. C’est pourdanalyse des expressions faciales est
souvent une brique d’'un systeme plus global. Méme si cekt pas le coeur de nos recherches, il
nous a paru intéressant de nous immerger dans ce contastglpbal, afin notamment de vérifier
I'utilité et la pertinence du systeme proposé. Nousdiassdonc dans ce paragraphe, une bréve
présentation des systemes multimodaux existants.

La reconnaissance des émotions via des informations nmmdiles a connu un grand essor
ces dernieres années [84]. Comme pour l'analyse d'unmsedk, la majorité des systemes se
concentre sur la classification des émotions discretesgs, 87]. Certains systemes ont évolué
vers une représentation tridimensionnelle des émotaciivation, valence, évaluation), mais la
valeur de sortie restait discréte [88]. Plus recemmerdc da mise a disposition de bases de
données appropriées, nous constatons un engouementegosystemes permettant de fournir
une sortie continue [82, 79, 83].

Caractéristiques pertinentes La plupart des systemes de fusion utilisent uniquement dex
dalités : acoustique (prosodie) et visuelle (expressiacigles). Le contexte est rarement pris en
compte. Nous pouvons citer Ozkan et al. [79] qui utiliseab$ervation suivante : plus les sujets
sont engagés dans une conversation, plus leurs @motiahsgenses.

L'un des points clefs dans les systemes de reconnaissa@emtibn est le niveau des ca-
ractéristiques utilisees pour la prédiction. Certaingéthodes utilisent des informations de bas
niveau telles que les parametres de forme du visage pragseparametres des modeles ASM
[82], ou encore des descripteurs de texture LBP (Local BiRatterns) [83]. D'autres systemes
utilisent des caractéristiques de haut niveau telles ‘quensité du sourire ou la direction du re-
gard [79], permettant d’avoir moins de données a trait@ryant souvent I'avantage d'avoir une
correspondance intelligible entre la caractéristiqu&gtotion.

Sysemes de fusion La fusion des modalités peut étre effectuée a diffesrstades. Nous parlons
de early data fusiorlorsque la fusion est effectuée sur les caractéristiquelimodales, avant

le processus de reconnaissance. Nous parlordatéalata fusionorsque la fusion est réalisée
sur les prédictions, c’est-a-dire apres une premi¢apée de reconnaissance réalisée pour chaque
modalité.

Dans le premier cas, une premiére méthode consiste atéoer les caractéristiques prove-
nant des differents modes [85]. Une autre facon de fainsiste a utiliser la corrélation entre les
caractéristiques. Cela se fait par exemple par des méshidIM [89], les méthodes de réseaux
de neurones [90, 88] ou les méthodes de réseau Bayésien [8

Dans le cas d'une fusion tardivéa{e data fusiol les résultats de la reconnaissance des
differentes modalités sont fusionnés. Les systemad@@nt généralement les différentes prédic-
tions, par exemple avec des poids empiriques [86] ou déssEl].

Dans tous les cas, les principales contraintes pour legmagstde fusion utilisant des données
réeelles sont qu'ils doivent étre capables de pouvoitdrales informations manquantes (moda-
litt non disponible sur une période) et étre robustesdnnnées d’entrée erronées (fiabilité de
I'extraction des informations du mode).
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Impact de la multimodalit & sur les performances |l est difficile de se faire une idée précise
et générale de I'impact de la multimodalité sur les lags globaux des systemes. En effet, les
résultats sont tres variables selon les méthodes {a@r’extraction des caractéristiques a la
fusion) et selon les dimensions prédites. Voici quelquesnples.

Le challenge AVEC 2011 [10] proposait trois sous challenmes I'analyse des émotions : un
sous challenge audio, un sous challenge vidéo et un solisrde@audio-vidéo. Seuls deux parti-
cipants ont concouru pour le sous-challenge audio-vi82093]. Les résultats de Ramirez et al.
[92] montrent une amélioration de la précision pour laelision power (passage de 47.1% pour
le mode visuel seul et 19.8% pour le mode audio seul a 62.9%lpdusion des deux modes).
En revanche, pour les trois autres dimensions (valencecepcy et arousal), les résultats sont
meilleurs ou équivalents avec uniquement I'analyse dadaov(pour arousal : 65.5% en vidéo
versus 65.6% en multimodal ; pour expectancy : 61.7% enovigEsus 53.4% en multimodal ;
pour valence : 69.8% en vidéo versus 59.5% en multimodaB.résultats de Glodek et al. [93]
montrent quant a eux une amélioration pour la dimensigeetancy (passage de 47.5% pour le
mode visuel seul et 41.1% pour le mode audio seul a 58.5%ladusion des deux modes). En re-
vanche, pour les trois autres dimensions (valence, povegoesal), les résultats sont meilleurs ou
équivalents avec uniquement I'analyse de I'un deux mogesr(arousal : 63.5% en audio versus
54.2% en multimodal ; pour power : 47.3% en vidéo versus%2Zi multimodal ; pour valence :
65.4% en audio versus 44.8% en multimodal). Les résulatsed deux équipes montrent la diffi-
culté a analyser ces informations. |l n’est pas possibleedlement de définir I'impact de chaque
modalité pour chacune des dimensions.

Le challenge AVEC 2012, quant a lui, n’offrait pas de digmus sur les méthodes de fusion
et I'apport de la multimodalité. Certains participantd nBanmoins réalisés ces tests sur la base
de développement. Les vainqueurs du challenge [82] orgtatinque leur méthode de fusion
ameéliorait les résultats pour les dimensions arousalwepmais que pour les dimensions valence
et expectancy, les résultats étaient meilleurs ou @fgmis avec uniquement les informations
visuelles, les informations provenant de I'audio donnantdhuvaises prédictions. Il est donc la
aussi tres difficile de pouvoir ressortir des conclusions.
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En traitement du signal, il est connu que le choix de la gr&ation des données influence
les analyses réalisées. Ce chapitre propose une noapglieche permettant de décrire de fagon
unigue une expression, qu’elle soit connue ou inconnue st@kye, sur un visage lui-méme connu
ou inconnu.

Comme indiqué dans I'état de I'art (section 1.6), I'as&lyles expressions faciales se focalise
sur les caractéristigues communes des expressiongendamment de l'identité du sujet. Elle
s’appuie aussi sur les données du visage. Dans cette, pantie passerons donc de I'un a l'autre
de ces deux espaces (espace d’apparence pour les donné@esagiuet espace des expressions
pour les caractéristiques des expressions - voir figure 3.1

Nous allons tout d’abord présenter la description desgeisasur laquelle nous avons porté
notre choix et en montrer les limites pour I'analyse des esgions (section 4.1). A partir de
I'etude d'expressions similaires de differentes pensan nous allons décrire une caractéristique
invariante de I'espace des expressions faciales (sedfi@ha 4.4) et nous utiliserons cette ca-
ractéristique invariante pour qualifier de facon unigue expression, connue ou inconnue du
systeme (sections 5.1 a 5.2). Nous étendrons ensuitétlaoae a des personnes inconnues (sec-
tion 5.3). Pour finir, nous analyserons la pertinence degdesentation proposée en calculant les
taux de reconnaissance d’expressions non présentesedamssies d’'apprentissage (chapitre 6).

Dans cette partie, nous parlerons de représentatiiverselledes expressions faciales. |l
s’agit la de faire écho aux travaux d’Ekman qui parleniniVersalieé des expressions faciales
réalisées lors d’émotions particuliéres. Ici, noustratons en aucun cas d’émotions. Il s’agit
de définir une représentation de I'espace des expresgiarsoit independante des personnes
c’est-a-direindépendante de leur ider&itC’est en cela que nous employons le teumesersel

Espaced’apparence Espace des expressions
— Organisation
Description i g.
, : : universelle
d’un visage —_i .
| des expressions
(§4.1) ’ (§4.234.4)
Variété des Signature unique
expressions —+—.| dune expression
(§5.2)

‘ (§5.1)

l

Espace présumé

: Reconnaissance
d’une personne

inconnue

‘ (§5.3)

d’une expression

(§6)

FIGURE 3.1 — Processus décrivant I'organisation de la partie Il.
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FIGURE 3.2 — Sujets réalisant des expressions similaires.

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

Description des visages Comme nous avons besoin d’identifier des differences lseghtintre

les expressions d’'une méme personne, notre méthodesést bar des vecteurs d’apparence issus
de modeles actifs d’apparence (AAMs) [18]. Les AAMs sontrags pour fournir des informa-
tions spatiales précises sur des points clefs du visagenidoins, le suivi précis par les AAMs,
notamment sur des sujets inconnus, reste un sujet d'@eideous ne traiterons pas de ce point.
Les travaux de cette partie ont &té réalisés a partiisfges annotés manuellement, afin d'éviter
des éventuels problemes liés a un mauvais suivi autqueat

Contributions La principale contribution est la spécification d'une nellsr représentation in-
variante de I'espace des expressions faciales.

Les systemes actuels décrivent une expression en cinésdsmcaractéristiques, communes a
tous les individus, indépendamment des autres expresdtond’autres termes, ils se focalisent
sur une colonne de la figure 3.2.

Dans ce manuscrit, nous explorons un autre aspect, il siagiplus de comparer ce qu’il y
a de communs entre une expression réalisée par une persbnatte méme expression réalisée
par une autre personne; mais entre un ensemble d’expreggalisées par une personne et ce
méme ensemble d’expressions réalisées par une aus@nper. En d’autres termes, notre systéeme
se focalise sur les lignes de la figure 3.2. Ces expressigrig@antesordonnanéesde la méme
facon pour chaque individu. Cette partie va mettre enéngd le fait que I'organisation des ex-
pressions entre elles est universelle, c’est-a-direppddante du sujet. Nous attesterons que cette
organisation est indépendante des personnes en calonlamice de similarité.

Nous utilisons cette organisation invariante pour tramsés I'espace d’apparence spécifique
a la personne en un espace des expressions indépendgrgrdesnes. Dans cet espace, hous
donnons une signaturBrection-intensié a chaque expression.

Une autre contribution importante de notre travail cors&tréer un espace présumé pour
les personnes qui sont inconnues du systeme. Cet espaadagsé a la morphologie des su-
jets, sans phase préalable d’apprentissage du sujet. rtiauparité de I'approche est que nous
synthétisons les expressions des sujets inconnus peeir leir propre espace d’apparence com-
plet. Les expressions synthétisées sont conformeslésadilisées dans la création de I'espace
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des expressions, ce qui signifie que I'espace présumérdrilalle personne est complet, méme
Si cette personne n’a pas réalisé I'ensemble des expnssgossibles.






Chapitre 4

L’Organisation des Expressions
Faciales est Universelle

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord présenter ieises des modeéles de description
des visages pour la représentation des expressions. &edie nous permettra d’introduire notre
proposition de représentation des expressions qui eéeb&g lbrganisation des expressions
les unes par rapport aux autres. Nous allons ensuite peesssmment nous avons mesuré la
similarité des organisations de deux personnes diffégefPour finir, nous montrerons que cette
organisation eatiniverselle
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4.1 Les Limites de la Description d'un Visage

Comme indiqué dans I'état de l'art (partie 1), la desddptd’'un visage possede a la fois
des informations sur les expressions des visages mais @wrslidentité des personnes. Nous
revenons ici plus en détail sur ces aspects et nous insodsiles données sur lesquelles nos
travaux ont été réalisés ainsi que les méthodes imaditlles utilisant ces données.

La section 4.1.1 présente les caractéristiques de gésoridu visage que nous utilisons dans
notre systeme : les vecteurs d'apparence issus des rsa#lts d’apparence AAMs [18]. Deux
méthodes traditionnelles d'analyse des expressionaléscutilisent ce type de vecteurs d'appa-
rence. Il s'agit des méthodes AAM et Differential-AAM queus présenterons et comparerons
dans la section 4.1.2. Ces deux méthodes seront par lacguitparées a la nouvelle méthode
proposée (résultats et discussions dans le chapitreo®i. fihir, nous indiquerons en quoi les
caractéristiques AAM ne sont pas suffisantes pour 'aalles expressions et justifierons I'utili-
sation des modeles spécifiques aux personnes (secti@).4.1

4.1.1 Les Caraceristiques de Description des Visages Utilees

Nous utilisons les parametres d’apparence (forme etidurs) conformément aux modeles
actifs d’'apparence [18]. Les vecteurs d’apparence somnoisten utilisant une base de données
de K images deP sujets réalisant differentes expressions faciales figire 3.2).

FIGURE 4.1 — 73 points caractéristiques des visages.

Les K * P visages sont annotés par 73 points caractéristiquesefmample, un point ca-
ractéristigue est le coin gauche de la bouche), présefaas la figure 4.1. Pour chaque image
i, les coordonnées de ces points caractéristiques sonat@mes pour former un vectesit qui
représente la forme du visage. Les intensités des pixglteous dans la zone intérieure de la
forme du visage moyen (évalué sur toute la base d’'apgsage) forment le vectew;, qui
représente la texture. Pour détecter les distorsion®meef et de texture, une analyse en com-
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posantes principales (ACP) est réalisée sur chacun desveeteurs :
si =S+ ®4.b} (4.1)

gi =g+ ®.b! (4.2)

ous etg sont les formes et texture moyennds, et ®, les matrices formées par les vecteurs
propres issus de 'ACP & etb! sont la décomposition dg etg; sur les modes propres; et
g; sont appelées vecteurs de forme et vecteurs de texture.

Pour prendre en compte la corrélation qui existe entreriamdoet la texture, une troisieme
ACP est réalisée sur un vecteur qui concaténe le veceforche et le vecteur de textukg =
[ws.bf|bf] (w, est un facteur de mise a I'echelle qui assure que les vesodeuforme et de texture
ont des variances comparables).

bi = (I>.Ci (43)

ou ® est la matrice formée par les vecteurs propres de I'AC&, est le vecteur d’apparence.
Pour plus d’'informations sur les modeles actifs d'appegeese reporter a I'annexe A.

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

Les méthodes classiques basées sur les vecteurs AAMNentildes modeles actifs d’appa-
rences génériques, c'est-a-dire que le modele AAM stia sur une base de données contenant
differentes expressions de differents sujets. Dansdestions de la section précédetitegrie de
laK*P (i=1..KP). Comme le modele est générique, il est utilisé powradr et comparer les
expressions de sujets inconnus. Par construction, leswsad’apparence contiennent dans leurs
premiéres composantes les déformations principaleomeef et de texture. Ces déformations
sont dues a la fois aux differences entre les expressealisées, mais aussi aux differences entre
les identités des sujets de la base d’apprentissage. Banéthode basée sur les vecteurs AAM
(Appearance Based MethowtéeABM ), les vecteurs d’apparence sont directement utilisés pou
décrire les expressions, alors que dans la méthode basées vecteurs AAM différentielD(f-
ferential Appearance Based MethadtéeDABM), les vecteurs d’apparence sont alignés entre
les sujets en soustrayant le vecteur d'apparence du vigageerde la personne (voir figure 4.2).

Espace d’apparence Espace des Expressions .
! Reconnaissance Méthode
et 1
AAM vecteurs d’apparence indépendant de la personne : 1
P I 1 > ABM
générique H ! 1
! - 1
1 Soustraction du | vecteurs H
o > — i > DABM
1 neutre d’apparence différentiels H |
1
AAMs vecteurs T f - : i
spécifiques d’apparence ranstormation . o o > OBM
dépendant basée sur signature direction-intensité !
Acifi 1
AAMs ,speclflques [~deTapersonne | l'organisation H > AOBM
présumés 1 \ I

FIGURE 4.2 — Vue d’ensemble des méthodes comparées.

Comme nous le verrons dans le chapitre 6, la méthode ABMealderaibles résultats pour la
description d'une expression. Cela peut étre justifidetait que les vecteurs d’apparence portent
a la fois des informations d’identité et d’expressionbigin que la comparaison de ces vecteurs
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sur des personnes differentes réalisant la méme expmes%®st pas pertinente. De meilleurs
résultats sont obtenus avec la méthode DABM car une padesedifferences d’identité entre les
sujets a été soustrait. Néanmoins, dans les deux casnibre de parameétres d’apparence op-
timal dépend beaucoup de la base de données d’appreetisSar notre base de données (voir
section 6), une vingtaine de parameétres d'apparence gamisgaires pour conserver |'essentiel
de l'information contenue dans les visages. Cheon et Kirh¢bfiennent les meilleurs résultats
avec seulement 6 paramétres (leur base de données gtolgilent 16 personnes réalisant 4 ex-
pressions, la répartition pour la base d’apprentissagst pas fournie). Abboud et Davoine [48],
guant a eux, obtiennent les meilleurs résultats en ptdes20 premiéres composantes (leur base
de données d’'apprentissage contient 10 personnesaréaliexpressions). De plus, nous le ver-
rons dans le chapitre 6, les résultats varient beaucowp $eltype de données utilisées (forme
ou texture ou les deux en méme temps). Ces méthodes netfmrnu®nc pas de caractériser une
expression inconnue de fagon unique.

Pour dépasser ces limites, nous proposons une méthodeileps des modeles actifs d'ap-
parence spécifiques a la personne, c’est-a-dire qu’uhelacdAAM est appris pour chaque sujet
de la base de données a partir des differentes expressalisées par ce sujet (voir figure 4.2).
Nous avons don@ modeles qui sont créés, dtiest le nombre de sujets. Dans les équations de
la section précédentéyarie alors del a K (i = 1..K) pour chacun de® modeles.

4.1.3 Pourquoi Utiliser des Mocles Sggcifiquesa la Personne ?

Il existe plus de variabilitts de forme et de texture ené® Visages neutres d'individus
differents qu’entre les expressions d'un méme individiest ce que nous avons mis en évidence
dans le graphique (a) de la figure 4.3. Nous observons queeltdsurs d’apparence de 8 ex-
pressions réalisées par deux sujets differents formemt nuages de points distincts. Toutes les
expressions d’un méme individu sont dans la méme zonesdpdte et chaque individu se trouve
dans une zone differente. Un modeéle générique indiqune dies difféerences d’expressions mais
aussi de morphologie (que ce soit sur la forme ou sur la text&ien que le graphique 4.3(a) ne
montre que les deux premiéres composantes, correspoadamteux principales déformations,
cette constatation s'étend lorsque davantage de comjesssont prises en compte. Les résultats
du paragraphe 6.3 confirment ce point.

Lorsque I'on soustrait les informations d’identité defssien soustrayant le vecteur du visage
neutre, les deux zones se chevauchent. C’est ce gu'illlestsecond graphique (figure 4.3(b)).
Néanmoins, nous constatons que certaines expressiamsamposimilaires lorsque I'on observe
les images, ne sont ppsochesdans I'espace ainsi créé. C'est le cas par exemple derésgn
de sourire (représentée par un carré). Nous observamseggourire (carré) du sujet B est plus
proche de I'expression de tristesse (triangle) du sujet Aeetexpression de colére (étoile a
8 branches) du sujet A que de I'expression de sourire (cduésujet A. Ces composantes ne
caractérisent donc pas uniquement I'expression. Preladantage de composantes (plus de deux)
permet mieux distinguer les expressions. Néanmoins, enuous le verrons dans le chapitre 6.3,
la description obtenue conserve ne nombreux cas de confusalignement entre les differents
sujets par soustraction des informations du visage neatpermet pas totalement de s’affranchir
des differences de morphologies.
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Vecteurs d’apparence Vecteurs d’apparence différentiels
Modele Générique Modele Générique
Sujets AetB Sujets AetB
06 0.4r
*
04f 03t ¢
02} 02f *
oF 0.1F ‘ *
-0.2f of * +
&
-0.4+ -0ir @ « ff
< "
-06f -02 *
]
-0.8 ! -0.3 .
-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
@) (b)
Vecteurs d'apparence Vecteurs d'apparence
Modeéle $pé0|f|que Modeéle Spécifique
Sujet A Sujet B
061 05-
*
041
0.4F
0.3 x
0.2r 4 0.2r
oF 0.1
X
of
-0.2f +
=011
-0.4 -0.21 %
* -0.3
-0.6 -
-0.4 .
-0.8 - - - - - - - - g -0.5 - - - - - - ’
-06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6
(©) (d)

FIGURE 4.3 — Comparaison des vecteurs d’'apparence de deux sujet® Awec des modeles
génériques et des modeles spécifiques. Affichage des pleumiéres dimensions de I'espace
d'apparence, c’est-a-dire des 2 principales déformatifaciales. 9 points correspondants aux
8 expressions plus le visage neutre.

Un modele spécifique se focalise sur les déformationsshge d’un individu. Les premiéres
composantes refletent donc directement les variationsrdeefet de texture dues aux differentes
expressions. C'est ce que montre les deux derniers gragide la figure 4.3. Nous pouvons
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d’ailleurs constater que le visage neutre (représentaipa) se situe plus ou moins au centre
de ces déformations. Cela se comprend dans la mesure @uidefpales déformations du vi-
sage par rapport au neutre peuvent se réaliser dans lesersiXpar exemple, les yeux peuvent
s'écarquiller ou se plisser, les levres se pincer ou siguy.). Nous utiliserons cette propriété
dans la suite de notre étude.

L'utilisation de modeles spécifiques a la personne pedoec de se focaliser sur les déforma-
tions dues aux expressions. Par contre, il n’est pas pesdilcomparer directement les pa-
rametres d’'apparence issus des modeles spécifiques. idare exemple, les composantes des
graphiques (c) et (d) ne sont pas comparables. Méme siitesgales déformations sont souvent
liees au sourire et au haussement des sourcils, ces conm@esmnt créées a partir de données
differentes. Elles ne sont donc pas identiques et ne gmneent pas aux mémes déformations du
visage d’'un individu a I'autre. A titre d’exemple, un premindividu peut avoir une déformation
principale qui va étre due au sourire et une secondaire @skeent de sourcils (son premier axe
correspondra au sourire et son second au haussement diésyaloes qu’un autre individu pourra
avoir une déformation principale correspondant au hamssede sourcils et une secondaire au
sourire (son premier axe correspondra au haussement delsetison second au sourire).

Pour pallier ce probleme, nous n’allons pas comparer lesiksdes composantes d’'apparence
mais I'organisation des expressions entre elles. En effais constatons que des expressions
proches c’est-a-dire ayant certaines caractéristiques de doeinde texture similaires, vont se
situer dans la méme zone de I'espace d’apparence. Sur fe figl les expressions représentées
par I'eétoile a 5 branches et le losange se situent dan®faarzone, qui est differente de la zone
contenant les expressions représentées par le trianfglgand. Ainsi, une expression pourra se
situerentredeux autres expressions (ou plus).

4.2 Definition de I'Organisation des Expressions d’'un Sujet

Pour donner une idée de ce que nous avons appetfahisation des expressignsaginez
gue les graphiques (c) et (d) de la figure 4.3 représentenhaidoges. Posez alors I'aiguille sur
le neutre (représenté par un +) et faites la tourner dassre des aiguilles d’'une montre. Pour
le sujet A, vous obtenez 'organisation des expressionsaste : étoile a 6 branches, étoile a 5
branches, losange, carré, étoile a 8 branches, craxgle, rond. Pour le sujet B, vous obtenez
(a une inversion pres) la méme organisation en senssevettoile a 6 branches, triangle, rond,
croix, étoile a 8 branches, carré, losange, étoile eabdhes.

e e s e o

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

Dans cette section, nous allons présenter de facon plti®ematique cetterganisation des
expressionsPour cartographier I'espace des expressions, nhousonslia triangulation de Delau-



4.2 Definition de I'Organisation des Expressions d’un Sujet 51

nay. La triangulation de Delaunay maximise I'angle minimdientous les angles des triangles de
la triangulation. Elle tend a éviter les angles fins et lagi@s ouverts (exemple sur la figure 4.4).

Avant de réaliser une triangulation de Delaunay sur legevgs des expressions, I'espace est
recentré sur le visage neutre et lepremieres composantes des parametres d’apparence sont
prises en compte et normalisées. Ainsi le neutre est avecdat'espace et le&E” expressions se
situent sur une hyper-spheére (exemple sur la figure 4.5 tessellation de Delaunay est effectuée
sur ceskK expressions plus le neutre. La figure 4.5 montre le résultat

Nous avons constaté, au chapitre précédent (figuresck.€t (d)), que les expressions si-
milaires de sujets difféerents ont des valeurs des compesatiapparence tres differentes. En
revanche, lorsque nous regardons les simplexes (ici, enl@Ptriangles) issus des tessellations
de Delaunay des sujets A et C, ceux-ci sont identiques.

Dans I'exemple de la figure, la liste des simplexes est lastiy:

Sujet A | Sujet B | Sujet C
+ % * ~ % x + % x
+ x & - x & + x &
+ 4= - 4 n + ¢ n
+ ® % — |k + m =
+ % x - % x + % x
t X [ ) I x 4
+ 4 @ - o 4 + <4 @
+ @ * - 4 x + @ x
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Vecteurs d’apparence normalisés Tesselation 2D des expressions
par rapport au neutre Modeéle Spécifique Sujet A
Modele Spécifique Sujet A i
1t 08l
087 x 06
0.6
0.4
04 @
0.2
0.2 *
o 4 + or
_02} ‘ -0.2
—04l -04r
~06 X -0.6
-08} -08r
-1 k. -1
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
() (b)
Vecteurs d’apparence normalisés Tesselation 2D des expressions
par rapport au neutre Modéle Spécifique Sujet B
Modele Spécifique Sujet B .l
i *
0.8
0.8 4
0.6
0.6
[ ] 0.4
04
* 0.2
0.2
of ¢ + or
_02} -0.2
-04f % —04r
—06F * -0.6
-0.8} -0.8
]
-1t -1
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 05 1
() (d)
Vecteurs d’apparence normalisés Tesselation 2D des expressions
par rapport au neutre Modeéle Spécifique Sujet C
Modele Spécifique Sujet C
1t [ ]
0.8
0.6
04+
0.2
0 +
-0.2 < ¥
g X
-0.4 ‘
-0.6
-0.8
-1 * m
-1 -05 0 0.5 1
(e) ()

FIGURE 4.5 — Exemples de triangulations de Delaunay sur les sujeB & C avecn = 2 et
K = 8. Affichage des deux premieres dimensions de I'espace dfeppe normalisées, c’est-a-
dire des 2 principales déformations faciales normatisée
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Lafigure 4.6 montre les résultats sur les 3 mémes sujetsreandion 3, c’est-a-dire en prenant
en compte les trois principales déformations issues dae®ssions = 3).

2]

"?%IM

FIGURE 4.6 — Organisation dé& = 8 expressions de 3 sujets. Le neutre est au centre et les 8
expressions sont sur une sphére.

Nous constatons la aussi que les valeurs des composaamscence ne sont pas identiques
entre les personnes. En revanche, lorsque nous regardamimfadexes (ici, en 3D, des tétraédres)
issus des tessellations de Delaunay, ceux-ci sont idegigour les sujets B et C.

Dans I'exemple de la figure, la liste des simplexes est lastiv:

Sujet A | SujetB | SujetC
+ ok X % + @& % x + ® % X
@ L I B I
+ @ x < + @ x 4 + @ x 4
+ @ x x + @ x x + @ x %
+ o x <« + @ x « + @ x <
+ k x = + % x = + % x m
+ * m @ + % = ¢ + * m ¢
+ * & *x + * & * + ok & K
+ x m 4 + x m 4 + x m 4
+ m & * + m ¢ x + m ¢ x
+ = x 4 + m x 4 + = x 4
+ & * % + & x % + & x %
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Cette propriété peut paraitre assez surprenante. Eillegexpliquer par trois phénomenes.
Le premier concerne le nombre de composantes principalesefiant de caractériser les ex-
pressions. Dans les modeles spécifiques créés a gartips 8 expressions, quasiment 90% de
I'eénergie des déformations est atteinte a partir de 3pmsantes. Ces 3 composantes suffisent
donc pour qualifier efficacement un visage expressif pouguhgersonne. La figure 4.7 illustre
ce point.

Energie des principales déformations

09 |
0,38
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

Nb de paramétres

1 2 3 4 5 6 7 8

FIGURE 4.7 —Energie des déformations pour un modele spécifique &grtir de 8 expressions
plus neutre. Quasiment 90% de I'énergie est obtenue & dagt 3 principales déformations.

Le second phénomeéne est du au fait que les expressionsssaes de I'activation et du
relachement des muscles faciaux, ce qui impliqgue uneioertahérence entre les différents in-
dividus. Pour finir, les 8 expressions prises en compte atdioes déformations communes ou
proches, méme si elles ne sont pas exprimées avec la nméemsite. Par exemple, I'expression
de dégolt et I'expression de colere vont toutes deur fiparaitre un froncement des sourcils
et donc une direction semblable liee a cette deformathamsi, méme si la facon de froncer les
sourcils est difféerente entre deux individus, chaqueviddi fronce les sourcils de la méme fagon
a chaque expression réalisée. L'ordonnancement desssipns entre les individus est ainsi iden-
tique.

Néanmoins, il arrive que pour certains sujets, I'orgaiesades expressions soit legérement
differente. Les figures 4.5 et 4.6 donnent des exemplealjeeB pour la dimension 2 et le sujet A
pour la dimension 3 ont des organisations legeremerérdiites. Afin d’estimer cette difféerence,
nous avons défini un indice de similarité entre les orgdiues de deux individus.

4.3 Indice de Similarité entre deux Organisations

Comparer des tessellations n’est pas évident [94]. Lésadés basées sur les caractéristiques
permettant d’aligner des maillages utilisent les distaneetre les points. Or, nous avons vu
précédemment que la distance entre les vecteurs desssikpre n’était pas pertinente (dans la
mesure ou nous utilisons des modeles spécifiques). I2aumesures telles que le calcul de la
distanceedit distancg95] ou encore le calcul du sous graphe le plus grand [96] eerant pas
en compte l'organisation spécifique (points sur une sghade notre structure.

Pour comparer les organisations des expressions entre/@lirg] nous avons comparé la liste
des expressions connectées dans les tessellations dsBelde dimension. Pour la tessellation
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de Delaunay en dimension= 3 du sujeti, la liste des simplexes est la suivante {oast le visage
neutre) :

DTZ-:{{+ * x *}7{+ o x *}7.”}

La liste des expressions connectées est :
DE:{{. *}7{. X}v{* X}v{. *}7{* *}7"'}

Nous avons utilisé I'indice de similarité de Sorensen][@in de comparer les ensembles
d’expressions connectés de deux individus. Chaque camexune force identique de fagon a
ne pas prendre en compte la distance entre les vecteursadéage. L'indice de similarité de
Sorensen est défini par :

B 2|SZ M SJ|
|l + 151
ou |S;| est le nombre de connections deddessellation de Delaunay du sujett |.S; N S|

est le nombre de connections qu’'ont en commumkisssellation de Delaunay des sujett ;.

Le facteur2 permet d’avoir un index enti@et 1.
Dans I'exemple de la figure 4.5, les ensembles des expressimmectées sont :

Q(5i,5;) (4.4)

Sujet A | Sujet B | Sujet C
*x x * * * *
* ¢ * ¢ * ¢
¢ = ¢ n ¢ n
L IS .k LI
* * *

D
4 o o « < ©
o+ @ o x

L'indice de similarité entre A et C vaut 1, celui entre A et But 0.75 et celui entre B et C

vaut aussi 0.75 :
2%6

8+38

Q(Sa,SE) = —0.75 (4.5)
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Dans I'exemple de la figure 4.6, les ensembles des expressommectées sont :

Sujet A | Sujet B | Syjet C

@ ® ®
® x o x o x
E g * ok E S
* * ® * ® Xx
x o « x
* % * * * %
* x ® x ® ¥
* X * ok * %
* 4 * 4 * 4
* m * m ¥ m
x | | x ] X ]
= ¢ = ¢ ¢
* # * ¢ * &
* * * x * *
o« o« o«
 x n x " x
+ x * x +* *

L'indice de similarité entre B et C vaut 1, celui entre A et 8ut 0.94 et celui entre A et C
vaut aussi 0.94 :

2% 17
L~ 0.94 (4.6)

Q(54,58) = 18+ 18

4.4 Le Caractere Universel de I'Organisation des Expressions

Nous définissons I'indice de similarité d’'une organisatavec les” — 1 autres organisations
par la valeur moyenne des indices de similarité :

) P
Q(S;) = 1 k:%;ﬁiQ(Si’Sk) (4.7)

L'organisation universelle des expressions est alorsi@éfiar I'organisatiorS; dont I'indice de
similarité est le plus élevé :

Q(Ss) = max Q(S;) (4.8)

i=1..

Nous avons réalisé une expérience sur 8 expressionsé&diqar 17 sujets( = 8, P = 17).
La figure 4.8 montre 14 de ces 17 sujets (les 3 autres n'ayansqahaité que leur photo soit
publiée). La figure 4.11 illustre les 8 expressions sur ogs Les origines differentes (Afrique,
Caucase), les attributs (barbe, lunettes, ...) ainsi queliféerences d'ages (sujets agés de 20 a
55 ans) des sujets permettent d’avoir une grande varilgititterme de forme et de texture des
visages, accentuant ainsi la difficulté de trouver urecgicommun pour analyser les expressions
faciales. Une description plus compléte de la base deadnainsi que des expressions est réalisée
dans la section 6.1.
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FIGURE 4.8 — Visages neutres de 14 sujets ayant servis a I'exdrade I'organisation des expres-
sions.

Nous avons utilisé une tessellation de Delaunay en/8E: (3) pour notre étude. Le nombre
de connexions entre les expressions augmenteravee- 2 donne peu d’expressions connectées.
n > 3 donne un grand nombre de connexions avec a la limite (peu) toutes les expressions
entierement connectées entre elles. Chaisi= 3 permet d’avoir suffisamment de connexions
entre les expressions sans que celles-ci soient touteect@@s (enviroi8 connexions parmi
28 possibles). Sur ces données, nous avons extrait I'o@@msuniverselle des expressions et
calculé l'indice de similarité entre cette organisatiamiverselle et I'organisation de chacun des
17 sujets.

La figure 4.9 montre en gris la distribution de ces 17 indicesidnilarité Q(S;,Ss), i =
1..17). L'indice de similarité se situe entfe’2 et 1. Les differences entre I'organisatich des ex-
pressions d’un individu et I'organisatid$y, universelle sont principalement dues a la substitution
d’'une connexion. Dans ce cas (cf. figure 4.10(a)), les cordtgnuns gardent le méme voisinage.

04r Répartition

[ ] Caractéristiques réelles
035+ | I Caractéristiques aléatoires —

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

Indices de similarité
I ]

0.2 0.3 04 0.5 06 0.7 0.8 09 1 1.1 12

FIGURE 4.9 — Distribution des indices de similarité entre les aigations spécifiques aux per-
sonnes et l'organisation universelle extraite des domnEr gris, les organisations de 17 sujets
réels. En noir, les organisations de paramétres ateatGbour comparaison).
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A titre de comparaison, une transposition de deux sommaegsigoayant chacun 5 voisins
(voir figure 4.10(b)) aurait donné un indice 8&'8. Les organisations ayant un indice compris
entre(.8 et 1 peuvent donc &tre considérées comme similair€s a

Substitution d’'une connexion Echange de deux sommets voisins
s1 3 s2 3

(a) (b)

FIGURE 4.10 — Pertinence de l'indice utilisé : exemple d’indicesiteilarité entre deux configu-
rations.S; et Ss. (@) : une substitution d’'un bord)(.S1, S2) = 0.94). (b) : une transposition de
deux sommets voising)(S1, S2) = 0.78).

Nous avons aussi calculé la distribution de l'indice deilsinté de 10 000 organisations
aléatoires issues de 8 expressions. Cette distributimeg€sentée en noir sur la figure 4.9. Nous
constatons que tous les indices de similarité des org@msaéelles (en gris) sont dans les 1.5%
des indices de similarité les plus élevés des organisathléatoires. Les organisations aléatoires
sont donc tres differentes des organisations réellesplDs, les organisations réelles sont simi-
laires a I'organisatiord; (indice de similarité supérieur@s). Nous pouvons donc considérer que
I'organisationS; est une organisatiomniverselle c’est-a-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 aysist&&extraction de I'orga-

nisation des expressions.






Chapitre 5

Espace des Expressions : une
Expression est [&finie par sa Position
Relative par rapport aux Autres
EXxpressions

Cette nuit, en regardant le ciel, je suis arrivé a la casioluqu’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. Unéeeparticuliere vous intrigue et vous
souhaitez en parler avec votre ami. Mais comment lui fairegrendre de quelle étoile il s'agit ?
Peut-&tre pointerez-vous le doigt dans la direction die &bile en indiquantTu vois, dans cette
direction, il y a troisétoiles qui brillent plus que les autres. Elles forment uarigle avec la
pointe en bas. Et bien,8toile dont je veux te parler, c’est celle qui est dans cengla, assez
proche de letoile qui forme la pointe en bas et un peu sur la droite.

En d’'autres termes, vous localisez des objets de fortesitéedans une direction donnée et
ensuite, vous donnez la position relative de votre objetgg@port a ces objets de référence. Nous
allons faire de méme avec les expressions. Nous allonsidifidirection d’'une expression par
rapport a sa position relative par rapport a d'autres @sgions, de forte intensité et connues du
systeme. En plus de sa direction, nous indiquerons aursgirisité de cette expression.

Dans ce chapitre, nous expliciterons tout d’abord la ¥@rfaéu sens mathématique du terme)
des expressions, créée a partir de I'organisation dagssions identifiee dans le chapitre précédent.
Nous définirons ensuite le formalisme utilisé pour ca@asér de facon unique une nouvelle ex-
pression. Pour finir, nous proposerons une visualisationrseicarte 2D de la signature d’expres-
sions inconnues.

61
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5.1 La Variété des Expressions

5.1.1 Definition de la variété

Dans I'espace d’apparence spécifique au sujet, les 8 eskpnesconnues plus le visage neutre
utilisees pour définir I'organisation universelt des expressions forment une variété linéaire
par morceauwxDTy. En dimensior2 (n = 2), la variété est une collection de triangles connectés,
chaque triangle étant formé par les parameétres du visegge et de 2 expressions connues (voir
figure 5.1). En dimensioB (n = 3), la variété est une collection de tétraédres comseahaque
tétraédre étant formé par les parametres du visageeneude 3 expressions connues. De facon
plus générale, en dimensian la variété est une collection desimplexes, chaque-simplexe
etant formé par le visage neutre etrdautres expressions connues. Ces simplexes sont connectés
les uns aux autres par un de leur bord, c’est-a-dire parmpleke de dimension — 1 (visage
neutre etn — 1 expressions). Cette variété est conforme a 'orgaioisainiverselle des expres-
sions, puisqu’elle est composée des 8 expressions copiugedu neutre ayant permis de définir
I'organisation universelle.

Notez la difference entre la dimensionnalité de la \ari& la dimensionnalité de I'espace
d’apparence. Les vecteurs d’apparence Entomposantes (ol est le nombre d’expressions
utilisees pour la création du modele d’apparence). Inaedisionnalité de la variété est notee
Nous avon? < n < K.

5.1.2 Projection d’une expression sur la vaigte

Une expression nouvelle (appek@eression inconnueu expression non prototypigyeelle,
est caractérisée par son vecteur d’apparence dansdespapparence spécifique au sujet (voir
annexe A.3 pour le calcul du vecteur d’apparence). Ellegaessioncs’ composantes. Elle peut
etre approximée par un point sur la variété linéairerparceau décrite précédemment. Cette ap-
proximation est réalisée par projection du vecteur déaippce sur la variété adaptée a la personne
définie precedemment. Comme la variété est linéarenorceau, chaque simplexe se comporte
localement comme un espace linéaire. Nous utilisons dmpedjection orthogonale sur cet es-
pace.

La figure 5.1 montre un exemple de cette projection pour um@téade dimensior2. Le
vecteur d’'apparence est représenté dans I'espace déaqmeapar le poinexpression inconnue
Sa projection sur la variété formée par I'organisaties éxpressions est appekggroximation
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 simplexdo
Calcul de la projection orthogonale de I'expression suirteexe
end for
Sélection de la projection la plus petite

A noter que les simplexes sont limités dans I'espace. Alasprojection orthogonale sur
le simplexe peut &tre située en dehors des limites du skapiSur la figure 5.2, la projection
orthogonale du point en rouge sur le triangle formé parus,dh croix et I'étoile a huit branches
est situé en dehors du triangle (croix rouge). Nous catsuklors la projection orthogonale sur
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chacun des + 1 simplexes de dimensiom — 1 qui composent chaque simplexe de dimension
n et réitérons I'opération jusqu’a ce que la projecti@nfasse a l'intérieur de la variété. Dans
'exemple de la figure 5.2, la projection sur la variétélagirojection sur le segment formé par la
croix et I'étoile a huit branches (croix bleue).

Expression
M inconnue

FIGURE 5.1 — Exemple de la variété des expressions avec unelétigsetle Delaunay en dimen-
sion 2 (K = 8, n = 2). Chaque expression posséle= 8 composantes. Représentation dans un
espace de dimension 3 (trois premiéres composantes).

FIGURE 5.2 — Projection orthogonale sur la variété.

5.2 La Signature d’'une Expression

Les expressions similaires sont organisées de la méme flane personne a une autre, si
bien qu’une expression peut &tre définie par sa positiative par rapport aux autres expressions.
Nous utilisons cette propriété pour associer une sigaandépendante de la personne a une
nouvelle expression.
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5.2.1 C[Efinition de la signature

La signature d’'une expression est définie selon deux @rstifues : la direction et I'inten-
sité. Ces deux caractéristiqgues sont calculées paorappx valeurs des 8 expressions connues
formant I'organisation des expressions.

Le visage neutre étant au centre de la variété, la dine@st donnée par I'inclinaison entre le

neutre et I'expression ; et l'intensité correspond a Eatice entre le neutre et I'expression (voir
figures 5.3 et 5.4).

Plus précisément, ces coordonnées sont calculéedaigola suivante :

e la direction est donnée par les coordonnées baryceagidu point d’intersection entre le
vecteurneutre / expressiont la surface extérieure de la variéte,

¢ l'intensité est donnée par la norme du vecteur entre l&r@&t I'expression, normalisée de
facon a ce que la surface de la variété ait une intedsité.

ABM _OBM_
310 || ©
2.84 0

1.02 0.59
0 r direction
0.41
0
0
0 <
0.83 j- intensité

Signature direction-intensité

FIGURE 5.3 — Transformation des vecteurs d’apparence (ABM) en umeatire direction-
intensité (OBM) = 8, n = 2).

ABM _OBM_
5.11 o
430 || 0.41
1.02 0
0.26

¢ direction
0

0
0.33
0
0.48 } intensité

Signature direction-intensité

FIGURE 5.4 — Transformation des vecteurs d’apparence (ABM) en umeatire direction-
intensité (OBM) K = 8, n = 3).
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5.2.2 Exemples en dimensions 2 et 3

Dans I'exemple de la figure 5.3, I'expression est projetidsssurface extérieure de la variéte.
Elle tombe dans le segment formé par les expressions 3ssca@données barycentriques de la
projection dans ce segment sont 0.59-0.41, c’est-a-diee q

0.59 * (Exprsyr face — Exprs) + 0.41  (Exprsy, face — Laps) =0 (5.1)

oU Exprsyr face COrrespond aux coordonnées de la nouvelle expressiogtecgur la surface
extérieur de la variété dfxpr; aux coordonnées de I'expressibformant la variété.

La direction est donc le vecteur deomposantes [0 0 0.59 0 0.41 0 0 0].

Lintensité est d&).83 car I'expressionzpr approzimation €St Située &.83 de la surface de la
variété :

Expryeutre — ExpTAppromimation = 0-83(ExpTNeutre - ExpTSurface) (52)

Dans I'exemple de la figure 5.4, I'expression est projetidassurface extérieure de la variété.
Elle tombe dans le triangle formé par les expressions d&xpression 4 n’est pas visible sur
le schéma, elle se trouve de l'autre cdté de la sphéreg. doordonnées barycentriques de la
projection dans ce triangle sont 0.41-0.26-0.33, c'ediré que

0.41%(Exprsur face — Expra)+0.26% (Exprsur face — Expa) +0.33% (Exprsur face —Expr) = 0
(5.3)
oU Exprgyr face COrrespond aux coordonnées de la nouvelle expressioetecgur la surface
extérieur de la variété dtxpr; aux coordonnées de I'expressibformant la variété.
La direction est donc le vecteur 8eomposantes [0 0.41 0 0.26 0 0 0.33 0].
Lintensité est de).48 car I'expressionzpr approzimation €St Située &.48 de la surface de la
variété :

Expryeutre — ExpTAppromimation = 0-48(ExpTNeutre - ExpTSurface) (54)

De facon plus générale, pour chaque expression, latiireest donnée pak” composantes
formées par les coordonnées barycentriquesFt— n coordonnées nulles (aii est le nombre
d’expressions connues formant la variété éa dimension de la variété). Lintensité est donnée
par une composante. La signature direction-intensitalest un vecteur d&” + 1 éléments.

5.2.3 Les signatures sur une carte 2D

Afin de pouvoir comparer visuellement les signatures d’eggions inconnues similaires de
sujets differents, nous avons réalisé une carte 2D dari@éte 3D. La surface extérieure de la
variété a été dépliée. La figure 5.5 montre cette chrtebord droit et le bord gauche sont iden-
tiques, il s’agit de la méme arréte de la variété lorstrlie-ci est repliee. De méme, les bords haut
droit et haut gauche sont identiques ainsi que les bordsro#tsetl bas gauche. Les expressions
connues sont représentées par des émoticdnes, argsant I'expression que les sujets devaient
reproduire (voir la description de la base de données d@asecition 6.1).

La figure montre aussi les signatures de 8 expressions inesrgimilaires de 4 sujets. Chaque
type d’expression est donné par un motif different[[J, ¢, ...). L'intensité est donnée par la taille
du motif. Lorsque l'intensité est tres faible, nous n‘as@as affiché I'expression car sa direction
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n'a alors plus de signification. Nous constatons que lesasiges des expressions similaires se
retrouvent dans les mémes zones de I'espace. Elles pedopotétre utilisées pour définir de
facon unique une expression.

Phase d apprentissage Phase de test

@@@....©‘+

[5 R [x [x &= .xg = lx [5 RS [x .[& &£ [\2

@@@@ﬂﬂ@@@@@@@@m@

A5 e Ity £ty PN p=8 v TSN e Y Ay

2R / . r‘ . r‘ ¥ / ". ¥ i ‘;‘ 2 r‘ i y ;} sy ¢ r ‘A
- 3 y - T .y N5y v\_
R G G SE : D O G0\ O (S (- (GRS ()

@@@@&@%@@@?ﬁ@lm

FIGURE 5.5 — Signatures de 8 expressions inconnues similaires die#.svariété 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 simitdérpsrsonnes difféerentes avaient
des signatures proches. Nous proposons dans ce paragraplgotithme permettant de vérifier
cette constatation en effectuant la reconnaissance desssigns non incluses dans les bases
d’apprentissage.

La méthode est basée sur le calcul du plus proche voisiple@vec un algorithme de vote.
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Algorithme 2 Pertinence de la signhature d’une expression non incluseldaases d’apprentis-
sage
Require: Signatures dé/ expressions non incluses dans les bases d’apprentissagf pujets

for chaque expressionnon incluse dans les bases d’apprentissage {..M) do
for chaque sujet,i = 1..Pe do
for chaque sujej,j = 1..P,j # i do
Calcul de I'expressiom; ; du sujetj qui est la plus proche de I'expressiemiu sujeti
(algorithme du plus proche voisin)
end for
Calcul de I'expressiop; la plus frequente dgs; ; lorsque; varie (algorithme de vote)
end for
Calcul du taux de reconnaissance de I'expressioR- « sum}_ e|p; = e|.
end for

Dans l'algorithme de plus proche voisin, la norme 1 a étiis@e. Des tests ont aussi été
réalisés en norme 2 ; les résultats ne sont que peu iepddtus avons aussi testé la pondération
de l'intensité par rapport a la direction en ajoutant uidp@ cette composante ; les meilleurs
résultats sont obtenus pour un poids de 1. A noter que slxsl@xpressions considérées comme
correctement réalisées par les sujets sont prises entegoopr les tests. C’est pourquoi nous
avons introduitPe (Pe <= P) qui détermine la liste des sujets pour laquelle I'expmss est
réalisée correctement.

La figure 5.6 illustre I'algorithme pour I'expression 2.

Nous verrons dans le chapitre 6 une étude chiffrée sulidation de cette signature direction-
intensité. Ce chapitre 6 propose des résultats expatang de reconnaissance d’expressions in-
connues. Il montre que I'utilisation de la signature d’urgression telle que définie précédemment
ameéliore les performances de reconnaissance par rappom&thodes traditionnelles basées sur
'apparence, tout en diminuant le nombre de caractéustqécessaires (dimensionnalité de I'es-
pace). Par ailleurs, ce chapitre met aussi en évidencebistesse de I'espace des expressions,
selon les difféerents types de paramétres d’apparencasaéfet/ou texture).

Avant de présenter ces résultats, nous allons étendreéthode précédente aux personnes
inconnues du systéme.

5.3 Etsur une Personne Inconnue...

Ce chapitre étend l'analyse effectuée précédemmextsajets inconnus. Il propose une
méthode permettant de créer I'espace d’apparencefispéca la personne et conforme a l'or-
ganisation des expressions. Cet espace est créé samsdgasrentissage préalable du sujet. Ce
chapitre présente aussi comment adapter le calcul derlatsig¢ d’une expression a cet espace.

La méthode d’analyse d’'une expression sur un sujet conmiu ¢kapitre précédent) utilisait
K expressions connues du sujet pour créer I'espace d'apmaspécifique du sujet. Nous de-
vons maintenant nous affranchir de cette donnée. Noussatlonc créer artificiellement cés
expressions. Nous appellerons ces expressions cré#éiesetiement, des expressiomptausibles
du sujet.
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Algorithme du plus proche voisin Algorithme de vote
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FIGURE 5.6 — lllustration de l'algorithme de calcul de la pertinende la signature d'une ex-
pression non incluse dans les bases d'apprentissage. Gasmtessione = 2 avecM = 14
expressions inconnues Bt= 17 sujets dontPe = 15 sujets ont réalisé I'expressiancorrecte-
ment.

Dans cette section, nous supposons que le visage neutrgediesuiconnu. Une méthode
permettant de trouver automatiquement le visage neutreujgti st proposée dans la section
5.3.5.

L'originalité de I'approche consiste donc a créer arigfilement lesiK expressiongonnues
du sujet (c’est-a-dire le& expressions utiles pour la création de la variété). eCetbation est
réalisée en appliguant des déformations plausibleegpondant a I'expressi@gouhaiéesur le
visage neutre du sujet inconnu. Les déformations plaesibbnt apprises sur des sujets connus.
Nous introduisons dans un premier temps la méthode pemtattapprendre les déformations
plausibles d’'une expression souhaitée et leur applicatio un sujet inconnu, avant de présenter
la méthode de création de I'espace présumé et le caklh dignature dans cet espace. Nous
proposerons aussi, dans la section 5.3.4, une méthodéf@mpour réaliser ce traitement.

5.3.1 [eformations plausibles appliqwees sur le visage neutre

Nous avons choisi d'utiliser une fonction de warping affiree pnorceau pour créer les ex-
pressions plausibles d’'un sujet inconnu ([98]). Ce type dgpimg n’est pas adapté pour réaliser
la synthése d’expressions réalistes mais est suffisatefferace pour calculer la direction d'une
déformation faciale. Il a aussi 'avantage d’'étre plusida que des warping plus réalistes ([99]).
Park et Kim [100] I'ont utilisé pour amplifier les défornats des expressions faciales afin de
pouvoir reconnaitre des expressions de faible intensité.

Cette méthode a pour avantage de garder les spécificiagshologigues des sujets. Le prin-
cipe consiste a apprendre les déformations sur des gjetais et a les appliquer sur des sujets
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inconnus. L'une des approches du warping linéaire par esar@consiste a partitionner I'enve-
loppe convexe des points correspondants a la forme duevesagtilisant une triangulation (voir

figure 5.8). La déformation de la forme du visage causéeuparexpression est alors décrite
relativement a cette triangulation.

La figure 5.7 montre 3 formes de visage plausibles correspuri la méme expression : le
visage neutre (a) et une expression (b) sont affichés pauje&onnus. Les déformations entre
le visage neutre et I'expression sont calculées pour cheelces trois sujets, et sont appliquées
sur le visage neutre du sujet inconnu (c).

Sujets connus
Sujet 1 Sujet 2 Sujet 3

——— e e
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)
)
)

(

)
)

@
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0

Visages
neutres

==, _—

(ﬂ(\O]
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[ Expressions
connues

=
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— /’—\
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/; //; — Expressions
c) \ possibles
d'un sujet
»3 :
inconnu

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

o)

3
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Pour des raisons de simplicité, nous explicitons toutafdltomment est calculée une défor-
mation plausible apprise sur un seul sujet, puis nous étenth méthode a une déformation
moyenne apprise suP sujets. Pour finir, nous indiqguerons comment ces défoamatsont uti-
lisees pour créer des expressions plausibles sur des Bgennus. Nous utilisons ces deux types
de calculs (déformations apprises sur un sujet et défionmsmapprises suP sujets) dans notre
méthode. Nous en expliciterons les raisons dans les adoti®ns de ce chapitre.

Calcul d’'une déformation plausible apprise sur un sujet connu La forme du visage est
décrite parm points de contrdle (cf. figure 5.8). Pour apprendre la iaéé&dion due a une ex-
pression sur un sujet connu, nous prenons chacun des peietntolexqxpr,; de I'expression
Ixpr du sujet connu et détectons sa position sur le visage nBulig:. de ce sujet (voir figure
5.8); c’est-a-dire que nous détectons quel triangle dage neutre contient le point de contrble
de I'expression. SUPPOSONS (Kigcutre,1, Xneutre,2 €l Xneutre,3 SONt l€S trois sommets d'un tel
triangle, le point de controle.xp, ; de I'expression peut étre écrit par :

Xexpr,i = OXneutre,1 T ﬁxneutre,2 + YXneutre,3 (55)
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L'ensemble des coefficients, 3, v et des triangles associés donne les caractéristiques de |
déformation plausible.

Sujet connu : neutre et sourire réel Sujet inconnu : neutre et sourire plausible
Xneutre.3 X'neutre;3
neutre, '
Xneutre,2 Xneutre,2
Xneutre 1 X'neutre, X

FIGURE 5.8 — Sur la gauche, la triangulation du visage neliftg:re €t les points de contrble de
I'expressionlexpy du sujet connu. Sur la droite, la triangulation du visagetneel] ... €t les
points de contrbles warpés de I’expressI(g;gpr du sujet inconnu.

A noter que le warping linéaire par morceau classique egtaiot a I'enveloppe convexe des
points de contrdle. Or, il est possible que I'expressiatesde cette enveloppe convexe. C'est par
exemple le cas des points de contrble de la machoire lersgmachoire est ouverte. lls sgitis
basque ceux du visage neutre. Pour pallier ce comportemertpkfficients négatifs sont pris en
compte dans l'algorithme. La relatien+ 5 + v = 1 est conservée et le triangle choisi est celui
qui minimise la somme des distances entres, v et [0, 1]. La figure 5.9 montre un exemple de
calcul. Le triangle le plus proche est a une distancéld® — 1) + 0.19 + 0 = 0.26.

Calcul d'une déformation plausible moyenne apprise sur plusieurs sujetgonnus Dans

le cas ou nous souhaitons apprendre une déformationtia garplusieurs sujets connus, nous
etendons l'algorithme précédent en prenant les moyesuelesP sujets des coefficients, 5 et

~. Larelationa + 3 + 5 = 1 est de fait gardée et nous déterminons le triangle quirmssd la
distance entre, 3, ¥ et[0, 1].
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FIGURE 5.9 — Cas des déformations en dehors de I'enveloppe conesxpoints.

Algorithme 3 Calcul d’'une déformation moyenne
for chaque expressiaio
for chaque point caractéristiqu®
for chaque trianglelo
for chaque sujet conndio
Calcul deq, 3, v
end for
Calcul de la moyenna, 3, ¥
end for
Calcul du triangle qui minimise la distance entrg3, 7 et [0, 1]
end for
end for

Application d’'une d éformation plausible sur un sujetinconnu Qu'il s’agisse d’'une déformation
apprise sur un seul sujet ou d’'une déformation moyennesgppur plusieurs sujets, la méthode
d’'application de la déformation sur le sujet inconnu rést@méme.

Dans le cas d'une déformation apprise sur un seul sujety lpsints de control€xpeutre,i }
du visage neutrdyeutre du sujet connu correspondent aux points de controle{x neutre,i }
du visage neutrd’ du sujet inconnu (voir figure 5.8). Nous utilisons les coédfits a,

neutre
3 ety trouvés précédemment pour trouver le point équivalgnt,,. de I'expressiorly, ., du
sujet inconnu. Dans le cas d’'une déformation apprise sugigirs sujets, il est plus difficile de
représenter le mapping sous forme de figure mais le traitesst identique : nous utilisons les
coefficientsy, 3 et” trouvés précédemment pour trouver le point équivatgpf,. de I'expression
Ttxpr du sujet inconnu.

/ _ / / /
X expr,i = axneutre,l + ﬁxneutre,2 + r}/xneutre,3 (56)

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

/ o= 2! — !
X expr,i = Cw(rleu1:1‘e,1 + /aneutre,2 + ’Yxneutre,3 (57)

s'il s'agit d’'une déformation apprise sur plusieurs ssijet
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5.3.2 Espace d’apparence mrsune d’un sujet inconnu

Pour créer I'espace spécifique a la personne, nousauidlil déformation plausible moyenne
des K expressions formant la variété (voir figure 5.10(a)) et tes P déformations plausibles
issues de chaque sujet pour chacuneldesxpressions. Nous avons fait ce choix afin de garder
un espace restreint en termes de dimensions. L'espaampegsossede alors une dimensionnalité
correspondant au nombre d’expressions (d@ncLe nombre de personnésservant a I'appren-
tissage n'entre pas en compte. Si nous avions pris I'engeddd déformations plausible issues
de la base d’apprentissage, nous aurions obtenu un espaimeatesionP * K, plus important
et dépendant de la base d’apprentissage. A noter que ndossapu réduire la dimensionnalité
de cet espace en ne conservant queklgremieres composantes. Néanmoins, ces composantes
auraient reflété en partie les differences de patterreflarchations inter-individu.

Déformations plausibles moyennes

@

Déformations plausibles
issues du sujet B

(©

Déformations plausibles
issues du sujet A

(b)

Déformations plausibles
issues du sujet C

(d)

FIGURE 5.10 — (a) Espace présumé créé a partir Hedéformations moyennes apprises gur
sujets (K = 8, P = 16). (b) a (d) Projection de& expressions plausibles issues de 3 sujets sur
I'espace présumé. Affichage des deux premieres dimesisio

Le modele d’apparence spécifique a la personne eseor8étapes :

e pour chaque expressiene = 1..K) de la variété des expressions, la déformation moyenne
plausible de I'expression est apprise a partiftsujets connus



74 Espace des Expressions

e pour chaque expressian la déformation moyenne est appliquée sur le visage aalutr
sujet inconnu et donne I'expression plausible moyenne i su

e |'espace d'apparence est calculé a partir de/esxpressions plausibles moyennes, és
vecteurs propres sont conserves

5.3.3 Calcul de la signature d’une expression dans le meté presunme

Ce paragraphe propose une méthode permettant d’adajgcile de la signature a I'espace
d’apparence présumeé trouvé précédemment.

Nous utilisons ici, pour chacune dés expressions, le® déformations plausibles issues
chacune d’'un de® sujets connus (et non la déformation moyenne). Cela pedmegfinir une
zone de déformations plausibles pour chacune Klesxpressions ne sachant pas quelle est la
déformation réelle du sujet. Ainsi, pour chacun des swjehnus K expressions plausibles sont
calculées, chacune correspondant a I'une Hesxpressions de I'organisation des expressions
(voir figures 5.10(b) a (d)). CeR expressions plausibles forment une variété conformiera |
ganisation des expressions. Nous avons dBneriétés plausibles, chacune créée a partir des
déformations d’un sujet connu. Nous calculdhsignatures direction-intensité conformément a
l'algorithme du paragraphe 5.2. Nous définissons la sigedinale d’'une expression comme la
moyenne de ceB signatures.

La signature direction-intensité est donc calculée etepes :

e P variétés sont calculées a partir déexpressions plausibles, une variété pour chacun des
P sujets connus

e la signature direction-intensité est calculée commesdasection 5.2 pour chacune de ces
P variétés

¢ la valeur moyenne deB signatures direction-intensité est calculée.

Les figures 5.10(b) a (d) donnent trois exemples d’orgéinisglausibles des expressions.
Nous constatons que les déformations plausibles apmisedifferents sujets ont des directions
relativement proches. Par exemple, la déformation cporegant a I'expression représentée par
un carré a une direction (pour ses deux premieres comi@san bas a droite, qui est similaire
pour les trois sujets A, B et C. A noter que les variationstdiasité peuvent étre importantes.
C’est le cas de la déformation correspondant a I'expoesgprésentée par un losange. C’est pour
cette raison que nous parlons d’esppoesung et de déformations plausibles. Nous n’avons pas
de connaissance sur la déformation (direction et intemséximale) des expressions réelles de la
personne inconnue.

5.3.4 Mockle présune simplifié

Nous pouvons simplifier le modele pour un sujet inconnu epraaant en compte qu’un seul
sujet connu ou alors le sujet moyen. Ainsi, le modéle pré&sest directement calculé a partir
des expressions plausibles issues de ce sujet. Pourd'@@alcul de la signature, une seule
variété plausible est disponible, comme dans le cas dijgt sonnu. Cette étape se réduit donc
directement au calcul de la signature direction-intensghformément a la procédure d’'un sujet
connu.



5.3 Et sur une Personne Inconnue... 75

5.3.5 [etection automatique du neutre

Lorsque nous avons a disposition des séquences vidésasniment longues et variées des
personnes inconnues, il est possible d’'extraire efficaneheevisage neutre de la personne in-
connue en calculant la valeur moyenne des parameétresat@pge sur un modele d'apparence
générique. La figure 5.11 présente la répartition deseves d’apparence (2 premiere compo-
santes) des séquences audio-vidéo variées d’'un setillsaicroix rouge indique la valeur moyenne.

Nous constatons une forte concentration d’expressionseatrecdu nuage de points. Ces
expressions correspondent au visage neutre de la perdenreffet, pour une séquence vidéo
suffisamment longue, les visages neutres vont étre estriamt frequents.

Nous constatons quelques expressions a la périphéneialye de points, relativement bien
réparties au niveau des directions. Nous avons vu au quiag4.1.3 que le vecteur d’apparence
du visage neutre est situé au milieu des vecteurs d'appares autres expressions, lorsque des
expressions tres differentes sont réalisées. Dame Baemple (figure 5.11), les expressions a la
périphérie sont les expressions de forte intensité.rengnt en compte de nombreuses séquences
audio-vidéo variées, quasiment I'ensemble des exessiont realisées. Les expressions de forte
intensité ont donc peu d’impact sur le calcul de la moyerggewcteurs d’apparence pour deux
raisons : elles sont peu frequentes et elles se compensent.

FIGURE 5.11 — Répartitions des visages expressifs sur une ség@aerdio-vidéo lorsque le sujet
ne parle pas. La croix marque la position du neutre obtenudepealcul de la moyenne des
vecteurs d’apparence.

En synthese, le calcul de la valeur moyenne des vecteuppatance est influencé par deux
facteurs :

e la position du visage neutre par rapport aux autres expresgnécessité d'expressions
varieées qui se compensent)

e la frequence d’'apparition du visage neutre dans la s@gueitdéo (nécessité de longues
séquences audio-vidéo permettant d’avoir beaucoupsadges neutres)

Lorsque ces conditions sont réunies, nous considéromsequisage neutre est I'image qui a
les parametres d’apparence les plus proches de cette vadgenne.

Nous avons réalisé une expérimentation sur les dorisgass de la base de données publique
AVEC2012 [80] qui réunie ces conditions. La figure 5.12 mermjuelques exemples de visages
neutres trouvés avec cette méthode.
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A noter que nous avons supprimé de la séquence vidéo $sages pendant lesquels le sujet
était en train de parler. En effet, lorsque le sujet pade,déformations faciales dues a la parole
sont importantes, frequentes et nous savons de fait qe'é’'agit pas d’'un visage neutre. Cela
impacte le nuage de points et le rend plus diffus. La figur& 8dnne un exemple. Il s’agit du
méme sujet et des mémes séquences audio-vidéo que edaxXidure 5.11. Pour information,
dans le cadre du challenge AVEC 2012, nous avons utilisidascriptions de paroles qui étaient
fournies par les organisateurs du challenge et qui éth@modatées pour déterminer les moments
ou le sujet était en train de parler des moments ou it ataet.

FIGURE 5.12 — Visages neutres extraits de séquences vidéo.

FIGURE 5.13 — Répartitions des visages expressifs sur une séguardio-vidéo. Les images
pendant le temps de parole du sujet sont conservées. xancaogue la position du neutre obtenue
par le calcul de la moyenne des vecteurs d’apparence.



Chapitre 6

Reconnaissance d’'une expression par
signature intensite-direction

Ce qui est admirable, ce n’est pas que le champ des étoiles gaste, c'est que I'homme I'ait mesuré.
Anatole France

Ce chapitre a pour objectif de tester la validité de I'egpaes expressions créé et de la signa-
ture obtenue. Pour cela, nous allons principalement ettilialgorithme défini préecédemment en
5.2.4 et nous comparerons notre méthode aux méthodetsoimaelles basées sur les parametres
d’apparence (voir section 4.1).

Nous présenterons dans ce chapitre les données wilB&es nous analyserons la robustesse
de la représentation des expressions proposée (repaéiea par organisation des expressions)
selon 2 axes : la dimensionnalité de la variété et le tygdahnées du visage (forme et/ou
texture). Nous étudierons aussi les résultats selohgjatit d’'un sujet connu ou d’'un sujet
inconnu. Pour finir, nous analyserons les cas de confusion.
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Reconnaissance d’'une expression par signature inteufsiection

Le processus global est présenté sur la figure 6.1.

Espace d’apparence

Espace des expressions organisé

Images
d’entrainement

Vecteurs AAM
spécifiques
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Apprentissage
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Représentation
invariante des [

expressions

Galerie de signatures dans
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Vote sur un
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proche voisin

Test

Signature dans 'espace
des expressions

Expression faciale
reconnue

FIGURE 6.1 — Vision globale du processus de description d’'une esjoa faciale.
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6.1 Les Donrees : 14 Expressions Mlangees et Inconnues de 17 Su-
jets Connus

Les bases de données publiques existantes n'ont pas suffesst d’expressions similaires
différentes pour tester notre méthode. Pour cette ralesrexpérimentations ont été réalisées sur
une base de données spécifique accessible a I'adresaatsui

http://ww.rennes. supel ec.fr/i meno/.

Cette base de données consiste en 22 expressions sigjtaiges par 17 sujets agés de 20 a
55 ans, dont 30% de femmes. La plupart des sujets sont Cansasertains portent des lunettes
ou ont une barbe (voir figure 6.2). Ces 22 expressions sargssde travaux réalisés par Nicolas
Stoiber [50] qui a identifie automatiquement 25 expressianluant les principales déformations
du visage d’'un sujet réalisant des expressions émotil@sneariées. Seules 22 expressions ont
été conservées pour nos travaux car les 3 autres déformetaient rarement réalisées correc-
tement par les sujets. Il s’agit notamment d’expressiogmagiques telles que des expressions
nécessitant la levée d’'un seul sourcil, expressions quelp sujet arrivent a produire. Le caractere
automatique de l'analyse de Nicolas Stoiber fait que lesessgions identifiees ne sont pas des
expressiondasiquesau sens d’Ekman [37], mais des expressions mélangéesiaseantensités
variables.

FIGURE 6.2 — Visages neutres de 14 des 17 sujets.

La base de données a été séparée en deux parties : @muechujet 8 expressions ont été
utilisées pour I'apprentissage et les 14 autres expnessiot &té utilisées pour les tests. La figure
6.3 montre cette répartition sur 3 sujets.

Le processus d’acquisition est le suivant : 22 photos degesa&xpressifs ont été montrées
aux sujets et les sujets avaient pour consigne de reprdéuyptas fidelement possible ces expres-
sions. Par ailleurs, une indication précisant la naturbedtpression était fournie pour certaines
expressions (par exemplél s’agit d'une expression de joie et de surprise simuitdn L’ ordre
des consignes était toujours le méme et une photo éiagé pu moment de I'expression (il ne
s’agit pas de vidéo). Ces 22 expressions sont des expnessiotionnelles mélangées avec des
intensités variables (voir figure 6.4). Les differencage les expressions sont dues a l'intensité
de I'expression (par exemple une intensité croissant@idepjur les expressions 5 - D - 6) ou
bien elles sont dues au mélange d’émotions (par exengdpréssion 7 correspond a un mélange
de joie et de surprise).
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Phase d apprentissage | Phase de test
I
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b
5‘}

30

[

FIGURE 6.3 — Expressions similaires réalisées par differenjists. 8 expressions ont été utilisées
pour I'apprentissage et 14 pour les tests.

FIGURE 6.4 — Exemple des 22 expressions plus visage neutregéslfsr deux sujets.

Méme si les consignes étaient les mémes pour I'ensenaisisuets, nous avons constaté que
certaines expressions sensées étre similaires étaeigées differemment. Par exemple, certains
sujets ont la bouche ouverte alors que d’autres non pouelaeréxpression (voir expression D
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sur la figure 6.3). De plus, certains sujets ont eu des diféisud réaliser certaines expressions, si
bien que certaines expressions sont treés proches les apesittes (voir les expressions 7 et 11
ou E et 8 du premier sujet sur la figure 6.4). Lorsque les egfmes de certains sujets étaient trés
éloignées de la consigne, ces expressions ont étéggiitles tests de reconnaissance. Ce traitement
a été réalisé lors de la capture des expressions. Lampeshargée de prendre les photos notait
aussi si I'expression avait ou pas été correctemenisgsapar le sujet. Cette information a donc
un caractere subjectif.

6.2 Robustesse de la Repsentation

6.2.1 Robustesse selon la dimensionnalitle la variete

Cette section présente les résultats de reconnaissataengthode basée organisation (OBM)
sur 14 expressions inconnues de sujets connus et analygett de la dimensionnalité de la
variété sur ces résultats. Pour chacun des sujets, lgpr8ssions connues plus le neutre per-
mettent de calculer les modéles d’apparence spécifiquesigets. La figure 6.5 montre les taux
moyens de reconnaissance sur les 14 expressions incoselmsla dimensionnalité de la variété
et la figure 6.6 donne le taux de reconnaissance moyen. Nmergaons que la dimensionna-
lité de la variété influence peu les résultats de recssaace. En revanche, les résultats varient
beaucoup selon I'expression, avec des taux de reconnegssdant de moins de 20% pour I'ex-
pression 9 a plus de 90% pour les expressions 2 et 6. Celaliglas par le fait que les expressions
8 et 9 sont tres peu differentiables, il s’agit dans lesxdeas d’'une expression de surprise ; alors
que les expressions 2 et 6 n'ont pas d’expression corregapbada méme émotion dans la base
de test : I'expression 2 est liee a la colere et I'expm@s$ représente un mélange de joie et de
surprise.

100 -

90 -
— 80 -
§
§ 70 1 Dim.
% 60 variété
©
€ 50 - dim 3
S )
£ 40 dim 4
[
-g 30 dim5
o .
F oo - mdimé6
mdim7
10 -
mdim 8

0 .
14 expressions inconnues

FIGURE 6.5 — Taux de reconnaissance de 14 expressions inconnugssssujets connus avec la
méthode OBM, utilisant les caractéristiques de formeeetestture du visage. Données calculées
selon la dimension de la variété.

Ces résultats montrent que 4 composantes non nulles (giomede la variété égale a 3 et
intensité - voir figure 5.4) sont suffisantes pour carésterefficacement une expression avec
cette méthode.
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FIGURE 6.6 — Taux de reconnaissance moyen de 14 expressions ireaaudes sujets connus
avec la méthode OBM, utilisant les caractéristiques daéoet de texture du visage.

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

Cette section va montrer que, contrairement aux paramdtapparence, I'organisation des
expressions et la signature direction-intensité sonistas aux differences de types de données
du visage (forme et/ou texture).
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a
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a
o

1 DABM forme

N
«

40

35

+ ABM forme

1 DABM forme+texture

taux de reconnaissance moyen (%)
taux de reconnaissance moyen (%)

10 1 ABM forme-+texture

=
o

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
nombre de paramétres d apparence nombre de paramétres d apparence

FIGURE 6.7 — Taux de reconnaissance des méthodes ABM et DABM avsarmmsies informations
de texture (14 expressions inconnues de sujets connus).

L'organisation des expressions est robuste par rapport auype de donrees Nous allons
tout d’abord étudier I'impact du type de données sur bBorigation des expressions. En d’autres
termes, nous allons répondre a la question : est-ce gugahation des expressions varie sil'on
prend d’'un cdté uniquement des vecteurs de forme du visAge autre uniquement des vecteurs
de texture du visage et pour finir des vecteurs de forme etxtieréedu visage ?
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Pour évaluer I'impact de la forme du visage versus la textlr visage, nous avons calculé
I'organisation des expressions et la distribution de idedde similarité. Exactement la méme
organisation a été trouvée avec les parametres de feealement et les parameétres de forme et de
texture simultanementy(Ssheretterture gshapey — 1) | 'organisation trouvee avec seulement
les parameétres de texture differe par seulement deuisuiosns d’'un bord, cf. substitution sur
la figure 4.10 Q(Ssherettenture gieaturey — () 88 Ces structures peuvent donc étre considérées
comme similaires, conformément a I'analyse faite dasgtion 4.4 puisque I'indice de similarité
est supérieur 8.8.

Le type de donrees n’'influence pas les taux de reconnaissancéans ce paragraphe, nous
etudions I'impact du type de données sur le taux de redssarace.

Contrairement a notre méthode, les méthodes classioagEes apparence (ABM et DABM)
sont trés sensibles au type de données utilisees. ABMA&ND appliquées sur notre base de
données montrent que l'ajout de l'information de textummidue les taux de reconnaissance
d’environ 16% pour ABM et 19% pour DABM (voir figure 6.7).

Contrairement a nos résultats, Cheon et Kim [54] faiddiertonstat inverse. Sur leur base
de données, I'ajout des informations de texture amétidea résultats de reconnaissance a la
fois sur des vecteurs d'apparence (AAM) et des vecteurspdigmce differentiels (Diff-AAM).
Cela peut étre expliqué par le fait que notre base de dmnoéntient une variété plus large de
sujets comparée a la leur (qui ne contenait que des Ceyégimsi, dans notre base de données,
les caractéristiques de texture portent trop d’'inforovaid’identité (barbe, moustache, lunette,
couleur de la peau, ...) pour &tre pertinentes et compegabitre les sujets. Les résultats des
modeles d’apparence sur notre base de données peuvsirgtaesomparés aux travaux de Martin
et al. [101]. lIs utilisent un classifieur MLP et un classifi&&VM sur des données d’apparence
(AAM) pour effectuer la reconnaissance des expressioarit eux aussi comparé les taux de
reconnaissance en utilisant des données de forme uniguehume part et de forme et texture
d'autre part. lls ont constaté que I'ajout de la textureehonait la reconnaissance. L'une des
raisons de ces résultats peut étre que les classifieur® (MLSVM) apprennent, en plus des
expressions, les differents types d'identité pendamphiase d’apprentissage. Les tests n'ont pas
été effectués en généralisation sur des sujets inmorires sujets de tests étaient des sujets de la
base d’apprentissage. L'ajout de la texture permet alorsidax séparer les differentes identités
des sujets et améliorent ainsi les résultats des clagsfi€es comparaisons soulignent le fait que
ces méthodes basées sur les vecteurs d’apparence sentdat impactées par le type de données
utilisées (forme et/ou texture) et dépendent grandemnietd base d’apprentissage.

Qu’en est-il de notre méthode basée organisation ? Laefi§ montre les taux de recon-
naissance de notre méthode OBM basée d’abord sur les@astiques de forme uniqguement et
ensuite sur les données de forme et de texture. Ces infomsatont fournies selon la dimension-
nalité de la variété. Nous pouvons constater que le tewedonnaissance sur les 14 expressions
inconnues se situe entre 55.9% et 61.4% indépendammernytpdude caractéristiques pris en
compte (forme ou forme et texture). Dans ces expérimemtsitie taux de reconnaissance moyen
avec OBM varie de moins de 3% quelque soit le type de donrtéesees. La méthode OBM est
donc stable vis-a-vis du type de données.
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FIGURE 6.8 — Taux de reconnaissance moyen de 14 expressions iresanudes sujets connus
avec la méthode OBM. Résultats donnés selon la dimenaiibé de la variété et réalisés sur deux
types de données : forme et forme+texture. Le nombre dengdres d’apparence varie entre 1 et
136 = 17 (nombre de sujets) * 8 (nombre d’expressions).

Le type de donrees n’influence pas la signature direction-intenst Dans ce paragraphe, nous
étudions I'impact du type de données sur la signaturectiine-intensite.

Comme I'organisation est robuste au type de données, rmussaitendons a ce que la signa-
ture d’'une expression issue des informations de formeg ¢&lie des informations de texture et
celle issue des informations de forme et texture aient desirsgaproches.

Pour cela, nous avons effectué des tests pour lesqueligtediges sont apprises sur un pre-
mier type de données et sont testées sur un autre type déerDans 'algorithme de la section
5.2.4, cela implique de prendre des signatures issues dami@r type de donnée pour les sujets
1 et des signatures d’'un autre type de données pour les gufeas exemple, la signature de I'ex-
pression 5 du sujet 17 calculée a partir des données aefidexture est comparée aux signatures
des expressions 1 a 14 des sujets 1 a 16 calculées ademrtiionnées de texture uniqguement. La
figure 6.9 montre cet exemple. Pour les sujets 1, 2 et 16, teige est correctement reconnue
alors que pour le sujet 3, I'expression la plus proche egpi@ssion 13.

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

TeshApprentissagd 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 ireosuoudes sujets connus
avec la méthode OBM. Résultats fournis selon le type deé&es des phases d'apprentissage et
de test.

Cette robustesse peut étre analysée par le fait que lastedstiques de forme et de texture
sont corrélées et que, contrairement aux méthodesebasé les vecteurs d’apparence (ABM
et DABM), les parameétres de signature de la méthode bsséEorganisation des expressions
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(OBM) ont une signification qui est connue par constructiame expression est située entre
autres expressions (atest la dimension de la variété).

De fagon générale, nous proposons d’utiliser la m&ho&8M sur les données de forme car
le calcul de la forme diminue la complexité des traitementdonne les meilleures performances
(meilleurs taux moyen de 61.4% en dimension 4).

Forme + Texture

E12 E13

X 0,3
007 06 0 014 001 O 0 078 036 009 013 062 0 0,17
025 0 [ 0 008 04 064 O 05 0,08 062 0,09 0 0,03
0 0 015 0 0 () 0 0 0 0 001 O 016 0,58
[ 0 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 011 o0
046 1,21 089 085052 106 1,02 0,75 0,71 051 0,73 1,12 0,81 0,69

E12 E13

077 09 051 1 06 05 077

027 0 0 0 0

044 02 0 02 03
018 027 007 03 0 0 0O

01 0 0 0 0 038 016
044 085 024 063 1 045 05
003 0 0 0 0 036 O
054 0 0 0 0 0 014

0O 0 0 008 006 0O O

053 054 008 075 0 02
002 026 0 001 O O 005 014 016 024 014 016 031 0
0 0 043 0 018 024 05 0 031 023 07 003 0O 051
013 0 017 02 03 0 0 0 0 0 0 0 034 015
042 07 067 093 08 11 086 084 084 067 09 096 045 0,77

03790216 0 O 0074 0 O O 0 O 0 O 00930048
0 07680090392 0 0 ©0 0059 0 ©0O O O O O
0451 0 0477 004 0294 0 O O 0 O 0O 0 0 O
0148 0 0 056806160786039% 0 0 0 03050261 0 0
0 0 0 0 | 0 021300150684 0,388 0,248 0 0,189 0,16 0
0 0016 0 0 | 0 00020563 0,125 0,419 0,342 0,695 055 0 O
0O 0 0427 0 0 0 0028013301930411 0 0 0,747 0,777
0022 0 0 ©0 0018 0 O O 0 O 0 0 0 0175
096 072 071 1,05 0,63 1,07 088 092 087 06 097 105 081 0,77

FIGURE 6.9 — Exemples de signatures £ 4) de differents sujets issues des données de forme
et de texture et des données de texture uniquement. Latsigrde I'expression 5 du sujet 17
calculée a partir des données de forme+texture est a@m@aix signatures des expressions 1 a
14 des sujets 1 a 16 calculées a partir des données degextiquement.
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6.3 Resultats Comparatifs

6.3.1 Resultats sur des sujets connus

Cette section compare les taux de reconnaissance de laaeébsée sur I'organisation des
expressions (OBM) avec les méthodes basées les vectamsacence (ABM et DABM). La
figure 6.10 montre les résultats des méthodes ABM et DABMrskeur nombre de parameétres
ainsi que les résultats précédents issus de la méthBd& @eilleurs taux de reconnaissance de
61.4% avec des parameétres de forme uniquement).

Nous constatons tout d’abord que la méthode DABM donne @fe tieilleurs résultats que la
méthode ABM, avec une augmentation du taux de reconnaisgianviron 10%. Cela confirme
les résultats de Cheon et Kim [54] sur le fait que la soustraau neutre diminue I'impact de la
morphologie des sujets.

Nous constatons aussi que la méthode basée sur l'ortjanisies expressions (OBM) donne
de meilleurs résultats que la méthode DABM. La figure 6.1ihtre le meilleur taux de recon-
naissance pour OBM, mais cette constatation est valableegues soit la dimensionnalité de la
variété et quel que soit le type de donnée (forme ou fotmdtire) de la méthode OBM (taux
de reconnaissance allant de 55.9% a 61.4% - voir figure I6e8neilleur taux de reconnaissance
obtenu avec la méthode OBM est 61.4% soit une amélioraléon.6% sur le meilleur résultat de
la méthode DABM.

Ces résultats montrent que la position d’'une expressiomgpgoort aux autres est plus per-
tinente pour qualifier une expression que la position alesdii cette expression. Ces résultats
confirment aussi le fait que les expressions sont organid&éa méme facon selon les personnes.
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FIGURE 6.10 — Comparaison des taux de reconnaissance d'exprega@ales entre les méthodes
ABM, DABM et OBM. Résultats fournis avec ou sans les infotimas de texture et pour 14 ex-
pressions inconnues de sujets connus. Pour la méthode @Bheilleurs résultats sont affichés.
Les résultats en fonction du nombre de parametres d’appar(variant de 1 a 8) sont présentés
sur la figure 6.7.
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6.3.2 Resultats sur des sujets inconnus

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

Description de I'algorithme  L'algorithme utilisé est le méme que celui de la sectidh4.Une
méthode de leave-one-out sur les sujets a été mise eregaonr créer les espaces d’apparence
(modeles AAM). Cela permet de gérer le fait que les suf@tss inconnus, tout en ayant suffisam-
ment de données : le modele AAM est créé sur 16 sujetslateles sujet est testé ; ce mécanisme
est realisé pour chacun des 17 sujets. Les résultatspsesentés avec et sans I'algorithme de
vote.

Les donrges : 22 expressions non basiques et inconnues de 17 sujet®eimus Nous utilisons
la méme base de données que précédemment. Dans la madesesujets sont inconnus, nous
pouvons utiliser I'ensemble des 22 expressions pour effedes tests de reconnaissance.

La méthode bage sur les vecteurs d’apparence n’est pas impam par la dimensionnalie
de la variete Le tableau 6.2 montre les résultats de reconnaissance métleode basée sur
I'organisation des expressions sur des sujets inconnuBiA© Assumed Organization Based
Method selon la dimensionnalité de la variéte. Comme sur dggdssaonnus, les résultats sont
stables pour une dimension supérieure ou égale a 3.

Dim. variete| 3 4 5 6 7 8

Sansvote | 32.5 32.3 30.7 304 303 301
Avecvote | 45.2 459 43.8 44.6 427 421

TABLE 6.2 — Taux moyen de reconnaissance de 22 expressions ireodatsujets inconnus avec
la méthode AOBM. Résultats fournis selon la dimensioitaale la variété.

La méthode bage sur les vecteurs d'apparence a#liore les résultats de reconnaissance

Le tableau 6.3 compare les résultats des méthodes baseks vecteurs d’apparence (ABM),
basées sur les vecteurs d’apparence differentiels (DAENMasées sur I'organisation des expres-
sions (AOBM). Les meilleurs résultats sont obtenus avenéthode basée sur I'organisation des
expressions. Elle améliore les meilleurs résultats demeaissance des méthodes basée sur les
vecteurs d'apparence de 1.3% avec l'algorithme de vote986 4ans I'algorithme de vote. Le
meilleur taux de reconnaissance sur 22 expressions de sugennus est obtenu par la méthode
basée sur I'organisation des expressions (AOBM) avecuwnda 45.9%. A titre de comparaison,
un tirage aléatoire donne un taux de reconnaissance de(4.6B&ance 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 expeegsionnues de sujets
inconnus avec les méthodes ABM, DABM et AOBM.
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A noter que sur des sujets inconnus, avec I'algorithme de \@iméthode AOBM n’améliore
gue faiblement les résultats par rapport a la méthode lABela est di au fait que le&” =
8 expressions ayant servies a définir la structure sont @&srdations plausibles et non des
déformations réelles. Avoir les déformations réelhesis ramenerait aux résultats de la section
6.3.1 avec des taux de 'ordre de 60%.

Impact de I'algorithme de vote Comme attendu, I'algorithme de vote mis en ceuvre dans l'al-
gorithme de la section 5.2.4 améliore les taux de recosaaé®, quelle que soit la méthode uti-
lisee (basée sur les vecteurs d’apparence ou sur I'argémm des expressions). Nous constatons
guand méme que sans algorithme de vote, la méthode AOBM#sment plus performante que
la méthode DABM, ce qui signifie que la signature proposelels pertinente.

6.3.3 Etude des cas de confusionsémotions proches

Les 22 expressions (voir description de la base de donrs@esld section 6.1) ont été label-
lisees manuellement avec I'une des 6 catégories émmi@ms de base [37] (voir figure 6.11). Les
expressions 1 a 4 ont été labellisees comme 4 types deectiés expressions 5 a 7 comme 3 types
de dégolt, les expressions 8 a 11 comme 4 types de joi¢, 1B2oemme 2 types de peur, 14 a 18
comme 5 types de surprise et 19 a 22 comme 4 types de tristesse

La figure 6.12 montre la matrice de confusion correspondameilleur résultat obtenu par
la méthode basée sur les vecteurs d’apparence sur déesisgnnus (AOBM).

Nous constatons que les confusions apparaissent priagipat sur des expressions liees a la
méme émotion. Pour certaines expressions non basigogs,constatons la confusion classique
entre des expressions de colere et de dégolt et entrgplessions de peur et de surprise [102].

Cela confirme qu'il est possible de se baser sur I'analyseegpeessions faciales pour en
déduire une information sur les émotions. La partie tilidée cet aspect.
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Neutre Colere Dégodt Joie Peur Surprise  Tristesse

FIGURE 6.11 — Exemple des 22 expressions plus visage neutre&ésilar un sujet. Ces 22
expressions sont labellisees avec I'une des 6 categemesionnelles de base.

Vérité

Prédiction

Surprise

Tristesse

FIGURE 6.12 — Matrice de confusion de la reconnaissance de 22 eipnssmélangées de 17
sujets inconnus. Plus la case est foncée, plus le taux demaissance est élevée.
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6.4 Conclusion Intermédiaire

Cette partie a présenté une nouvelle représentaticariamte de I'espace des expressions
faciales et, en conséquence, une nouvelle approche mmalyse des expressions faciales. La
représentation est basée sur I'organisation des expnsdss unes par rapport aux autres. Une ex-
pression est définie par sa position relative par rappdididtres expressions connues du systeme.
Ainsi, chaque nouvelle expression non prototypique piessie unique signature. Le systeme
permet ainsi de traiter des expressions non incluses dabss$es d’'apprentissage. Pour répondre
aux exigences de flexibilite, la méthode a d’abord éfiligpée sur des sujets connus avant d'étre
étendue aux sujets inconnus. La méthode proposée mdatneeilleures performances que les
méthodes traditionnelles basées sur des vecteurs dap@EaAAM.

Les techniques permettant de créer un espace des défmmsabsées sur 'ACP sont tres
sensibles a la distribution sous-jacente des donnéeasxgirancipales variations de cette distri-
bution. Dans la méthode proposée, les espaces spésifigue tous créés avec le méme nombre
d’expressions et le méme type d’expressions (expressionikires). Cela permet de contrecarrer
les problématiques lieées a la distribution des données

Contrairement aux méthodes basées sur les vecteursatéaqme AAMs, cette méthode est
robuste au type de données utilisées (forme et/ou txtRee ailleurs, les paramétres ont un sens
et peu de parametres sont nécessaires pour caractigifaron unique une expression.

Le taux de reconnaissance de 45.9% peut paraitre faibnstistérét pratique. Néanmoins,
dans un systeme complet, I'expression est calculée pague image d’une séquence vidéo et est
intégrée dans le temps avec une période d’au moins 1 dedafest-a-dire environ 30 images).
L'information est alors suffisamment précise pour dé&edes informations de plus haut niveau
(telles que le rire) des sujets. Nous allons, dans la panti@iste, proposer de mettre en ceuvre
cette méthode dans un systéme plus complet (voire figdi®) ,6basé sur des séquences vidéo
affichant des émotions spontanées.

Partie Il Partie Il
vi Calcul d’une £ .
—v1sage signature —Xﬂm)l Détection du rire
direction-intensité .
Systéme de fusion |_Emotion
Autres /

caractéristiques
multimodales

FIGURE 6.13 — Intégration de la méthode de description d'uneesgion dans un systeme plus
complet.
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Cette partie a pour objectif de tester la représentatisre®pressions faciale présentée dans la
partie précédente (partie Il) sur des expressions spéeg en utilisant les données de séquences
vidéo et dans un systeme plus complet. Comme nous l'avorans I'état de I'art (section 3.1),
une expression faciale a plusieurs origines : signaux ploggues, visemes, interactions so-
ciales, états mentaux. Nous nous proposons, dans ceditg damous intéresser aétats mentaux
et de détecter les variationséthotionsde sujets a partir de séquences audio-vidéo.

Ces travaux ont été réalisés dans le cadre du challevig€R012 [80]. Il s’agit ici de données
de personnes réelles en situation d'interaction (diad@vec un agent émotionnel. Le mode de
représentation choisi est une représentation des énsasous la forme de 4 dimensions : valence,
arousal, power et expectancy [73].

Comme indiqué dans la section 3.3.4, les expressionsldacre sont qu'urcanal parmi
d’autres permettant d’obtenir des informations sur I'ébrodes sujets. Nous avons donc extrait
des informations émotionnelles provenant d’autres cadauransmission et les avons fusionnées
afin d’obtenir un systéme multimodal d’analyse d’émagidra pertinence du systeme multimodal
a été testé via le calcul de la corrélation entre lesliptions obtenues par notre systeme et les
Vérités terrain, nous parlerons doncwdgiationsémotionnelles.

Informations
Vidéo
(Chap. 7.2}
Expressions

Audio faciales

Informations

Informations de
Contexte

(Chap. 7.4)

Processus d'apprentissage :
systémes de fusion
(Chap. 9.1)

Résultats : variations
des dimensions émotionnelles

(Chap.9.2)

FIGURE 6.14 — Présentation du processus d'interprétation deessions en émotions (systeme
multimodal).
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Dans cette partie, nous présentons tout d’abord en inttmfuune vue d’ensemble du systeme
multimodal proposé. Nous exposerons ensuite I'extracties caractéristiques pertinentes pour
'analyse des émotions qui ne relévent pas des expresdiorisage (chapitre 7) puis nous nous
focaliserons sur les expressions faciales (chapitre 8. ffor, nous présenterons et comparerons
deux systemes de fusion des données (chapitre 9) et erdiasl les résultats obtenus (section
9.2).

Le challenge AVEC 2012 Les travaux se sont inscrits dans le cadre du challenge AVEQ 2
[80] ol nous sommes arrivés second sur 10 équipes enetdiop, derriere [82]. Le challenge
AVEC (Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop) a poubijeatif principal de compa-
rer des méthodes de traitement de données multimédia systemes d’apprentissage dans le
contexte d’analyse automatique d’émotion a partir dedaw, de I'audio ou des deux médias. La
mise en ceuvre du challenge permet de mettre les candidagsddarconditions identiques et de
comparer leurs méthodes sur les mémes données.

Un second objectif du challenge est 'amélioration desesyes de reconnaissance d’émotion
afin gu'ils soient capables de traiter des comportemenigrglai de gros volumes de données
non segmentées, des données réelles non préséf@simat non prototypées. L'objectif est de se
rapprocher de contextes réels de communication entreihareamachines.

Ce challenge est urigple opportunit €. Il permet de tester et d'améliorer notre représentation
des expressions faciales :

e sur des données réelles issues de séquences vidéo,
e dans un contexte de reconnaissance d’é€motions,
e dans un environnement multimodal.

Les donrées du challenge Les données du challenge s®% £quences audio-vido d’'une
durée de 2 a 10 minutes affichant une conversation entrajehet un agent émotionnel (réalisé
par une personne humaine). Il existe 4 agents émotionyaig ehacun un comportement émotionnel
défini :

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

Lors de ces conversations, le sujet est filmé de face et lsecsation est enregistrée a l'aide
d’un micro porté par le sujet.

Les données sont structurées drales de donaes La base d’entrainement (training) a pour
objectif d'étre utilisée pour I'apprentissage du syste(31 séquences audio-vidéo). La base de
développement (development) a pour objectif d’étras@d pour tester le systeme (32 séquences
audio-vidéo). La base de test (test) sert a I'évaluadies participants (32 séquences audio-vidéo).

Leslabels de \erité terrain sont fournis pour les bases d’entrainement et de dévetoppe
Les données ont été labellisées par 3 a 8 annotatears gi'outil FEELTRACE [71] et les vérités
terrains sont les valeurs moyennes de ces 3 a 8 labelsoti@mdoit &tre reconnue sous la forme
de 4 dimensions continues [73] :

e Arousal : niveau d’excitation du sujet. Plus le niveau ést& plus la personne est active.
Inversement, plus le niveau est bas, plus le sujet est passif
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e Expectation : niveau d’'attente du sujet. |l s’agit ici cédwer si le sujet est ou non surpris
lors de la conversation.

e Valence : niveau de positivité du sujet. Plus le niveauedst€, plus le sujet est positif.
Inversement, plus le niveau est bas, plus le sujet estihégat

e Power : niveau de puissance du sujet. Il s'agit ici d’évalsiele sujet domine ou pas la
conversation.

La performance du systeme est calculée en termes de corrélation ergtrpréalictions de
ces 4 dimensions trouvées par les participants et lesslat@érité terrain. Cela signifie que
ce qui importe n'est pas la valeur trouvée mais la variatiedémotion représentée sous forme
dimensionnelle au cours du temps.

1 1 Opt
perf = 4 Z nbSeq. Z op0t 6.1
dim. seq.
ou nbSeq. correspond au nombre de séquences audio-vidgq dim. correspond aux 4
dimensionsg, est la covariance entre la prédictipret la vérité terrairt de la séquence audio-
vidéo pour la dimension choisie, @f eto; sont les écarts type des prédictignst vérites 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®). Les partenaires sont les suivants :

e Catherine Pelachaud de TELECOM ParisTech qui nous a prissislimensions émotionnelles
et les caractéristiques audio-visuelles mises en jewdl®res variations émotionnelles (sec-
tion 7.1.1),

¢ Nicolas Stoiber de Dynamixyz qui nous a explicité un erdende techniques de fusion
des données en précisant les avantages/inconvénieatsdechniques,

e Hanan Salam de Supélec qui s’est chargé de I'extractienddanées du visage (section
8.2),

e moi-méme (Catherine Soladié - Supélec) qui a réalesérhction des caractéristiques per-
tinentes (chapitres 7 et 8), la mise en ceuvre du systemesmf(chapitre 9) et la coordi-
nation des partenaires du challenge et

e Renaud Séguier de Supélec (responsable de these einateud du projet IMMEMO) qui
a supervisé le déroulement et les differentes étapehallenge.

La demarche Nous nous sommes rapidement interrogés sur la pertinemda \erité terrain
fournie dans le cadre du Challenge, et notamment sur litgatoutil de sa labellisation et sur
les désaccords entre les annotateurs. Nous détailleronkiffres cet aspect dans le chapitre 9.2.
Nous voulions avant tout mettre en ceuvre un systemeisalitie permettant de réaliser de la re-
connaissance d’émotion a partir de séquences audam\aétinon un systeme dédié au challenge.
Pour ne pas se lier aux données du challenge, nous nous sot@toernés des systemadtes
noiresdans lesquels les résultats sont obtenus par appremtissassif de données. Nous nous
sommes orientés vers la mise en ceuvre d’'un sysheite blanche ce qui signifie que le systeme
propose des résultats intelligibles a chacune de cps&t®our ce qui est degcificitts du chal-
lenge nous les avons inclues dans notre étude et dans notrersystfin d’avoir des résultats

(2). http://ww. rennes. supel ec. fr/i meno/
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suffisamment élevés pour concourir. Pour autant, noussaweillé a garder la possibilité de faci-
lement les supprimer et obtenir ainsi un systeme non dfgrgrdes données du challenge.

Le syseéme global Nous avons opté pour l'utilisation d'un systeme de rgégbermettant de
transformer des caractéristiques multimodales en VangE&motionnelles. Pour cela, nous avons
mis en ceuvre un systeme d’inférence flobeazy Inference SystdriS). Nous avons aussi com-
paré cette méthode a celle utilisée par les vainquauhéllenge [82], qui ont utilisé un modele
de fonctions de base radiald®adial Basis FunctioiRBF).

o, rire
vidéo
mouvements

de la téte | — > valence
FIS —> arousal

) tours de parole / \ [—>power
audio

débit de parole —> expectancy
RBF |——> valence
& i . r |
émotion de I'agent [—>arousa
temps de réponse ) —>powert
contexte de I'annotateur —> expectancy
durée de la

conversation

FIGURE 6.15 — Vue d’ensemble de la méthode proposée : un systénference floue ou un
systeme de fonctions de base radiales transforme les@&astiques pertinentes des fichiers vidéo,
des fichiers audio et des données de contexte en 4 dimensialence, arousal, power et expec-

tancy.



Chapitre 7

L'Extraction des Caracteristiques
Pertinentes

Qu’est-ce que cette étoile ? Et on lit son nom dans un litreperoit la connaitre.
Jules Renard - Extrait de son Journal

Ce chapitre traite de I'extraction automatique des cer@tiues pertinentes permettant de
détecter une variation d'émotion. Plusieurs sourcagalmations sont disponibles : les sequences
vidéo, les fichiers audio, les transcriptions de paroldssliabels de vérité terrain.

sourire mouvement de la téte

vidéo ~ /
expression faciale langage du corps
\ / tours de paroles  débit de parole
Fichiers vidéo \ / audio

phrases
|
transcription
du discours

mots clefs
vérité
/ terrain \ / \

nom de I'agent émotion

Extraction des
Caractéristiques
Pertinentes

contexte
temps de réponse structure du signal
de I'annotateur

FIGURE 7.1 — Sources des caractéristiques pertinentes : fichiées viranscription du discours
et labels émotionnels.

Avant de définir les méthodes d’extraction des carastigries pertinentes, nous avons réalisé
une phase préliminaire d’analyse (section 7.1) qui nousrais d'identifier ces caractéristiques.
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Les fichiers video Aprés une analyse automatique que nous détaillerondelahapitre suivant,
ils fournissent des informations sur I'expression facidéela personne ainsi que sur certaines
caractéristiques du mouvement du corps (notamment lesentents de la téte).

Les fichiers audio Lutilisation des fichiers audio pour I'extraction de caéistiques perti-
nentes (telles que le ton de la voix) nécessite un savee &apart entiere qui n’est pas I'objet de
notre étude. Nous n’avons donc pas utilisé ce type d’méiion.

La transcription du discours des sujets Dans le cadre du challenge, cette information est
disponible. Dans un systeme complétement automatise yeconnaissance vocale automatigue
aurait di étre préalablement effectuée. Les inforomstfournies concernent le discours des sujets
uniguement (pas les discours des agents émotionnels)sdneble des mots prononcés ainsi que
les dates de début et de fin de mot et la structuration en@lestigdisponible. Ces données per-

mettent d’extraire facilement des informations concetrhesmtours de parole (phrases courtes ou
longues) et le débit de parole. De plus, ces données &aani aussi des informations de contexte
sur 'agent émotionnel avec lequel la conversation escaife. Nous y reviendrons dans la sec-
tion 7.3.

Les labels de erité terrain lls sont disponibles pour les 4 dimensions définissamd&on
pour les bases d’entrainement et de développement. smale ces vérités terrains permet d’ex-
traire des informations générales, indépendantesujetsscaractérisant la structure du signal et
le temps de réponse de I'annotateur.
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Aprées avoir présenté la phase préliminaire d’analysg dbnnées (section 7.1), ce chapitre
expose les differentes techniques d’extraction des t&isiiques pertinentes mises en ceuvre (cf.
figure 7.1). Chaque caractéristique est décrite suient@me modeéle. Tout d’abord, le résultat
de la phase préliminaire d’analyse est indiqué. Enslatejéthode d’extraction automatique de
la caractéristique est précisée et son impact sur tiEmalu sujet est mesuré par corrélation :
guelque soit la source d’'information (fichiers vidéo, seiption de parole, ...), une corrélation
est réalisée entre la valeur continue de l'informatiotradte et la vérité terrain. La valeur de la
corrélation est calculée pour chaque séquence de ladeadéveloppement et nous affichons la
valeur moyenne sur I'ensemble des séquences. Une vide@eale la moyenne signifie une forte
corrélation et donc un signal pertinent pour définir lesations émotionnelles. Il est a noter que
cette corrélation est effectuée sur I'ensemble deseséags. Ainsi, sila corrélation est faible, cela
peut étre dO a differents facteurs :

e La corrélation n'est pas systématique : dans certainslaasaractéristique est présente
mais n'engendre pas la variation émotionnelle attendo&g\parfois méme engendre la
variation opposée).

e La caractéristique n’apparait que rarement.

Dans ces differents cas, si la corrélation est faibleplagosante ne sera pas considérée comme
pertinente pour définir I'allure globale des variatiomadtionnelles. Elle ne sera pas prise en
compte dans le systéeme de fusion décrit au chapitre 9.
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7.1 Phase d’Analyse Peliminaire

Afin de définir des caractéristiques pertinentes permietta détecter une variation d’@émotion
ainsi que des regles permettant de transformer ces egsticfiies en variations d’€motion, nous
avons réalisé une phase préliminaire d’analyse deséasndu challenge.

7.1.1 Visualisation des &quences audio-viéo

Une premiére phase d’analyse des données a étéeealec Catherine Pelachaud. L'objec-
tif était de la questionner pour récupérer I'expertiséeltie avait dans le domaine et la traduire
dans un systeme d’inférence floue. La méthode a étéivarge : Catherine Pelachaud nous a
tout d’abord précisé le sens des dimensions caraatéi€mnotion et quelques caractéristiques
permettant de les détecter. Puis nous avons visualiséettedes vidéos des bases d’entrainement
et de développement ainsi que les labels de vérité teassociés, fournis dans le cadre du chal-
lenge. Lors de changement émotionnel, les caractarestignultimodales entrant en jeu ont été
notées. Par exemple :

Sujet Devel-07, 2 min 36 : le sujet ne prend pas la parolecdute. Cela implique une dimen-
sion power faible et une hausse de I'unexpectancy.

Ces premieres analyses ont abouti a un document prélireid’étude (voir annexe C). Pour
chacune des dimensions, nous avons donné :

une définition,

des exemples d’émotions,

des indices pour détecter I'offset de I'émotion dans wwience,
des indices pour détecter la variation de I'émotion auttmicet offset,
des commentaires.

Lors de cette étude, nous nous sommes aussi interrogés faigon dont les annotateurs ont
labellisé les séquences. Nous pensons que les annstaietud abord regardé la séquence dans
son ensemble pour se faire une idée du niveau moyen de ctilgersion caractérisant I'émotion
et qu’ensuite, lors de I'annotation, ils ont effectué dasations autour de ce niveau moyen.

Quelquespoints de vigilancesont néanmoins a prendre en considération vis-a-vieette
étude préliminaire :

e Certaines modifications émotionnelles du sujet, coestasur les labels de vérité terrain,
n'ont pas pu étre caractérisées.

e La démarche réalisée permet d’identifier les caragtigties susceptibles de déclencher un
changement émotionnel. En revanche, il se peut, dansre&séquences ou a d’autres
moments de la séquence, que la caractéristique so#memais n‘'engendre pas le chan-
gement attendu.

e Seules les principales variations d’émotion ont étdyaéas et non les petites variations
subtiles afin de définir I'allure globale des changementst®nnels.

7.1.2 Calcul de statistiques

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

e de définir le niveau d’offset moyen des personnes,
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e de montrer que le caractere de I'avatar déteint sur Fioteiteur par empathie. Nous y
reviendrons dans la section 7.4.1.

Les caractéristiqgues multimodales identifiees lors deenphase d'analyse préalable et ex-
traites automatiquement sont listées ci-apres. A nader aprtaines caractéristiques identifiees
lors de I'analyse préliminaire n'ont pas été extrait¢u@isées dans notre systeme, I'extrac-
tion nécessitant un trop grand investissement de temp®teinh pas directement reliée a notre
thématique. C’est par exemple le cas de la réactiviteujet $laps de temps entre la fin de la
phrase de I'agent émotionnel et le début de la réponsejdt) scette information aurait nécessité
une analyse automatique des séquences audio afin de iietetes fins de phrases de I'agent
emotionnel, information que nous n’'avions pas de facoect dans les données du challenge.

7.2 Analyse des Fichiers Viéo

Les caractéristiques extraites des fichiers vidéo sengteressions faciales et le langage du
corps.

7.2.1 Lerire (vidéo et audio)

Phase pkliminaire d’analyse : Le rire semble jouer un rdle important sur les dimensions va
lence et arousal. Un rire provoque une augmentation quatrsatique de la perception de va-
lence et d’arousal. Cela s’explique par le fait que le ritsseavent lié a une @émotion positive (sauf
dans certains cas tels que le rire nerveux) et provoque greentation 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 a la phase ¢/seal
Elle est présentée dans un chapitre dédié (chapitre 8).
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L’Extraction des Caradiristiques Pertinentes
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FIGURE 7.2 — Impact du rire sur I'arousal et sur la valence. Les cesirieprésentent les dimen-
sions arousal et valence sur une période donnée. Lespmmntspondent aux images affichées
au dessus de la courbe.
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7.2.2 Le mouvement de laéte (video)

Phase peéliminaire d’analyse : Le mouvement du haut du corps et de la téte semble impacter
la dimension arousal. Lorsque le sujet se met a bouger baeputa valeur de arousal augmente,
et inversement (voir deux premiers exemples de la figure R&nmoins, ce constat n’est pas
systéematique. Par exemple, sur le troisieme exemple figuee 7.3, le sujet se met a bouger et
pourtant la valeur de arousal reste quasi constante.
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@
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FIGURE 7.3 — Impact du mouvement du haut du corps et de la téte stmuBal. La courbe
représente la dimension arousal sur une période dommsepoints correspondent aux images
affichées au dessus de la courbe. Dans les trois séquéddéesle sujet bouge.

Extraction de la caractéristique : Concernant le langage du corps, nous avons calculé le mou-
vement global de la position de la téte dans la scéne. tecti@ du visage a été réalisée par
Hanan Salam. Elle permet de fournir des informations suoe mlu visage de la facon suivante.
Les vidéos sont analysées en utilisant un modele AAM [id@&pendant de la personne et appris
sur les bases d’entrainement et de développement. Loesplebe de test, les parametres de pose
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du visage sont calculés a partir de ce modele AAM. Pouekcdption détaillee de ces travaux,
voir les articles [103, 104].

Pour définir le mouvement du corps, nous avons calculédeations (écart type) des pa-
rametres de pose de la téte dans la séquence vidéo sdurgeglissante de 40 secondes. Plus le
sujet va bouger et faire de larges mouvements, plus cettenvséra élevée. Le tableau 7.1 donne
la valeur moyenne des corrélations entre le signal traiués vérités terrains. Nous constatons
gue cette information est élevée pour I'arousal, ce gjuisEie puisque I'arousal donne un degré
d’'agitation.

Dimensions| Mouvement de la téte
Arousal 0.15
Valence 0.08
Power -0.02
Expectancy 0.03

TABLE 7.1 — Corrélation moyenne entre le mouvement de la tétesetlimensions décrivant
I'émotion.

Néanmoins, nous constatons aussi frequemment, poumnadiereases séquences, une corrélation
négative d'arousal (29% des séquences de la base dedpegaient ont une corrélation négative).
Cela signifie que dans certaines séquences, bien qu’umeeatigtion des mouvements du corps
soit observée, une diminution de I'arousal est constdtégormation de mouvement du corps,
telle qu'elle a été calculée, ne nous semble donc pasanffnent pertinente. Nous avons choisi
de ne pas la prendre en compte lors de la définition de néessrigues (cf. chapitre 9).

7.3 Analyse des Transcriptions de Parole

Les caractéristiques issues du mode audio provienneriadalyse de la transcription des
discours réalisés par les sujets. Les phrases et mossddafes discours sont analysés.

7.3.1 Lestours de paroles (audio)

Phase pgliminaire d’analyse : Nous avons constaté que la durée des tours de parolesyouai
role dans I'emotion des sujets sur la dimension expeygtguaur rappel, il s'agit de conversations
entre un agent émotionnel et le sujet). Lorsque les su@@temnqt beaucoup en réalisant de longues
phrases, ils ne sont pas surpris, vu que lI'agent produis ainiguement des retours courts et ne
change pas le sujet de conversation. En revanche, lorsgisajs répondent, notamment par des
phrases courtes, cela peut signifier que les sujets de cattivar 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 sujeis Datre systeme, nous utilisons une
information binaire. Lors d’'un tour de parole, la phrase ditd longue si le nombre de mots

prononcés est élevé (supérieur a 35), sinon, la preaselite courte. Cette valeur de 35 mots
a été trouvée empiriquement. C'est celle qui maximisedaélation entre le signal obtenu et
la vérité terrain. La figure 7.4 fournit des exemples dgus@ces audio-vidéo. Elle présente la
valeur du signal (signal binaire de longueur des phrasas) aile la vérité terrain (trait plein) de

la dimension expectancy. Elle fournit aussi pour la segegia corrélation entre ces deux signaux.
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A noter que la vérité terrain correspond arlexpectancgt non a lexpectancyAinsi, une valeur
élevée du label de vérité terrain signifie la surprise.

Sujet 2, seq 8

S0 — i [ e ol
| |
|
: |
ICorr coef : 0.617271

Sujet 9, seq 4

50— —.—, = o

|
Cory coef : 0.42736 (I |

Sujet 9, seq 3

FIGURE 7.4 — Corrélation entre la vérité terrain de la dimenséxpectancy (trait plein) et la
longueur des phrases (trait pointillé) sur trois séqesraudio-vidéo differentes.

Le tableau 7.2 donne la valeur moyenne des corrélatioms &Ensignal trouvé et les vérites
terrains. Nous constatons, comme observé dans la phelsipgire d’analyse, que cette infor-
mation est pertinente pour I'expectancy.

Dimensions| Tours de parolg
Arousal -0.02
Valence 0.09

Power -0.13

Expectancy 0.25

TABLE 7.2 — Corrélation moyenne entre les tours de paroles eirteengions décrivant I'émotion.

7.3.2 Le cebit de paroles (audio)

Phase pgliminaire d’analyse : Le débit de parole semble jouer un role. Néanmoins, Keea
préliminaire ne permet pas de définir de regle préciggpérale concernant ce ressenti.

Extraction de la caractéristique : Nous avons utilisé I'analyse des phrases pour calculer le
débit de parole. Ce débit a été calculé comme le nomémaats par unité de temps. Le tableau
7.3 donne la valeur moyenne des corrélations entre leldignavé (débit de parole) et les vérités
terrains. Nous constatons que cette information eseel@our power, ce qui ne nous semble pas
facilement interprétable. Nous constatons aussi fn@guient, pour de nombreuses séquences,
une corrélation négative (28% des séquences de la badeveéeoppement ont une corrélation
négative). Cela signifie que dans certaines séquenegsgbiune augmentation du débit de parole
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soit observée, une diminution du power est constatéafdrination du débit de parole, telle
gu’elle a été calculée, ne nous semble donc suffisamnegtibente. Nous avons choisi de ne pas
la prendre en compte lors de la définition de nos réglesdl¢efechapitre 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 le®mbsions décrivant les
emotions.

7.4 Analyse des Labels de &tité Terrain

7.4.1 Lagentémotionnel (contexte)

Phase pgliminaire d’analyse : Les conversations sont réalisées entre un sujet et li@peationnel
dont le caractere émotionnel fait partie d’'un des 4 quasdrede I'espace valence-arousal (voir fi-
gure 7.5) :

05 arousal

041
0.3F
0.2} OSPIKE DPOPPY
0.1r

0 valence

—01l XXPRUDENCE

/\OBADIAH

FIGURE 7.5 — Caractere émotionnel des agents : Spike est agieepiby est enjoué, Obadiah est
mélancolique et Prudence est pragmatique.

Nous avons constaté que I'emotion moyenne du sujet sus@émgence était généralement liee
au caractere émotionnel de I'agent. En effet, si le suaelepa Poppy, il aura tendance a avoir un
comportement avec une valence élevée et un arousa &emime Poppy). S'il parle a Spike,
il aura un arousal élevé et une valence faible. En face ad@ih, I'arousal et la valence seront
faibles. Pour finir, avec Prudence, I'arousal sera moyea galence élevée. C’est ce que nous
observons sur la figure 7.6.
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0.2F

Arousal 0
-02 -
-0.4

Sujet2

0.6

PRUDENCE
0.4

02F
Valence 0
-02f

-041
Sujet2

FIGURE 7.6 — VEérité terrain (ligne pleine) comparée a la valmwyenne des vérités terrains
lorsque les sujets parlent a ce méme agent émotiongek(lointillee). Exemple de 4 conversa-
tions du sujet 2. Arousal sur le premier graphigue, valencdéessecond graphique.

La figure 7.7 synthétise cette information en analysamiskenble des sujets des bases d’en-
trainement et de développement. Elle montre que I'gtaitionnel affiché par le sujet correspond
a celui de I'agent émotionnel auquel il parle.

valence

e =
o St C "
/ ‘ \

02f ( ~— \

A0BADIAHY £
o a

03 4
¢ »
04} R
reponses ~
OBADIAH o ’/
05F a
-0.6 -0.4 -0.2 0 02 04 06

FIGURE 7.7 — Réponse émotionnelle des sujets selon I'agent a@ueel ils interagissent.
L'émotion de I'agent est représentée par un marqueue (&pike est agressif, Poppy est en-
joué, Obadiah est mélancolique et Prudence est pragmeatifja valeur moyenne des labels de
Vérité terrain de chaque sujet (13 sujets au total) esésgmtée par un marqueur plein et leur
distribution est représentée par les ellipses (valewremoe et écart type).

L'impact de I'agent émotionnel peut étre interpréténcoe de I'empathie et de la contagion
d’émotion, ce qui peut étre une information clef lorsqliegfdrmation audio-visuelle n'est pas
disponible ou non fiable ; ou alors une information complétaiee lorsque les données audio-
visuelles sont exploitables.
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Extraction de la caractéristigue : Comme nous venons de le voir dans la section 7.4.1, la
connaissance de I'agent @motionnel permet d’avoir urggnmdtion statistique sur I'état Emotionnel
supposé du sujet. Pour trouver automatiquement I'agaotiénnel, nous avons extrait des mots
clefs des discours. Les mots clefs sont soit des termesi@mets tels queangry ou annoyqui
sont frequemment utilisés dans les conversations avike Spit le nom de I'agent lors de phrases
telles queBonjour Poppy Pour ce qui est du nom de I'agent, au début de chaque caiiegrs

le sujet sélectionne I'agent émotionnel avec lequeliitwdiscuter. De méme, en fin de conversa-
tion, il quitte cet agent et choisi le nom de I'agent suivédur ce qui est des mots clefs tels que
angry ou annoy ils ont été identifiés suite a une analyse statistigege dots prononcés dans les
conversations des bases d’entrainement et de développe@adite analyse a abouti a la liste de
mots suivants :

Pour Poppy Poppy fun

Pour Spike Spike angry, annoy
Pour Obadiah Obadiah sad
Pour PrudencePrudence

Il est donc possible, a partir de la transcription d’uneveosation, de trouver automatique-
ment I'agent émotionnel et ainsi d’avoir une informatidatistique moyenne sur la valence et
I'arousal du sujet sur la sequence.

7.4.2 Le temps de eponse de I'annotateur (contexte)

Phase pgliminaire d’analyse : L'analyse des vérités terrain souligne un délai danerigpis de
réponse des annotateurs. Nous avons calculé la valelermeyet I'écart type des vérités terrain
sur les bases d’entrainement et de développement, poguelmension caractérisant 'emotion.
Nous avons aussi extrait la valeur de départ des végteain au démarrage des séquences.

1
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FIGURE 7.8 — Impact du temps de réponse des annotateurs sur gssv@rrains : le triangle
montre la valeur du label au début de la séquence aud&s\(identique pour toutes les séquences
audio-vidéo), la croix montre la moyenne des labels etdgel(l) indique I'écart type des labels.
Ces informations sont données pour chaque dimensiolivdatiFémotion.

Nous avons tout d’abord constaté que la vérité terraidédut de séquence est la méme pour
toutes les séquences, et que cette valeur est trésedif(edes valeurs pendant les conversations
(cf. figure 7.8), notamment pour arousal et power. Cela agtgtee di a l'initialisation de I'outil
d’annotation et au temps de réponse des annotateursnsjlides premieres secondes des labels
de vérité terrain ne sont peut-étre pas représentgif&motion des sujets.
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Extraction de la caractéristique : Nous avons modélisé ce comportement (spécifique aux
données du challenge) par une fonction linéaire crotesamr les 20 premiéeres secondes de la
conversation. La figure 7.9 fournit un exemple de séquend@aidéo. Elle présente la valeur
du signal (fonction linéaire croissante sur les 20 preesiésecondes) ainsi que la vérité terrain.
Elle fournit aussi pour la séquence, la corrélation ecéiedeux signaux.

[ Sujet 12, seq 4

7

Corr coef : 0.93465

[ Sujet 8, seq 4

Corr coef : 0.6153

[ Sujet 9, seq 3

Corr coef : 0.40838

FIGURE 7.9 — Corrélation entre la vérité terrain de la dimengower (trait plein) et le temps de
réponse de I'annotateur (trait pointille) sur trois sénces audio-vidéo differentes.

Le tableau 7.4 donne la valeur moyenne des corrélations kergignal trouvé et les vérités ter-
rains. Nous constatons que cette information est peregneodir les dimensions arousal et power,
cela confirme 'étude réalisée précédemment (figusg 7.

Dimensions| Temps de réponse de I'annotatgur
Arousal 0.43
Valence 0.12
Power 0.56
Expectancy -0.10

TABLE 7.4 — Corrélation moyenne entre le temps de réponse dedtateur et les dimensions
décrivant 'émotion

La valeur de 20 secondes pour le temps de réponse moyen ntotadeur a été définie em-
piriguement par le calcul de corrélation entre ce signéd gérité terrain.

7.4.3 Letemps depuis le ébut de la conversation (contexte)

Phase pgliminaire d’analyse : L'analyse des labels de vérité terrain montre que I'etquery
varie de facon assez similaire lors des conversations. @butdde conversation, I'expectancy
est basse. Puis celle-ci est plus €élevée. Cela peudétiau fait que le sujet découvre I'agent
emotionnel dans les premiéres secondes de la converskigoalors une expectancy basse.
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Extraction de la caractéristique : Nous avons modeélisé cet aspect par un signal créneau(val
elevée la premiére minute, puis valeur basse pour le dista seéquence). La valeur de 1 minute
a été trouvée empiriquement, c’est celle qui maximiseokaélation entre ce signal créneau et la
Vérité terrain. La figure ci-apres 7.10 fournit un exeengeé séquence audio-vidéo. Elle présente
la valeur du signal (signal créneau) ainsi que la véatéain. Elle fournit aussi pour la séquence,
la corrélation entre ces deux signaux.

100

Sujet 1, seq 6
50, —— —

Corr coef : 0.59177

100

Sujet 3, seq 4

P Y N N

o Corrcoef:068438 7
100
Sujet 7, seq 3
50 — —

Corr coef : 0.74684

FIGURE 7.10 — Corrélation entre la vérité terrain de la dimens@xpectancy (trait plein) et
le temps depuis le début de la conversation (trait pomtilur trois séquences audio-vidéo
différentes.

Le tableau 7.5 donne la valeur moyenne des corrélatioms Ensignal trouvé et les vérités
terrains. Nous constatons que cette information est patinpour I'expectancy. Les valeurs sont
aussi élevées pour arousal et power mais cela est diemopieEne de temps de réponse de I'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 conversaides dimensions décrivant
'emotion
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7.5 Synthese

Pour connaitre les sources pertinentes des variations idensions définissant I'émotion,
nous avons calculés la corrélation entre les signauxidgirecédemment et les labels de vérité
terrain pour chaque séquence de la base de développetramns calculé la moyenne sur ces
séquences. Une valeur élevée de la moyenne signifie utreeckarrélation et donc un signal per-
tinent pour définir les variations émotionnelles. Lesultats des sections précédentes (et de la
section 8.3 pour le rire) sont synthétisés dans le tabfewu

Dimensions | Rire Mouvement  Tours Débit Temps Longueur
delatéte  de parole de paroles deréponse 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 caractéristiquetingates et les dimensions ca-
ractérisant 'emotion.

A noter que pour éviter I'impact du temps de réponse destateurs sur le calcul de la
corrélation, les premieres secondes des séquencest@supprimées du calcul de corrélation
des caractéristiques autres que celle de temps de réder®nnotateur. Il faut aussi noter que
'impact du type émotionnel de I'agent ne peut pas étreurgeen termes de corrélation puisqu'il
donne une information statistique constante sur I'at@t@nnel moyen du sujet sur la séquence.
Néanmoins, cette valeur va étre utilisee dans les selkapitre 9) pour définir I'offset de la
séquence ou fournir une information lorsqu’aucune awraatéristique n’est détectée.






Chapitre 8

Les Expressions Faciales

Nous nous focalisons dans ce chapitre sur I'analyse dessipns du visage, qui est I'objet
principal de cette thése. Pour rappel, la participatiorctzallenge avait pour objectif de tester et
d’améliorer la méthode d’analyse automatique pr&sedéns la partie précédente (partie Il) sur
les données du challenge. Les principales differences lavpartie précédente sont les suivantes :

e Les annotations des visages sont réalisees automatinigrar un modele actif d’appa-
rence (AAM) générique, et non manuellement (travaux daddaSalam). Cela implique
des erreurs possibles au niveau de la détection de la fouisage.

e Les données sont issues de séquences vidéo et ne soahjgjusment des images indépen-
dantes. Nous utilisons cette nouvelle information afin déuife une information de plus
haut niveau sur I'expression faciale (détection du rireaat plus uniquement du sourire).

e Les données sont issues de conversations réelles ergrgatet un agent émotionnel. Cela
signifie qu’a certains moments, le sujet est en train deepdrlexpression faciale est donc
le résultat de plusieurs facteurs (signaux physiologigigemes, interactions sociales et
états mentaux).

e Les expressions sont spontanées, contrairement auxéafit€s dans la partie précédente.

Dans ce chapitre, nous présenterons dans un premier tensgsteme global (section 8.1).
Puis nous donnerons quelques informations sur I'analysaretique des visages (section 8.2)
avant de préciser la méthode de détection des rires (8.3)
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8.2 LAcquisitiondes DonnéesduVisage . . . . . . . . .. ... ... ... 114
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8.1 Wue Globale de 'Extraction des Expressions du Visage

Le schéma d’'analyse des expressions du visage préssantgda figure 8.1 étend celui de la
partie précédente (cf. figure 6.1).

Espace d’apparence 1 Espace des expressions organisé
1

Appris sur une autre base de données

Représentation
invariante des
expressions

Images AAM Distortions
d’entrainement |apprenfissafe g€nérique plausibles

Warping linéaire
par morceaux

i
1
1
1
1
. Vecteurs AAM 1
Extraction du g 1
visage neutre ] spécifiques !
Test présumés :
y y !
Signature dans Détecteur Expression
Images Test Vecteurs AAM ! % P .
Pose et forme [—2| g H> 'espace des P zone- 1 faciale
de test spécifiques 1 N . o
1 expressions intensité reconnue
1
Acquisition des données Détection des rires
(88.2) (88.3)

FIGURE 8.1 — Vue globale de I'extraction des expressions facidlesvisage neutre de chaque
sujet ainsi que la forme du visage (points caractéris§jjy@ur chaque image sont extraits en
utilisant un AAM générique. L'espace d’apparence sfi@aee présumé de la personne est créé en
appliquant les distorsions plausibles sur le visage nelutsijet. L'espace d’apparence spécifique
a la personne est transformé dans I'espace des expressiontilisant I'organisation invariante
des expressions faciales.

Nous retrouvons legistorsions plausiblegui permettent de créer lgscteurs AAM sgeifiques
présungsparwarping lineaire par morceauxNous retrouvons aussi teprésentation invariante
des expressiongciales utilisee pour définir Isignaturede I'expression.

8.2 L'Acquisition des Donrées du Visage

Le premier apport concerne I'acquisition des données staga. Un modele AAM générique
est appris sur les données d’entrainement. Le modele AANEdque est utilisé pour trouver
la forme (points caractéristiques) des visages de testsnnus du systeme. La technique mise
en ceuvre ainsi que les contributions ne sont pas mentiericeéd s'agit des travaux de Hanan
Salam [103]. Le visage neutre est extrait de ces donnéegpiq@ant le processus décrit dans la
section 5.3.5. La forme des visages (points caractéuissigest utilisée pour définir les vecteurs
d’apparence des expressions inconnues par projectioa mdele AAM présumé de la personne
(voir annexe A.3).



8.3 La Detection des Rires 115

8.3 La Deétection des Rires

Le second apport concerne la représentation de I'exjresBilutdt que d'utiliser directe-
ment l'information de signature d’'une image, nous utilsdes signatures de plusieurs images
consécutives. Cela permet a la fois de lisser les résudt#enus concernant I'expression et d’avoir
une information de plus haut niveau sur I'expression. Gdesjue nous avons fait concernant le
rire. Le rire est une expression de haut niveau issue de®ssipns 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 dajet I'espace des expressions
lors d’'un rire. Chaque image de la séquence vidéo eséseptée par un point. Plus le point est
clair, plus il est ancien.

Dans notre espace de représentation des expressionsade M trajectoire correspondant a
un rire est caractérisée de fagon suivante :

e Intensité forte des expressions faciales.

e Expressions proches de I'expression correspondant auresquii est 'une des 8 expres-
sions utilisées pour la création de I'organisation dggessions.

e Maintien de ces deux composantes (intensité et zone) penda durée importante.

Un rire peut donc étre caractérisé par une expressioout@re prolongé et de forte intensité.
Nous avons défini un rire, de facon continue, en calcuknpimbre d’expressions de sourire de
forte intensité sur une fenétre glissante de 40 secombess avons défini de fagon empirique :

¢ la notion deforte intensié en prenant les expressions dont I'intensité est superiz0.3.

¢ la notion dexpression de souriren prenant les expressions dont la direction vers I'expres-
sion de sourire de I'organisation des expressions estisupé a 0.6 (en d’autres termes,
les expressions qui entourent I'expression de sourire).

Nous parlons alors de calcul de zone-intensité. La caticd entre ce paramétre et les di-
mensions émotionnelles est présenté dans le tablealN8uk constatons une forte corrélation
pour les composantes arousal et valence, comme attenddigliess 8.3 et 8.4 fournissent des
exemples de séquences audio-vidéo. Elles présenteaielar du signal ainsi que la vérité terrain.
Elles fournissent aussi pour la séquence, la corrélatitre 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 dimensionsct@risant I'émotion.

[ Sujet 11, seq 2

~TN

Corr coef : 0.71527

[ Sujet 11, seq 4

Corr coef : 0.54164

[ Sujet 13, seq 4

[N -

Corr coef : 0.31908

FIGURE 8.3 — Corrélation entre la vérité terrain de la dimensicousal (trait plein) et le rire (trait
pointillé) sur trois sequences audio-vidéo differmt

[ Sujet 11, seq 2

Corr coef : 0.46997

FIGURE 8.4 — Corrélation entre la vérité terrain de la dimensialence (trait plein) et le rire (trait
pointille) sur trois séquences audio-vidéo diffésmnt



Chapitre 9

Processus d’Apprentissage

Un systeme multimodal présente deux étapes clefs réietibn des caractéristiques perti-
nentes et la fusion de ces caractéristiques pour fouinfofmation souhaitée (voir figure 6.14).
En ce qui nous concerne, il s'agit d’'une information sur desmposantes émotionnelles des
sujets. Les chapitres précédents se sont focalisésaspremiere étape : I'extraction des ca-
ractéristiques pertinentes. Nous allons dans ce chagiitneder la seconde étape : la fusion de
ces caractéristiques.

Nous souhaitons proposer un systeme mettant en ceuvredes/ations humaines réalisées
lors de la phase initiale d’analyse. Nous proposons ici stesye de fusion, basé sur des regles,
qui utilise un systeme d’inférence floueuzzy inference systeiS). Par ailleurs, nous souhaitons
analyser I'impact de la méthode de fusion sur le systerabadl Pour cela, nous proposons de
mettre en ceuvre un second systeme de fusion inspiré dasitrdes gagnants du challenge AVEC
2012 [82]. La méthode est basée sur des fonctions de tediates Radial Basis FunctionRBF).
Aprés avoir présenté ces deux méthodes de fusion, esumparerons et nous discuterons des
résultats du challenge.
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9.1 Les Systmes de Fusion

9.1.1 Syseéme d'inférence floue

Pour fusionner ces differentes caractéristiques, neussautilisé un systeme d’inférence floue
de type Mamdani [105]. Les caractéristiques utiliséed ks suivantes :

I'opérateur AND est le produit,

I'implication floue est le produit,

I'agrégation est réalisée par la somme,

la défuzzification est réalisée par la méthode des cktds.

Les régles retenues sont décrites dans le tableau 9. dgfrespondent aux régles identifiees
par les observations humaines ainsi qu’aux résultats aleslations présentées dans le tableau
7.6.

Ce tableau se lit en ligne de la fagon suivante. PremigneliPendant le temps déponse de
I'annotateur, arousal est &s bas, la valence est entre moyen bas et moyen et le powearslsas.
Troisieme ligne E£n dehors du temps déponse de I'annotateur, si I'agent est Poppy, I'arousal
estéle\é et la valence egtleée.

Le tableau peut aussi se lire en colonne. Troisieme colohreower est &s bas pendant le
temps de&ponse de I'annotateur et moyen sinQuatrieme colonnel’expectancy est &s basse
lorsque les phrases sont longues ou que la conversaticetaslie. Elle est @séle\ee lorsque les
phrases sont courtes ou qu’il s’agit d'urgldut de conversation.

Regles 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 Prudenge 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 — Regles floues du systeme pour chaque dimension :délémousal, Power et Ex-
pectancy. RT : Temps de réponse de I'annotateur. TB : TagdsB: Bas, MB : Moyen Bas, MMB :
entre MB et M, M : Moyen, MH : Moyen Haut, H :Haut, TH : Trés Haut

Le systeme d'inference floue, de part sa méthode d'agidy gere les cas non explicités,
c’est-a-dire par exemple lorsque nous avons esises courtes en conversatiétablie Pour
plus de détail sur les fuzzifications, défuzzificationsegfies utilisées, voir I'annexe B.

9.1.2 Radial Basis Function

La seconde méthode de fusion mise en ceuvre est inspiré&2HdJn ensemble d’exemples
représentatifs de caractéristiques pertinentes estiléapar un algorithme des k-moyennds (
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mean$. Ces exemples représentatifs sont utilisés commeea=de fonctions de base radiales,
pour la prédiction de I'emotion. Ce calcul est réalistupchacune des 4 dimensions utilisées
pour représenter les @motions. Plus précisementplasébs d’entrée sont les caractéristiques per-
tinentes trouvées dans les chapitres précédents edtémées dans un vecteur. La premiére étape
est I'extraction d’exemples représentatifs. Pour segllcette tache, nous utilisons la méthode des
k-moyennes. Les centres des clusters sont choisis comm@piesereprésentatifs pour la dimen-
sion caractérisant 'émotion. Le label @motionnel agsa chaque exemple est la valeur moyenne
des labels du cluster. Le tableau 9.2 montre les 5 exempessentatifs (5 clusters) calculés pour
la dimension arousal. La valeur 5 a été trouvée empinggré. C’est celle qui permet d’obtenir
les meilleures prédictions.

Temps de réponse 099 099 0.99 0.32 0.99
Rire 0.04 0.02 0.03 0.09 0.25
Arousal de I'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 degylkemnmes) pour la dimension
arousal.

La seconde étape est la prédiction. La prédiction edisée par des fonctions de bases radiales
(RBF) centrées sur les exemples calculés précédem®eit{x; € R", j € [1..m]} les vecteurs
desm exemples représentatifs obtenus aprés I'etape deedhgt et{y;, j € [1..m]} les labels
associés. La prédiction pour un exempl@écrit par le vecteuxs € R™ est donné par :

P
XYm€Y
2
st e
m

ou la distance utilisée est la distance euclidienne est la largeur de la fonction gaussienne

de base radiale.

9(s)

(9.1)

9.1.3 Comparaison de I'apprentissage des deuxéthodes

Nous pouvons remarquer que les mémes regles sont impléesedans les deux systemes.
Par exemple, pour arousal, nous pouvons analyser lesrs\{&bleau 9.2) par les regles (tableau
9.3):

Cluster| Si arousal est
1 'agent est Obadiah bas
2 I'agent est Prudence ou inconnu moyen
3 I'agent est Poppy ou Spike haut
4 durant le temps de réponse de I'annotatetires bas
5 le rire est élevé trés haut

TABLE 9.3 — Interprétation des exemples représentatifs sdiesrtze de regles pour la dimension
arousal.

En effet, dans le tableau 9.2, le cluster 4 a une valeur fgible le temps de réponse de
'annotateur (ce qui signifidurant le temps degponse de I'annotatejrune valeur moyenne pour
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le rire et I'arousal de I'agent et la plus petite valeur destrs pour arousal. Nous interprétons
ces valeurs commesi nous sommes pendant le temps &eonse de I'annotateur, peu importe
guelles sont les autres valeurs d'asy; I'arousal est #s bas ce qui est la premiére regle du
tableau 9.1. Le cluster 5 (tableau 9.2) a une valeur élpoge le rire, une valeur moyenne pour
I'arousal de I'agent et une valeur proche de 1 pour le temp®pense de I'annotateur (ce qui
signifie pas pendant le temps déponse de I'annotateyret la plus grande valeur des clusters
pour arousal. Nous interprétons ces valeurs coranm@us ne sommes pas pendant le temps de
réponse de I'annotateur et que le rire @\e, quelque soit les autres valeurs d'drdr I'arousal

est teséleg, ce qui est la regle 8 du tableau 9.1.

Dans cet exemple, les régles obtenues correspondenemertt a celles du systeme d'infé-
rence floue (tableau 9.1). Cela est di au fait que chaqueasanfe d’'entrée (temps de réponse de
I'annotateur, arousal de I'agent et rire) ont des valeurgligtent une valeur de sortie de l'arousal
indéependamment des autres composantes d’entrée. Daas fgenéral, la k-moyenne nécessite
plus de clusters pour prendre en compte la combinatoiresaeposantes d’entrée. Par exemple,
pour la dimension valence, les clusters sont présentéslddableau 9.4.

Temps de réponse 032 099 099 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 I'agent @motionngl0.05 -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 méthosl&-ti@oyennes pour la dimen-
sion valence.

Nous pouvons remarquer que le premier cluster correspdacgpgemiere regle du systeme
d’inference floue (tableau 9.1), mais les autres clustenshinent le rire et la valence de I'agent.
Par exemple, les clusters 2 et 3 correspondent tous deagenit avec un faible valence (Obadiah),
mais avec un niveau different de rire (pas de rire pour Istelu2 et haut niveau de rire pour le
cluster 3). Nous constatons la méme combinaison pourdesetk 4 et 5 ('agent avec une valence
moyenne) et pour les clusters 6 et 7 (un agent avec une fdeieoe). Dans le systeme d'inférence
floue, cette combinatoire se fait directement par I'agtiéga de sorte que les regles n'ont pas
besoin de prendre en compte plusieurs entrées. Nous pewemstater le méme comportement
avec I'expectancy (cf. tableau 9.5) :

Phrases (courtes/longues)| 0 0 1 1
Conversation (établie/début) 0 1 0 1
Expectancy | 345 385 30.6 294

TABLE 9.5 — Exemples obtenus par clusterisation par la méthosl&-ti@oyennes pour la dimen-
sion expectancy.

Les clusters 1 et 2 correspondent a I'impact du discoursglar les phrases sont courtes :
Quand les phrases sont courtes, si le discours commencaec), I'expectancy estdsélee,
alors que si le discours egtablie (cluster 1), I'expectancy est moyenne (combimagsone tes
grande et tés faible valeur)Les clusters 3 et 4 correspondent a la 9ieme re§lgphrases sont
longues, I'expectancy eskis faible

Dans le cas général, les régles sont difficiles a etraipartir de I'analyse des clusters. Au
contraire, le systeme d'inference floue utilise desagdghtelligibles, facilite I'ajout et la suppres-
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sion des régles et des données d’entrée (syshaite blanché. Ce systeme nous permet facile-
ment de differencier les regles génériques (cellasessles variations effectives d’@€motion des
sujets) des regles spécifiques au challenge (voir se@ti : discussion sur les caractéristiques
du contexte). Mais les systemes d'inference floue sorsgiammnus pour n'étre efficaces que
lorsqu’il y a peu de données d’entrée.

9.2 Reésultats du Challenge

Cette section présente les résultats du challenge ettdige plusieurs aspects : tout d’abord
de I'impact des annotateurs et la véracité de la végit@in ; ensuite des points clefs des differentes
briques d’un tel systeme.

(Dés)accord des annotateurs : Nous avions effleuré ce point en introduction de cette @aliti
dans le paragraphe précisant notre démarche. Nous aiorssindiqué gueous nous sommes
rapidement interro§s sur la pertinence de lavité terrain fournie dans le cadre du Challenge, et
notamment sur I'impact de I'outil de sa labellisation et $es desaccords entre les annotateurs
Voici ici quelques données étayant cet aspect. Nous awvaltsilé la corrélation des labels de
Vvérité terrain inter-annotateurs. Le tableau 9.2 doreserésultats.

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 aammstateurs.

Les valeurs de corrélation entre les évaluateurs hunailiges pour I'annotation de la réalité
terrain sont faibles (moyenne d’environ 0.45), ce qui digmjue les évaluateurs humains sont
souvent en désaccord sur les variations de I'emotion.dLadi9.1 illustre cette observation avec
deux exemples. Sur la gauche, les deux évaluateurs sarttoddh(corrélation de 0.80), tandis
que sur la droite, ils sont en désaccord (corrélatioratieg de -0.22). Ces exemples montrent
la difficulté de labellisation de la réalité terrain emntes de dimension continue. Ce désaccord
sur les étiquettes de réalité de terrain peut influenogerent I'apprentissage automatigue des
systemes. C’est pourquoi nous avons choisi de mettre ep pla systeméadite blanche(voir la
démarche explicitée en introduction de la partie Ill). fagon plus générale, cette constatation
pose la question de la pertinence d'un tel challenge. Poue part, comme indiqué en intro-
duction de cette partie, il s’agissait avant tout de testameliorer notre représentation dans un
environnement différent (séquences audio-visuelleanédes spontanées, interprétation en terme
d’émotion, environnement multimodal).
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0.8 0.2r

-05r1 Arousal - Sujet 4 seq. 3 — Annotateurs 6 et 4 " ‘f i
Arousal - Sujet 9 seq. 1 — Annotateurs 3 et 1 -0.6F Corr. coef. -0.2164
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FIGURE 9.1 — Comparaison de la labellisation de la dimension ataesaémes séquences audio-
vidéo realisée par deux annotateurs différents (peegrséquence audio-vidéo a gauche : annota-
teurs d’accord ; seconde séquence audio-vidéo a draitaatateurs en désaccord).

9.2.1 Les esultats en chiffres

La figure 9.2 donne les résultats officiels du challenge AZDT2. Dans le cadre du chal-
lenge, c’est la méthode de fusion FIS qui a été mise en @el@quipe est arrivée seconde, ta-
lonnant les premiers [82] et avec de biens meilleurs résutiue les troisiemes [83]. Nous allons
dans cette section analyser ces résultats globaux.

AVEC 2012 results - Fully Continuous Sub-Challenge

- Baseline corr.

Performance

N
%
Pt ipants 0@ &5 G

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

Le tableau 9.7 reprend les résultats des trois prem@eipés et montre les résultats de notre
systeme (en séparant les deux techniques de fusionssuades d’entrainement, de développement
et de test. L'apprentissage a été réalisé sur les basegainement et de développement. Les
résultats sur la base de test&,(2"d et 3°M) sont les résultats officiels du challenge, calculés par


http://sspnet.eu/avec2012/

9.2 Resultats du Challenge 123

les organisateurs du challenge. Nous affichons aussi @&aade coefficient de corrélation moyen
entre un évaluateur et les autres (derniére colonne diesi@pour comparaison.

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

AVEC 2012 2nd ler  3eme

Arousal 0.40 0.36| 0.52 047|042 042 061 0.36 0.44

Valence 0.39 0.40| 0.47 0.43]| 042 0.42 034 022 053

Power 0.61 0.59| 059 0.58]| 057 057 056 048 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| 047 045|043 0.43 046 0.34 0.45

TABLE 9.7 — Résultats globaux des deux systemes de fusionersgstlinference floue (FIS)
et fonctions de base radiales (RBF). Coefficients de atio®l moyens entre la prédiction et la
vérité terrain. A titre de comparaison, la derniére ool donne la corrélation moyenne entre un
annotateur et les autres annotateurs et les deux dermi@@mes de la partie Test donnent les
résultats des vainqueurs du challenge AVEC 2012 et desé&titeyrs arrivés eni®e position.

Nous pouvons tout d’abord constater la stabilité de neslté&ts sur les difféerentes bases de
données, quel que soit le systeme de fusion utilisé, ¢esignifie que les deux méthodes se
généralisent correctement.

Méme si les valeurs restent basses (moyenne aux alen®@rg4), elles sont similaires aux
taux d’'un annotateur humain ayant réalisé I'annotatierladvérité terrain (moyenne de 0.45) et
des gagnants du challenge (0.46 sur la base de test), les ab#llengers étant loin derriere (0.34
sur la base de test pour le troisieme).

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

La difference sur valence entre les bases d’entrainentetd ééveloppement est principale-
ment due a la détection du rire. Nous n’avons pas pu détécsourire pour I'un des sujets de la
base d’entrainement car il avait la partie basse du visagielkors de la vidéo.

9.2.2 Comparaison des performances des sgshes de fusion

La comparaison des résultats des deux systemes FIS et BES sur les mémes données
(voir figure 9.2) montre que les résultats de prédictiont ®imilaires pour les deux techniques
de fusion. Nous pouvons donc penser que ce n'est pas la ¢ggehde fusion qui est une ques-
tion clé dans ces systemes, mais les caractéristigitedan. Cette conclusion est confortée par
la comparaison des résultats de notre systeme avec fpaiofonctions radiales de base et du
systeme des gagnants de AVEC 2012, qui ont égalemerstéutiés k-moyennes et des fonctions
de base radiales (voir le tableau 9.7). En effet, ils ontrabi@des résultats assez similaires pour
power et expectancy (0.56 contre 0.57 pour power et 0.3¥&0B2 pour expectancy), mais de
bien meilleurs résultats pour la dimension arousal (Oditre 0.42) et de moins bons résultats
pour la dimension valence (0.34 contre 0.42). Notre anadgsequ’il manque a notre systeme
une ou plusieurs caractéristiques essentielles utilesedbonne prédiction de I'arousal, et qu'il
manque a leur systeme une ou de plusieurs caractégstigssentielles pour la prédiction de la
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valence. En effet, pour la dimension arousal, [82] ont alettes résultats comparables sur les
bases de développement et de tests. Sur la base de d@mlepp les prédictions par moda-
lites sont les suivantes : 0.54 a partir des caract@ust de forme uniquement, 0.50 avec des
caracteéristiques d’apparence globale, 0.47 avec destéastiques d’apparence locale et 0.45
avec les caractéristiques audio. Leur systeme de fusionalun résultat global de 0.64 sur cette
base de développement. Nous pouvons donc penser quedasations issues de I'audio et/ou
des déformations faciales locales fournissent une irdition pertinente pour l'arousal que nous
n’avons pas utilisée. A noter que dans notre systeme fasemn RBF ou FIS), nous nous sommes
placés dans le cadre d’'une fusion sur des informations dertiaeau (de typeire) alors que les
gagnants du challenge ont utilisé des informations de hasam (forme du visage et texture du
visage par analyse en composantes principales par exemple)

9.2.3 Les caractristiques pertinentes dans un contexte@néral d’analyse d’@motion

Comme nous venons de le voir, I'extraction des caractguiss pertinentes est une question
clé dans la prédiction de I'émotion. Dans ce paragraploeis discutons de leur impact et de
leur prise en compte dans un systegéeerique d’'analyse d’émotion (c’est-a-dire non dédié au
challenge).

L'impact du rire sur I'arousal peut étre analysé par le fait que nous ocahsule sourire avec
une grande intensité sur une longue durée, qui sont lestéaistiques du rire. D’autres types de
sourire pourraient étre utilises pour améliorer lesuttats. Ces caractéristiques ne semblent pas
liees aux données du challenge.

Le fait que l'expectancy augmente au cours de la conversatiodoit étre confirmée par
I'analyse d'autres bases de données présentant degsatiwes pour vérifier si cette information
peut étre utilisée dans un contexte général. Nous pwuwmter qu’Ozkan et al. [79] ont ana-
lysé cette observation d’'une maniére differente. Iisexpliqué que les participants percoivent le
contexte de la conversation. Ainsi, plus ils sont enga@®s th conversation, plus leurs émotions
(quelles gu’elles soient) deviennent intenses. Par cuesd#, ils ont utilisé la méme fonction,
basée sur la durée de conversation, pour chacune des Agiime caractérisant I'emotion. Dans
notre systeme, nous séparons d'un coté la durée denker=gation utilisée pour I'expectancy
(comme les participants percoivent le contexte de la asati@n, ils sont moins surpris) et de
l'autre le temps de réponse de I'évaluateur utilisé gesr3 autres dimensions. Nous avons donc
utilise deux signaux d’entrée differents, nomniesmps depuis leébut de la conversatioet
Temps deé&ponse de I'annotateur

La corrélation entre llbongueur des phrase®t I'expectancy doit elle aussi étre confirmée par
'analyse d'autres bases de données présentant degsatiwes pour vérifier si cette information
peut étre utilisée dans un contexte général.

L' impact émotionnel de I'agentpeut étre interprété comme I'empathie et la contagian de
émotions, qui peuvent étre des informations d’indicesdarcas général ou I'information audio-
visuelle n’est pas disponible ou incertaine. Méme si cediactéristique semble étre générale,
la méthode d’extraction de I'information, elle, est damdre systeme en partie spécifiqgue aux
données du challenge (nom de I'agent), et en partie greftheme de la conversation comme
fun).

Pour finir, pour ce qui est de la réalité terrain du débwg siequences, que nous avons in-
terprétée comme utemps de eponse de I'annotateury il s'agit de notre point de vue d’'une
donnée purement spécifique au challenge.
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9.2.4 Bdte noire ou bate blanche ?

Nous avons vu dans la section 9.2.1 que le systeme de fuglaencait peu les résultats, fai-
sant penser que le point clef du systéeme concerne plusya@tement la détection et I'extraction
des caractéristiques multimodales.

Contrairement aux systemes statistiques (de bgde noire dont le RBF fait partie et pour
lesquels la phase d’apprentissage doit étre réi@i@®mque nouvelle base de donnée ou a chaque
nouveau contexte, notre systeme utilisant la fusion FL® @&e facilement adapté en ajoutant ou
supprimant des regles qui sont soit spécifiques a la basi®iinées (ici, le temps de réponse de
I'annotateur), soit spécifiques au contexte lors de so@méels (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 représamtdés expressions

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

Les résultats de corrélation entre la réalité terrdinee valeurs obtenues (coefficient de
corrélation de 0.43 en moyenne sur I'ensemble de test)nerrgu’il y a encore des améliorations
a faire afin de déterminer les variations d’émotionsymmaési nous effectuons en moyenne aussi
bien que les évaluateurs humains. Bien que nos résulla®ux soient encourageants’42
place), nous pouvons regretter de n'avoir pu mettre en oglwaeeu de caractéristiques faciales
(détection du rire uniguement). Cela est principaleméraulfait que nous nous sommes focalisé
sur les variations importantes d’€motion et non sur degtians plus subtiles. L'ajout d’autres
types de mouvements du visage (mouvements des sourciles ayppes de sourires, mouvement
des yeux) pourraient améliorer les résultats.

Pour autant, ce challenge nous a permis de mettre en ceuwstams original. Nous sommes
les seuls concurrents & avoir opté pour un systboie blancheet les seuls a avoir utilisé des
informations provenant de I'agent @motionnel (empatbéghme caractéristiques pertinentes pour
détecter I'emotion des sujets. De plus, ce challenge aquesmis d’utiliser notre représentation
des expressions afin de détecter des expressions de plusiveau (ici le rire). La méthode
proposée consiste a définir une zone et une intensgéngégrer les expressions correspondant a
ces criteres sur une période d’'une séquence audi@vidé

Nous nous sommes aussi interessés a l'impact des nethibel fusion dans un systeme
global d’analyse d’émotion. Les mémes modalités (audideo et contexte) et les mémes ca-
ractéristiques sont fusionnées, soit avec un systeinéétence floue soit avec un systéeme de
fonctions de base radiales. lIs fournissent tous deuxddigtion de 4 dimensions : valence, arou-
sal, power et expectancy. Les expériences montrent qumIg de la technique de fusion affecte
peu les résultats, ce qui semble dire que I'extraction dactaristiques est le point clef de la
détection d’émotions.

Concernant les caractéristiques pertinentes permeateadétecter les variations d’émotions,
nous avons extrait le rire (impact sur arousal et valeneeyjelstion des tours de paroles et la
longueur du discours (impact sur expectancy), la contadiemotion et I'empathie (impact sur
arousal et valence). Ces caractéristiques et leurs impaets semblent généralisables dans un
contexte plus global. Cela doit &tre confirmé sur d’aubrases de données. Pour ce qui est du
temps de réponse de I'annotateur, cette caractéristique semble spécifique a la vérité terrain
du challenge et a I'outil utilisé pour I'annotation deteetérité terrain. Elle ne peut pas étre prise
en compte dans un systeme global dans la mesure ou elld&te Eas les variations d’émotion
des sujets.

Ce challenge nous a sensibilisé a la difficulté d’obtani vérité terraimbjective notamment
lorsqu’il s’agit d’@motion. Nous avons observé de grangariations entre les annotateurs qui
induit un bruit important sur la vérité terrain. C’est parette raison que nous avons opté pour
un systemdodite blanche Contrairement aux systemes statistiques, dont I'apigsage doit &tre
retraité pour chaque nouvelle base de données ou chagueawocontexte, le systeme d’inference
floue peut étre facilement adapté en supprimant ou enajbdes regles qui sont spécifiques a la
base de données ou au contexte des scénarios de la \ée réel
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Garde-toi, tant que tu vivras, de juger des gens sur la mine.
Jean de La Fontaine - Le cochet, le chat, et le souriceau - 1668

10.1 Resune des Contributions et Resultats

Dans ce paragraphe, nous résumons les principales adiinb et résultats présentés dans
cette these. Comme indiqué dans l'introduction, le tyla@plications visées impose quatre con-
traintes pour représenter une expression :

Précisionde fagon a distinguer des expressions proches

Exhaustivité de fagcon a distinguer des expressions non connues

Robustesseour gérer les differentes morphologies

Flexibilit & pour s’adapter aux differents individus sans phase absald’apprentissage

Pour chacune de ces contraintes, nous avons proposé utiersainovante dans la partie Il.
Concernant lgrécisiondu systeme, nous avons proposé de travailler sur deslesode visage
spécifiques a la personne. Pour s’affranchir de la canailerobustesse nous avons défini
uneorganisation des expressignst avons montré que cette organisation était similaiteedes
differents sujets. Nous nous sommes alors basé sur gg@@isation pour définir 'espace des
expressions et représenter une expressioannuepar son intensité et sa position relative par
rapport aux autres expressions. Nous répondons ainst@ntaainte déxhaustivite. Pour finir,
concernant ldlexibilit & du systeme, nous avons proposé de générer I'espacpai&e d’'une
personne inconnue en synthétisant ses expressions éssiqu

Cette représentation a tout d’abord été testée pouarkactérisation des expressions non in-
cluses dans les bases d'apprentissage (chapitre 6). tgléaté montrent que la représentation
proposée donne de meilleurs résultats que les méthaaditidnnelles basées sur les vecteurs
d’apparence issus des modeles actifs d’apparence. €ptésentation a aussi été mise a lI'eépreuve
dans un systéme plus complet (Partie Ill). Ces travauxetintéalisés dans le cadre du challenge
AVEC 2012 [80], dont I'objectif était de détecter des wadions émotionnelles de sujets lors de
conversations avec un agent @motionnel. Nous avons airtsirstater que la méthode était appli-
cable avec des expressions spontanées et nous avonsélapeprésentation d’'une expression
de plus haut niveau : le rire. Cette expression est définienu® un sourire intense de durée im-
portante. Nous avons mis en évidence I'impact de cetteessn de rire sur deux composantes
emotionnelles : la valence et I'arousal. Pour finir, nousawextrait d’autres informations permet-
tant de caractériser les variations émotionnelles diessset les avons fusionnées via un systeme
multimodal d’inference floue. Parmi les autres carastigfies pertinentes permettant de définir
I'emotion, nous pouvons noter la contagion d’émotioirfiotion de 'agent émotionnel et celle
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de linterlocuteur sont fortement corrélées). Ces tmavaous ont permis d'obtenir la seconde
place du challenge, avec des taux avoisinant ceux des \aingju

10.2 Perspectives

Impact du mode de représentation des visages Les travaux ont été réalisés sur une description
des visages basée sur les vecteurs d'apparence issus @esmadtifs d’apparence. Bien que
nous ayons montré que la structure de I'espace des exqmessitait pas impactée par le type
de données (forme et/ou texture), il serait interessantethplacer ces vecteurs par une autre
représentation des visages (par exemple une représargatis la forme de Local Binary Patterns
- LBP).

Caractérisation des types d’applications Deux axes principaux peuvent étre envisagés a partir
de la représentation des expressions proposée. Lersygt@ut :

e Apprendre Il s'agit alors d’adapter le systeme a I'espace réel dgsessions du sujet.
Cela permettrait d’augmenter les performances dans |le cbdr sujets inconnus afin d’'at-
teindre des performances équivalentes a celles obtesuredes sujets connus. L'espace
présumé proposé est considéeré comme approximatife @@pe est intéressante pour les
applications nécessitant une connaissance précisejelu Glest par exemple le cas pour
le maintient a domicile des personnes agées, dont ktibjest de lever une alerte lorsque
le comportement du sujet change ou encore pour les applisatie typeserious game
pour lesquelles I'analyse et I'interprétation des exgi@ss doivent &tre les plus pertinentes
possibles.

e Faire apprendre Il s'agit dans ce cas d'utiliser le systeme pour indiquee @onsigne.
L'espace présumé proposé est considéré commeerifér C'est au sujet de s'adapter pour
correspondre a cet espace. C'est le cas dans le projet R2RIdnt I'objectif est de pou-
voir évaluer I'adéquation entre I'expression réellediijet et I'expression attendue (celle
du systeme). La définition d’une métrique permettant @ésumer I'écart entre I'expression
réalisée et la consigne est actuellement a I'étude.

Représentation des mouvements bucco-faciauxActuellement, la représentation proposée est
en cours de mise en ceuvre, non plus sur I'ensemble du visae,sor la partie inferieure du
visage (analyse des mouvements bucco-faciaux). Ces xaeaiont dans le cadre du projet RE-
PLICA, visant a fournir un outil d’aide a I'apprentissades mouvements bucco-faciaux pour les
enfants atteints de paralysie cérébrale. Les premésidtats montrent queudhiversalie de I'or-
ganisation des expressions semble &étre vérifiee dansntexte. Ces premiers résultats doivent
étre confirmés sur un plus grand nombre de sujets.

Etude d’autres représentations des expressionsD’autres travaux en cours concernent I'uti-
lisation de modeles bilinéaires dans le systtme gldbed. systemes bilinéaires permettent de
séparer l'identité de I'expression du sujet. Une étuddimpinaire a été menée pour analyser via
ces modeles les expressions non contenues dans les bappeedtissage. Ces travaux ont fait
I'objet de deux publications (VCIP 2013 et GRETSI 2013). Gexdeles pourraient aussi étre
utilisés pour synthétiser les expressions plausiblesdgts inconnus.
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Annexe A

Modeles Actifs d’Apparence

Les modeles actifs d'apparence [18] permettent d’appeeinch modele de forme a partir
d'images annotées et de retrouver cette forme dans unel®image. Par exemple, un modele
de visage peut étre appris a partir de visages dont le godts yeux, des sourcils, du nez, de la
bouche et du visage ont été annotés. Le modele permeiteie trouver automatiguement ces
données (contour des yeux, des sourcils, du nez, de la b@ichu visage) sur un visage inconnu.

A.1 Apprentissage du Mockle

Le principe de I'apprentissage du modele consiste aiextlas déformations principales de
la forme ainsi que les déformations principales de la tex(oiveau de gris) contenue dans cette
forme. Ces deux informations (forme et texture) sont dee® puisque ce sont les variations de
texture qui permettent de définir la forme. Par exemplesdanvisage, c’est la difféerence de
couleur entre la peau et les sourcils qui permet de tracarmtoar (donc la forme) des sourcils.
Le modeéle apprend la corrélation entre les déformattntorme et les déformations de texture.

Les N images sont annotées par points caractéristiqgues. Pour chaque images coor-
données de ces points caractéristiques sont consap@n® former un vecteuw;, qui représente
la forme de I'image. Les intensités des pixels contenu darmone intérieure de la forme de
'image forment le vecteug;, qui représente la texture. Pour détecter les distossttnforme
et de texture, une analyse en composantes principales (A&R$alisée sur chacun des deux
vecteurs :

si =85+ ®4.b} (A1)

gi =g+ ®¢.b! (A.2)

ous etg sont les formes et texture moyennds, et ®; les matrices formées par les vecteurs
propres issus de 'ACP & etb! sont la decomposition dg etg; sur les modes propres; et
g; sont appelées vecteurs de forme et vecteurs de texture.

Pour prendre en compte la corrélation qui existe entreriamdoet la texture, une troisieme
ACP est réalisée sur un vecteur qui concaténe le veceiforche et le vecteur de textukg =
[ws.b§|bt] (ws est un facteur de mise a I'échelle qui assure que les vesatielforme et de texture
ont des variances comparables).

bi = (I’.Ci (A3)

ou ® est la matrice formée par les vecteurs propres de I'AC&, est le vecteur d’apparence.
Seules les principales déformations sont conservébague étape.
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134 Modeles Actifs d’Apparence

Avant I'apprentissage des principales déformations ¢dmé et de texture), les formes sont
préalablement alignées et les textures sont normalisée

A.2 Prédiction de la Forme

La forme d’une nouvelle image est calculée de fagcontii@ar&n utilisant le modele. A chaque
iteration j, les parametres; du modele permettent de définir une texture. En effet, tarea
linéaire du modele permet d’exprimer la texture en fanctiu vecteur;.

(3]
bj = ‘I).Cj = < cs> .Cj (A.4)
(I>ct
gj =8 + Pt.Pet.cj (A.5)

Cette texture est comparée a la texture réelle de l'inedierreur entre les deux textures est
calculée. A partir de la matrice permettant de prédirenteslifications a appliquer sur les pa-
rametres: en fonction de I'erreur obtenue sur la texture, une nouyekelictionc; | est realisée.
Les conditions d’arrét sont soit que I'erreur entre ladcion de texture et la texture réelle ne
diminue plus, soit que le nombre maximum d'itération etsiat.

La forme est alors retrouvée par I'équation suivante :

sj =8+ ®s. W, 1 ®cs.c; (A.6)

A.3 Calcul du Vecteur d’Apparence par Projection

Cette section présente le calcul du vecteur d’apparenceedmage dont on connait les points
caractéristiques. Il s'agit de projeter la forme (poirdsactéristiques) sur le modele actif d'appa-
rence.

La forme est préalablement alignée sur la forme moyenmaatiele. Lorsque tous les modes
sont conservés lors de la création du modele d’apparémoeatrice® . est carrée. Elle est aussi
inversible de part la nature des données d’apprentiséageecteur d’apparence peut étre alors
directement déduit de la forme par I'équation suivante :

ci=® W, lel (s; - 5) (A7)



Annexe B

Fuzzification, Regles Floues et
Défuzzification Utilisees pour la
Detection de 'TEmotion

Cette annexe présente la configuration du systeme ctinée floue mise en ceuvre dans le
cadre du challenge AVEC 2012 pour prédire les variatiogndtion des sujets. Les fonctions
d’appartenance et les regles sont issues de I'analysé@aans les chapitres 7, 8 et 9.

B.1 Fonctions d’Appartenance
Les fonctions d’appartenance permettent de fuzzifier lesi@es du systeme.

B.1.1 Fonctions d’'appartenance d’entée

Periode La période caractérise le moment de la séquence. Eligitd€il s'agit ou pas d’'un
début de séquence. Une seule fonction d’appartenancrigsien ceuvre et elle est associée a la
donnée d’entrée définissant le temps de réponse deotataur. .

Debut
1

FIGURE B.1 — Fonction d’appartenance PERIODE.

Poppy, Fun, Spike, Angry, Annoy, Obadiah, Sad et Prudence Il s’agit des mémes formes de
fonctions d’appartenance pour chacune des données&@kemtiatives au caractere émotionnel de
'agent. Les données d’entrée prennent deux valeurs :ut ipdiquer qu'’il s’agit de cet agent
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136 Fuzzification, Rgles Floues et Bfuzzification Utiliges pour la Btection de [Emotion

emotionnel, 0 pour indiquer qu'’il ne s’agit pas de cet agembtionnel. Deux fonctions d’appar-
tenance sont utilisées : une fonction permettant d’inelicgil 'agent est présent et une autre pour
indiquer si 'agent est absent.

T T T T T T T T T
Abgent Pregent
1 -

il 1 1 1 1 1 1 1 1
01 02 03 o4 05 08 07 0.3 09 1

FIGURE B.2 — Fonctions d’appartenance POPPY, FUN, SPIKE, ANGRYNAN, OBADIAH,
SAD et PRUDENCE.

Smile La fonction d’appartenancemile est définie pour les données d’entrée caractérisant le
rire. Une seule fonction d’appartenance est mise en ceuwigeodle fait que le rire soit présent
est analysé dans les regles (une absence de rire n'esnphsée par exemple). La fonction
d’appartenance proposée est une fonction linéaire saote de 0 a 1 permettant de garder le
caractere continu de la donnée d’entrée.

Beaugoup

FIGURE B.3 — Fonction d’appartenance SMILE.

Prise de parole Les fonctions d’'appartenand&iseDeParolepermettent de gérer les tours de
parole. Deux fonctions d’appartenance sont proposéeg ptemiere pour les phrases courtes
et une seconde pour les phrases longues. Ces fonctionsad@pg@nce conservent les données
d’entrée qui valent O si les phrases sont courtes et 1 shiesps sont longues.

T T T T T T T
PhrasesCourtes Phrases| ongues
1

o T T T
01 02 03 04 05 06 07 08 08 1

FIGURE B.4 — Fonctions d’appartenance PRISE DE PAROLE.
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Discours Les fonctions d’'appartenan@iscoursSignalStructurpermettent de gérer le moment
du discours. Deux fonctions d’appartenance sont progoséae premiére pour indiquer sur la
conversation commence et une seconde pour indiquer queversation est établie. Ces fonc-
tions d'appartenance conservent les données d’entiéealgnt O si le discours est établi et 1 si
le discours commence.

=
w

T T T T T T T T T
DiscoursEtabli DebutDiscor
1

T T T T T T T
01 0z 03 04 05 08 07 038 0s 1

FIGURE B.5 — Fonctions d’appartenance DISCOURS.

B.1.2 Fonctions d’appartenance de sortie

Ces fonctions d’appartenance permettent de donner unarval caractéristiques du ta-
bleau 9.1 (TB : Tres Bas, B : Bas, ML : Moyen Bas, MMB : entre MB\e M : Moyen, MH :
Moyen Haut, H :Haut, TH : Trés Haut). Les valeurs sont isgslessanalyses statistiques des labels
(moyenne, écart type et valeur initiale) réalisée sutds les sequences audio-vidéo (voir données
sur la figure 7.8). Pour les dimensions émotionnelles atatsvalence, les analyses statistiques
(moyenne et écart type) sur les séquences audio-vidaariae a chaque agent émotionnel ont
aussi été prise en compte (voir données sur la figure 7.7).

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

T T T T T
TresFaibléFaible  Moyen Fort TresFort
s [u} 4

-1 -0.8 -0.8 -0.4 -02 0 02 0.4 0.6 08 1

FIGURE B.6 — Fonctions d’appartenance AROUSAL.

Valence Les fonctions d’appartenandeaible, MoyenFaible Moyen Fort et Moyen fort cor-
respondent aux valeurs issues des analyses statistiqoger{ne et écart type) sur les séquences
audio-vidéo associée a chaque agent émotionnel (goirdi7.7). La fonction d'appartenantes
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faible correspond a la valeur de début de séquence (voir figBjels fonctions d’appartenance
Trés fortet TTTF permettent de prendre en compte le rire.

T T T T
FaiyeFaEeispyentot  Fort TresFort  TTTF

T T
TresFaible
T T T 1 t
-0.8 -0.6 -0.4 0.2 0 0.2 0.4 06 08

1

-

FIGURE B.7 — Fonctions d’appartenance VALENCE.

Power La fonction d’appartenandgloyencorrespond a la valeur moyenne et la fonction d’ap-
partenancdres faiblecorrespond a la valeur de début de séquence (voir fig8je 7.

T T T T T
TrésFaible Moyen

g T
-1 0.8 06 04 02 0 02 04 06 08 1

FIGURE B.8 — Fonctions d’appartenance POWER.

Expectancy N’ayant pas d’analyse précise sur I'impact de chacune das données d’entrée
PriseDeParoleet DiscoursSignalStructureseules deux fonctions d’appartenance ont été mises en
ceuvre :Tres faibleet TresFort Elles permettent aussi de gérer la valeur de début deeseq
(voir figure 7.8).

" TresFaible FaitieveRort TresFort

T f
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

FIGURE B.9 — Fonctions d’appartenance EXPECTANCY.

B.2 Regles Floues

Les regles floues permettent de combiner les entréees &#fnissent précisément, a partir
des éléments précédents, les regles identifieesldaalsleau 9.1.
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If (Period is not Debut) and (Poppy is Present) then (Arousal is Fort) (0.5)

If (Peried iz not Debut) and (Poppy is Absent) and (Fun iz Prezent) and (Spike is Absent) and (Obadiah is Absent) and (Prudence iz Absent) then (Arousal is Fort) (0.5)

If (Period is not Debut) and (Spike is Present) then (Arousal is Fort) (0.5)

If (Peried iz not Debut) and (Poppy is Absent) and (Spike is Absent) and (Angry is Present) and (Obadiah is Absent) and (Prudence is Absent) then (Arousal is Fort) (0.5)

If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Spike is Absent) and (Annoy is Present) and (Obadiah is Absent) and (Prudence is Absent) then (Arousalis Fort) (0.5}

If (Peried iz not Debut) and (Obadiah iz Prezent) then (Arousal is Faible) (0.5)

If (Peried iz not Debut) and (Poppy is Absent) and (Spike is Absent) and (Obadiah is Absent) and (Sad is Present) and (Prudence is Absent) then (Arousal is Faible) (0.5)

If (Peried iz not Debut) and (Prudence iz Present) then (Arousal is Meyen) (0.5)

0. If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Fun iz Absent) and (Spike is Absent) and (Angry is Absent) and (Annoy is Absent) and (Obadiah is Absent) and
(Sad iz Absent) and (Prudence is Absent) then (&Arousal iz Moyen) (0.3)

11. If (Period is not Debut) and (Smile is Beaucoup) then (Arousal is TresFort) (1)

PN R WN

FIGURE B.10 — Regles pour AROUSAL.

If (Period is not Debut) and (Poppy is Present) then (Valence is Fort) (0.5}

If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Fun iz Present) and (Spike iz Absent) and (Obadiah is Absent) and (Prudence is Absent) then (Valence is Fort) (0.5)

If (Period is not Debut) and (Spike is Present) then (Valence is MoyenFaible) (0.5)

If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Spike is Absent) and (Angry is Present) and (Obadiah is Absent) and (Prudence is Absent) then (Valence is MoyenFaible) (0.5)
If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Spike is Absent) and (Annoy is Present) and (Obadiah is Absent) and (Prudence is Absent) then (Valence is MoyenFaible) (0.5}
If (Period is not Debut) and (Obadiah is Present) then (\Valence is Faible) (0.5)

If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Spike is Absent) and (Obadiah iz Absent) and (Sad iz Present) and (Prudence iz Absent) then (Valence iz Faible) (0.5)

If (Period is not Debut) and (Prudence is Present) then (Valence is MoyenFort) (0.5)

0. If (Period is not Debut) and (Poppy is Absent) and (Fun is Absent) and (Spike is Absent) and (Angry is Absent) and (Annoy is Absent) and (Obadiah is Absent) and

(Sad is Absent) and (Prudence is Absent) then (Valence is Moyen) (0.3}

11. If {Period is not Debut) and (Smile is Beaucoup) then (WValence is TresFort) (1)

12. If (Period is not Debut) and (Poppy is Present) and (Smile is Beaucoup) then (Valence is TTTF) (1)

R

FIGURE B.11 — Regles pour VALENCE.

2. If (Periode iz not Debut) then (Power is Moven) (1)

FIGURE B.12 — Régles pour POWER.

2. If (Periode iz not Debut) and (PrizeDeParole iz PhrazeCourte) then (UnExpectancy is TresFort) (1)

3. If {(Pericde is not Debut) and (DiscoursSignalStructure is DebutDiscours) then (UnExpectancy is TresFort) (1)
4. If (Periode iz not Debut) and (DiscoursSignalStructure is DiscoursEtabliy then (UnExpectancy iz TresFaible) (1)
5. If {Periode iz Debut) then (UnExpectancy is TresFaible) (1)

FIGURE B.13 — Regles pour EXPECTANCY.






Annexe C

Analyse preliminaire des £quences
audio-visuelle du challenge AVEC 2012

Cette annexe présente I'analyse préliminaire des desdé challenge AVEC 2012. Cette ana-
lyse a été réalisée en visualisant les séquences-aig#io du challenge des bases d’entrainement
et de développement, ainsi que les labels émotionnetéseptant les vérités terrains associées
a ces séquence audio-vidéo. Quatre dimensions émetles sont proposées dans le cadre du
challenge : arousal, valence, power et expectancy. L'argbyéliminaire est decoupée selon ces
quatre dimensions émotionnelles.

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

C.1 Arousal

C.1.1 Definition

Excitation / Activitée /Eveil (vs. Mouvements lents)

C.1.2 Exemples démotions

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

C.1.3 Indices pour cetecter I'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 devell4)

Offset faible quand :
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142 Analyse peliminaire des 8quences audio-visuelle du challenge AVEC 2012

e |l y ades silences entre les tours de parole
e |l y a peu de mouvements de la tete

C.1.4 Indices pour cetecter la variation

Augmentation lors de sourires, de rires (exemple : devel:Q7R

Augmentation lorsque le sujet montre de la vivacité (eXempgevel 2, 0 :53)

Modification du son (exemple : devel 17, au début plutdhatdent puis plus réveille)
Variation des indices d'offset dans la sequence (exemipdén 24, arousal négatif car il ne
bouge pas trop / a 2 :20 I'arousal augmente car il bouge par plus vite)

C.1.5 Commentaires

Pour le clignement des yeux, ce n'est pas vrai pour la peuexample. Ne faudrait-il pas
regarder plutdt si le rythme des clignements est ou padieg@u cours de la séquence ?

Parfois corrélé a Valence. Les deux dimensions ont paatété annotées simultanément sur
un disque (voir outil FEELTRACE [71]) ?

C.2 Valence

C.2.1 Definition
valence = pleasure
Content (vs. pas content)
C.2.2 Exemples démotions
+ joie
- dégout, colere, tristesse
C.2.3 Indices pour cetecter I'offset

Offset élevé quand :

e VOiX plutdt positive c’est pourquoi la valence est éleadors que le visage n'est pas spécialement
souriant (exemple : devel 7)

Offset faible quand :
e VOiX plus basse (devel 15)
e moins de sourires (devel 15)
C.2.4 Indices pour cetecter la variation
Analyse des images pour la détection des rires et utitisates tagscLAUGH > Exemples :

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

C.2.5 Commentaires

Parfois corrélé a Arousal. Les deux dimensions ont pénat-€té annotées simultanément sur
un disque ?

C.3 Power

C.3.1 Definition

power = dominance = potency
En contrdle, en maitrise (vs. pas en controle)

C.3.2 Exemples démotions

+ l'intérét, la haine, la colére
- la peur, I'anxiété, la tristesse, la honte

C.3.3 Indices pour cktecter I'offset

Offset élevé quand :

e Voix forte
e bouge la téte dans tous les sens (exemple : devel 14)
e la personne est positive, elle repond (exemple : train 1)

Offset faible quand :

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

C.3.4 Indices pour cetecter la variation

e Analyse des images pour la détection des rires et utisates tagscLAUGH > (exemple :
devel 1, 2:07)

e Lié aux phases de dialogue : lorsque la personne écoutsebdu power et hausse de
'unexpectancy (exemple : devel 7)

e Lié ala prise de parole : lorsque la personne prend la @aedle reprend aussi le controle
(exemple : devel 9 a 3:00)

e Quand la personne parle, elle a un power élevé

e Lever les yeux en l'air : power faible

e Lever un sourcil : négatif, perte de contrble
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C.3.5 Commentaires

Parfois corrélé a Expectancy. Les deux dimensions aunit-@ee &té annotées simultanément
sur un disque ? On a I'impression que les courbes expectampoyer sont inversées. Exemples :

devel 27,
train 8,
train 19,
train 12

En général une valeur de 0.5 : on contrdle un peu tout lgserRroposition : donner une
valeur constante 0.5 sauf quand valeur forte d’expectancy.

C.4 Expectancy

C.4.1 Definition

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

C.4.2 Exemples demotions

+ surprise
- les autres

C.4.3 Indices pour cetecter I'offset

En général autour de 40.
Offset élevé quand :

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

Offset faible quand :

e Hésitation dans la parole (exemple : devel 8, il ne repressl lp parole, dit des petites
phrases, degerhaps devel 9 : des don'’t know)

Tours de parole trés courts (devel 9)

Réalise des hochements de téte petits et saccadés (exetepel 8)

Reste quasi immobile (exemples : devel 8 et devel 9)

Regarde en l'air (exemple : devel 9)

C.4.4 Indices pour cetecter la variation

e Lié aux phases de dialogue : lorsque la personne écoutsebdu power et hausse de
'unexpectancy (exemple : devel 7)

e Rupture dans la scéne (exemple devel 14, 1 :15)

e Quand il y a des rires provoqués par 'avatar (exemples eld2®, 0 :27; train 4, 3 :21;
train 17, 1 :46 ; train 19, 2 :16)

e Lié aux pauses - réflexions (exemple devel 10)
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C.4.5 Commentaires

Parfois corrélé a Power. Les deux dimensions ont pgatéé annotées simultanément sur un
disque ?
Dimension peu utilisée dans la littérature.
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Resune

De plus en plus d’applications ont pour objectif d’autors@til’analyse des comportements hu-
mains afin d’aider ou de remplacer les experts qui réalsetiellement ces analyses. Cette théese
traite de I'analyse des expressions faciales qui fourntsses informations clefs sur ces compor-
tements.

Les travaux réalisés portent sur une solution innovaetenpttant de définir efficacement
une expression d'un visage, independamment de la morgieottu sujet. Pour s’affranchir des
differences de morphologies entre les personnes, ndisoos des modéles d’apparence spécifi-
ques a la personne. Nous proposons une solution qui pertadois de tenir compte de I'aspect
continu de I'espace des expressions et de la cohérencédfféesrdes parties du visage entre elles.

Pour ce faire, nous proposons une approche originale saséerganisation des expressions.
Nous montrons quedrganisation des expressions, telle quegdinie, est universelleet qu’elle
peut étre efficacement utilisee pour définir de facomuaiune expression : une expression est
caractérisée par son intensité et sa position relaivegpport aux autres expressions.

La solution est comparée aux méthodes classiques based@pparence (ICIP 2012) et
montre une augmentation significative des résultats denreissance sur 14 expressions non
basiques. La méthode a été étendue a des sujets ircaditée principale est de créer @s-
pace d’'apparence plausiblespécifique a la personne inconnuesynthétisant ses expressions
basiquesa partir de déformations apprises sur d’autres sujetpmicaiées sur le neutre du sujet
inconnu (CVIU 2013). La solution est aussi mise a I'epeghans un environnement multimo-
dal plus complet dont I'objectif est leconnaissance cgmotions lors de conversations spon-
tanées Les résultats montrent que la solution est efficace suddesées réelles et qu’elle permet
I'extraction d'informations essentielles a I'analysesdamotions (ICMI 2012). Notre méthode a
été mise en ceuvre dans le cadrectiallenge international AVEC 2012 (Audio/Visual Emo-
tion Challenge) al nous avons fini 2nd avec des taux de reconnaissance trés proches de ceux
obtenus par les vainqueurs. La comparaison des deux nasthtal ndtre et celles des vain-
queurs) semble montrer que I'extraction des caract@uies pertinentes est la clef de tels systemes
(IJACSci 2013).

Mots clefs Analyse des expressions faciales, Représentation amtari Tessellation de De-
launay, Variété des expressions, Warping linéaire parceau, Application a la reconnaissance
d’émotions, Contexte multimodal, Systeme d’inférefloae, Contagion d’€motions
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