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Résumé

Les flux vidéo sont omniprésents dans notre quotidien. L'exploitation efficace de I'information
visuelle contenue dans ces flux laisse présager I'avénement de systemes intelligents accompagnant
l'activité humaine au quotidien.

Dans ce contexte général, nos travaux de recherche s’articulent autour de la compréhension
des comportements humains dans un environnement personnel sur la base de 1’analyse vidéo. En
particulier, nous nous intéressons a certains aspects de I’analyse faciale tels que l'orientation de la
téte, la reconnaissance du genre et la reconnaissance des expressions. L'ensemble de ces aspects
permet de développer des applications qui dressent de maniere précise le profil, les intéréts ou les
besoins de 1'utilisateur.

Plus spécifiquement, nous exposons des approches non-intrusives pour estimer 1’orientation
de la téte d'une personne en s’appuyant sur la symétrie du visage et sur l'identification des trans-
formations permettant de ramener un visage dans une situation quasi-frontale. Nous développons
aussi des techniques de normalisation géométrique et photométrique pour reconnaitre le genre de
la personne en partant de descripteurs simples tels que les intensités des pixels. Les attributs intra-
et extra-faciaux tels que la chevelure, la barbe ou la moustache viennent alimenter un systéme
d’inférence floue pour la reconnaissance du genre. Enfin, nous nous intéressons a 1’étude unifiée
de micro- et macro-expressions. Nous introduisons la notion de motifs locaux de mouvements
afin de répondre au large panel d’intensités d’expression que 1'on peut rencontrer dans un cadre
d’interaction naturelle.

Mots-clés : Vision par ordinateur, Analyse faciale, Estimation de 'orientation de la téte, Symétrie
bilatérale, Reconnaissance du genre, Normalisation faciale, Spécification d’histogrammes, Systemes
d’inférence floue, Reconnaissance des expressions, Micro expression, Macro expression, Flux op-
tique, Mouvement cohérent, Motifs locaux de mouvement, Modele de segmentation faciale.






Abstract

Video streams are ubiquitous in our daily lives. The effective use of the visual information em-
bedded in video streams forsees the advent of intelligents systems for assisting humans in their
daily life activities. In this general context, our research addresses human behavior understanding
in an individual setting based on video analysis. More specifically, we explore aspects related to
facial video analysis such as : head pose estimation, gender recognition and expression recogni-
tion. All these aspects together sustain the developpement of intelligent systems having access to
accurate user profiles in terms of characteristics, interests and needs.

In this work, we present non-intrusive approaches for estimating head pose by using the
characteristics of facial symmetry and by identifying transformations that can bring the face in a
near-frontal configuration. We also employ geometric and photometric normalisation techniques
for gender recognition using simple features like pixel intesities. The intra- and extra-facial
features like hair, beard or mustache are used jointly with the normalized pixel intensities within
a fuzzy inference system to make gender recognition more effective. Finally, we propose a
unified approach for micro- and macro-expression recognition. We introduce local motion patterns
in order to deal with a large panel of expression intensities as one can meet in uncontrolled settings.

Keywords : Computer vision, Facial analysis, Head orientation, Bilateral symmetry, Gender recog-
nition, Facial normalisation, Histogram specification, Fuzzy inference system, Expression recogni-
tion, Micro expression, Macro expression, Optical flow, Coherent movement, Local motion patterns,
Facial segmentation models.
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1 Résumé de mon parcours recherche

Depuis ma nomination au poste de Maitre de Conférences en septembre 2009, je me suis consa-
cré principalement au domaine de la vision par ordinateur sur des thématiques portant sur I’ana-
lyse faciale. En particulier, je me suis focalisé sur 'estimation de 1’orientation de la téte, la caracté-
risation du genre et la reconnaissance des expressions faciales. Parallelement, j’ai eu 'occasion de
poursuivre des travaux en relation avec ma these sur les métadonnées et la sémantique. En effet,
lorsque 'on congoit un systeme intelligent capable de réagir en adéquation avec les événements
ou les comportements identifiés, on rencontre des problémes liés a 1'intégration des informations
issues de sources hétérogenes (analyse vidéo ou autres). Ainsi, il est nécessaire de disposer de mé-
thodologies et d’outils qui facilitent 1'interopérabilité et 1'intégration de données semi-structurées
issues de différents systemes.

Je donne aujourd’hui de nouvelles orientations a mes recherches autour de 1’analyse faciale
en m’intéressant a 'apprentissage évolué (en profondeur et neuromorphique). Ces travaux récents
ont été rendus possibles grace aux interactions avec I'équipe Embedded Real-Time Adaptative
System Design (Emeraude) du Centre de Recherche en Informatique, Signal et Automatique de Lille
(CRIStAL) et avec I'équipe Circuits, Systemes et Applications des Micro-ondes (CSAM) de I'Institut
d’Electronique, de Microélectronique et Nanotechnologies (IEMN) de Lille, toutes hébergées au
sein de I'Institut de Recherche sur les Composants logiciels et matériels pour 1'Information et la
Communication Avancée (IRCICA, USR CNRS 3380).

La Figure L1 illustre la structuration temporelle de mes activités de recherche a travers les
travaux de theses et les post-doctorants ou assimilés que j’ai pu co-encadrer.

Fusion Capteurs Theése C. Arslan
Neuromorphisme SNN These P. Falez
Thése R. Belmonte |

Apprentissage Profond
These D. Poux

Alignement de Visages

. Mennesson PE

Expression A.lablack E
Theése B. Allaert B. Allaert E AP

Post-doctorants

Genre

Pose

These A. Daihmane
Métadonnées These S. Amir B o v oz Tani
et Multimédia

‘08 ‘09 ‘10 Il 12 13 ‘14 15 ‘16 ‘17 ‘18 ‘19 20

v

F1GUre L.1 — Co-encadrements de doctorants (8) et de post-docs ou assimilés (3) selon les principaux axes de recherche.

Apres ma these soutenue dans le domaine de la gestion de métadonnées et de documents,
j’ai intégré I'équipe Fouille de dOnnées CompleXes (FOX), fondée par Chaabane Djeraba (PR, lab.
CRIStAL, Université de Lille) en 2004. Mes travaux ont débuté avec I’encadrement de la these de Sa-
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mir Amir ' qui porte sur la mise en correspondance d’ontologies. Graduellement, j’ai commencé a
diriger mes recherches vers ’analyse faciale dans le cadre des activités d’estimation de I'orientation
de la téte, notamment en co-encadrant les travaux d”Afifa Dahmane ? et coordonnant ceux de Taner
Danisman3 et de José Mennesson#. La collaboration avec Taner Danisman s’est poursuivie avec
des travaux autour de la reconnaissance du genre et des expressions a partir d'images statiques.
Dans ce domaine, j'ai également coordonné les travaux d’Adel Lablack>. J’ai ensuite souhaité don-
ner une nouvelle orientation aux travaux autour de l’expression en m’intéressant, dans la these de
Benjamin Allaert®, a la reconnaissance des expressions dans un contexte dynamique. Avec l'arrivée
de I'apprentissage profond, I'équipe a décidé d’étudier I'impact de ces nouveaux outils pour 1’ana-
lyse faciale. Ainsi, j’ai pu participer a 'encadrement des travaux de these de Romain Belmonte”
qui étudie l'alignement facial en se basant sur 'apprentissage profond. Dans ce méme contexte,
j’ai initié les travaux de la these de Delphine Poux® sur I'étude de I'impact des occultations sur les
expressions faciales en prenant le parti de privilégier les approches d’apprentissage profond. En
paralléle de ces travaux liés a I'apprentissage profond, je m’intéresse également a d’autres formes
d’apprentissage évoluées dans un contexte de vision, notamment aux réseaux de neurones a spikes,
dans le cadre de la these de Pierre Falez 9. Au-dela des travaux évoqués ci-dessus qui constituent le
coeur de mes activités de recherche, j'ai pu également participer aux co-encadrements de la these de
Cagan Arlsan '° et de celle de Mohamed Yassine Kazi Tani'*. La thése de Cagan Arlsan s’intéresse
a la fusion de capteurs dans un contexte d’interaction. Celle de Mohamed Yassine Kazi Tani explore
l"utilisation de raisonnements sémantiques dans un contexte de vision pour la caractérisation de
mouvements de foule.

1. Samir Amir, doctorant de septembre 2008 & décembre 2011, équipe FOX, lab. CRIStAL, actuellement chef d’équipe
R&D a Press’Inov, Lyon.

2. Afifa Dahmane, doctorante de mai 2010 a février 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL en co-tutelle avec 1'Université de
Sciences et Technologies Houari Boumediene (USTHB), Algérie, actuellement Maitre de Conférences & 'USTHB, Algérie.

3. Taner Danisman, post-doctorant septembre 2010 a juin 2011 et ingénieur de recherche de juin 2012 & octobre 2014,
équipe FOX, lab. CRIStAL, actuellement enseignant-chercheur a Akdeniz Universitesi, Turquie.

4. José Mennesson, ingénieur de recherche de novembre 2014 a décembre 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL, actuelle-
ment Maitre Assistant a 1'Institut Mines-Telecom Lille Douai, équipe FOX, lab. CRIStAL.

5. Adel Lablack, ingénieur de recherche de juin 2013 a aofit 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL, actuellement ingénieur
R&D chez FLIR, Courtrai, Belgique.

6. Benjamin Allaert, doctorant de octobre 2014 a juin 2018, équipe FOX, lab. CRIStAL, actuellement ingénieur de
recherche équipe FOX, lab. CRIStAL.

7. Romain Belmonte, doctorant depuis octobre 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL cofinancement par Ecole d’ingénieurs
des Hautes Technologies et du Numérique - ISEN YNCREA et la Métropole Européenne de Lille.

8. Delphine Poux, doctorante depuis octobre 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL cofinancement par I'Ecole d’ingénieurs
des Hautes Technologies et du Numérique - ISEN YNCREA.

9. Pierre Falez, doctorant depuis octobre 2016, équipe FOX, lab. CRIStAL en co-direction avec 1'équipe Emeraude,
lab. CRIStAL.

10. Cagan Arslan, doctorant depuis octobre 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL en co-direction avec I'équipe MINT, lab.
CRIStAL.
11. MY. Kazi Tani, doctorant de janvier 2012 a mars 2018, inscrit a 'Université d’Oran Es Sénia, Algérie et accueilli

dans l'équipe FOX, lab. CRIStAL de septembre a octobre 2013, d’avril & mai 2014 et en novembre 2014, actuellement
Maitre Assistant a I’Ecole Supérieure en Informatique 8 mai 1945 - Sidi Bel Abbes, Algérie.
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2 Theémes de recherche

Dans ce qui suit, je donne un bref apercu de 'ensemble des activités évoquées précédemment
en listant ci-dessous les résultats notables et les encadrements et collaborations que ces activités
ont occasionnés :

Estimation de l'orientation de la téte Afin d’apporter des solutions aux problemes de détection
de l'orientation de la téte, dans le cadre de la these d’Afifa Dahmane, nous avons proposé une
approche basée sur la symétrie du visage ( ) 2. D’autres travaux sur le méme
sujet ont été menés en collaboration avec les post-doctorants Taner Danisman et José Mennesson et
valorisés dans ( )3 et ( )-

Reconnaissance du genre En poursuivant la collaboration avec Taner Danisman (post-doctorant,
équipe FOX, lab. CRIStAL), nous nous sommes intéressés a la biométrie douce. La biométrie douce
permet de différencier les individus sur la base de leurs traits caractéristiques (par exemple, la cou-
leur des yeux, la forme du visage, le genre), sans toutefois les identifier précisément. Nous avons
exploré la reconnaissance du genre des personnes en proposant une méthode globale fonctionnant
dans des conditions (taille d’images trés petite, faible illumination, etc.) difficilement abordables
avec des méthodes classiques. Les travaux menés ont souligné I'importance du processus de nor-
malisation du visage avant traitement lorsque la pose n’est pas contrainte. Des résultats intéressants
ont pu étre obtenus dans un contexte de validation croisée entre différentes bases de données (

). Toutefois, la caractérisation du genre en se basant uniquement sur les éléments
du visage ne peut pas répondre a la variété des situations que nous pouvons rencontrer dans la
vie courante. Certains individus ont des traits de visage plus proches du sexe opposé que du leur.
Ainsi, nous avons poursuivi ces travaux en les enrichissant avec des informations caractérisant a
la fois, des éléments précis a I'intérieur du visage (moustache, barbe) et des éléments entourant le
visage (comme les cheveux) ( ) 4,

Reconnaissance des expressions En partant du constat que la normalisation du visage permet
d’améliorer les processus de caractérisation faciale, nous avons exploré la reconnaissance de la joie,
en nous appuyant sur 'approche de normalisation mise en place pour la reconnaissance du genre.
Ces travaux ont permis de construire des masques de pixels sur les visages, capables d’améliorer la
reconnaissance de 1’expression de joie a partir de l'intensité de pixels sans passer par des descrip-
teurs complexes ( ) 5. Les travaux conduits sur des données statiques (images

12. A. Dahmane; S. Larabi; .M. Bilasco; C. Djeraba - Head pose estimation based on face symmetry analysis - Signal,
Image and Video Processing (SIViP), Springer, 2015, 9 (8), pp 1871-1880 (Facteur d’impact : 1,643 selon Journal Citations
Reports 2018).

13. T. Danisman ; .M. Bilasco - In-plane face orientation estimation in still images - Multimedia Tools and Applications,

Springer Verlag, 2016, 75 (13), pp.7799-7829 (Facteur d’impact : 1,541 selon JCR 2018).
14. T. Danisman; I.M. Bilasco; J. Martinet - Boosting gender recognition performance with a fuzzy inference system -

Expert Systems with Applications, Volume 42, Issue 5, 1 April 2015, pp. 2772-2784 (Facteur d’impact : 3,768 selon JCR

2018).
15. T. Danisman; .M. Bilasco; J. Martinet; C. Djeraba - Intelligent pixels of interest selection with application to facial

expression recognition using multilayer perceptron - Signal Processing, Elsevier, 2013, Special issue on Machine Learning
in Intelligent Image Processing, 93 (6), pp. 1547-1556 (Facteur d’impact : 3,470 selon JCR 2017).
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ou trames d"une vidéo) ont été poursuivis par les recherches menées dans le cadre de la these de
doctorat de Benjamin Allaert. Ces travaux visent a caractériser dans le cadre d'une interaction natu-
relle 1’état émotionnel des individus. L'interaction naturelle complexifie beaucoup le processus de
reconnaissance car l'intensité des expressions peut varier (de micro- a macro-expressions). De plus,
le mouvement global de la personne influe fortement sur les mouvements intra-faciaux qui maté-
rialisent I’apparition et la disparition des expressions. En s’intéressant au défi posé par la variabilité
de l'intensité, nous étudions une approche tenant compte des caractéristiques physiques de mou-
vements faciaux, permettant ainsi de filtrer le bruit sans nuire a I'information extraite (

). Afin de contourner le probleme relatif aux mouvements de téte, la plupart des méthodes
proposent d’employer des techniques de normalisation du visage, mais cette normalisation induit
des déformations de texture qui interferent avec les expressions. Dans ( )16, nous
avons proposé une méthodologie et un corpus de données, Synchronous Natural and Posed 2D
Facial Expressions (SNaP-2DFE), qui permettent de quantifier 'impact de la normalisation sur la
reconnaissance des expressions faciales. La ligne directrice confortée par les travaux initiés avec
Benjamin Allaert se poursuit avec la thése de Delphine Poux qui a démarré en octobre 2017. Les
premiers résultats de Delphine Poux montrent que I’exploitation de l'information du mouvement
trouve également sa place dans la reconnaissance des expressions en présence d’occultations dans
( )-

Au-dela de ces travaux fortement liés au domaine de ’analyse faciale, j’ai pu, d"une part, pour-
suivre les travaux menés dans le cadre de mon doctorat, et d’autre part construire de nouvelles
collaborations autour :

— des métadonnées et sémantique;

— des approches profondes pour 1’analyse faciale;

— des approches neuromorphiques pour 1’analyse faciale.

Les travaux relatifs a ces thématiques sont brievement introduits ci-dessous et ne sont pas
détaillés dans ce manuscrit. Les travaux liés a l'apprentissage profond et neuromorphique sont
toutefois évoqués plus largement dans la Partie III de ce document lors de la présentation de mon

futur projet scientifique.

Métadonnées et sémantique Dans un processus classique de vision par ordinateur, nous partons
des données brutes, caractérisées par des descripteurs. Ensuite, les descripteurs alimentent des pro-
cessus implicites (classification et apprentissage) ou explicites (systemes de regles) de construction
de nouveaux descripteurs. Dans la plupart des réalisations évoquées jusqu’a présent, nous nous
appuyons sur des processus implicites. Dans le cadre des travaux de Mohamed Yassine Kazi Tani
j’ai suggéré d’aborder les apports des raisonneurs sémantiques dans la résolution de certains pro-
blémes de vision, a l'instar du suivi de personnes ou de groupes de personnes dans (

). Ensemble, nous avons proposé une ontologie ainsi que des régles spécifiques qui per-
mettent de déduire de I’évolution des blobs en mouvement (individu ou groupe) leur nature et
leur comportement. Au-dela des problématiques propres a la vision, de par les activités menées
pendant ma these et a Iissue de celle-ci, j’ai travaillé dans le domaine de l'information sémantique

16. B. Allaert; ]J. Mennesson ; .M. Bilasco; C. Djeraba - Impact of the face registration techniques on facial expressions
recognition - Signal Processing : Image Communication, EURASIP, Elsevier, 2017, 61, pp. 44-53 (Facteur d'impact : 2,073
selon Journal Citations Reports 2018).
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extraite depuis les données vers des processus intelligents capables d’enrichir I'expérience utilisa-
teur. Lorsque ces informations sont échangées et traitées par des tiers, du fait qu’elles sont issues
de processus différents, il est nécessaire de disposer d’approches capables d’intégrer des données
semi-structurées de nature variée (XML, RDF). Ainsi, dans les travaux de thése de Samir Amir,
nous avons abordé les problemes d’intégration de données et proposé un cadre formel qui permet
d’aligner des informations issues de sources hétérogenes dans ( ) et (

)-

Approches profondes pour l’analyse faciale L'interprétation d'un flux vidéo capté dans des
environnements peu contrdlés doit tenir compte et s’adapter aux évolutions du contexte visuel
(changement de luminosité, perte de netteté, etc.) et du comportement de 1'individu (changements
de pose, occultations, etc.). Ces changements influencent grandement les divers processus sous-
jacents d’analyse. La prise en compte, a priori, de ces évolutions permettrait d’améliorer le pro-
cessus d’analyse en choisissant les techniques les plus adaptées a une situation donnée. La carac-
térisation de 'environnement peut se révéler tout aussi compliquée que le traitement principal.
Ainsi, nous abordons des approches capables d’intégrer la prise en compte de ces évolutions. Dans
la these de Romain Belmonte, en collaboration avec I'Ecole d’ingénieurs des Hautes Technologies
et du Numérique (ISEN - YNCREA), nous explorons les processus d’apprentissage profond pour
la prise en compte de cette multitude de facteurs en multipliant les situations présentées (aug-
mentation des données). Les premiers travaux qui en émergent concernent la prise en compte de
I’évolution dans le temps du suivi des points caractéristiques du visage pour améliorer la précision
des détections dans ( ).

Approches neuromorphiques pour I’analyse faciale Les processus d’apprentissage se trouvent
au coeur de l'ensemble des travaux évoqués jusqu’ici. Depuis 2014, nous nous intéressons a des
processus d’apprentissage non-supervisés sur la base de réseaux de neurones impulsionnels. En-
tourés par des collegues intéressés par la fabrication (équipe CSAM, lab. IEMN) et la simulation
(équipe Emeraude, lab. CRIStAL) de ces réseaux, nous explorons des problématiques liées aux be-
soins de la vision (réseaux de taille importante, encodage de l'information, etc.). Les travaux que
nous avons réalisés conjointement nous ont permis en 2016 de bénéficier d'un contrat doctoral
pour étudier les architectures neuromorphiques a base de neurones impulsionnels pour la vision.
En étroite collaboration avec Pierre Tirilly (MCF, équipe FOX, lab. CRIStAL), Philippe Devienne
(CR CNRS, équipe Emeraude, lab. CRIStAL) et Pierre Boulet (PR, équipe Emeraude, lab. CRIStAL),
nous encadrons les travaux de Pierre Falez autour de ’apprentissage non-supervisé de descripteurs
a base de réseaux de neurones impulsionnels et de mécanismes bio-inspirés de type spike-timing

dependent plasticity (STDP). Les résultats obtenus ont été publiés dans ( ) et (
)7

17. P. Falez; P. Tirilly; I. M. Bilasco; Ph Devienne; P. Boulet - Mastering the output frequency in spiking neural
networks - Proc. of the International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), Jul. 2018, Rio de Janeiro, Brazil.
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3 Plan

Dans la deuxiéme partie de ce document, je détaille les principales contributions apportées dans
trois domaines de 1’analyse faciale :

— l’estimation de 'orientation de la téte - chapitre 1;

— la reconnaissance du genre - chapitre 2;

— la reconnaissance des expressions faciales - chapitre 3.

Le document se poursuit avec la présentation de mes perspectives de recherche, en Partie III.
Une présentation synthétique de mes activités de recherche incluant les encadrements et les mon-
tages de projets, ainsi que mes responsabilités pédagogiques et administratives est réalisée en Partie
IV, Chapitre 1. Le détail des publications réalisées est présenté dans la Partie IV, Chapitre 2.
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Deuxieme partie

Analyse faciale dans les flux vidéo
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L'omniprésence de flux vidéo dans notre quotidien ouvre de nouvelles perspectives pour enri-
chir l’expérience utilisateur. Souvent associée a la télé-protection, la capacité de traiter, extraire et
interpréter les comportements des individus trouve des applications dans des domaines tels que :
I'e-learning, 1’e-health, le commerce, les télécommunications, etc. Rendre intelligent 1’environne-
ment dans lequel une personne évolue permet de mieux caractériser et anticiper ses besoins. Par
exemple, dans le cadre d’une session d’e-learning, lorsque le systeme comprend que 1’apprenant
perd son intérét ou rencontre des difficultés de compréhension, il peut adapter la fagon dont l'ap-
prentissage se déroule en mettant en place des stratégies adéquates. Dans le domaine médical, la
capacité d’évaluer 1’état de 'individu en amont de la mise en relation avec un professionnel de santé
peut améliorer sa prise en charge. Dans un musée, des vitrines intelligentes capables d’interpréter
et d’anticiper les attentes des visiteurs permettraient & ces derniers de mieux s'immerger dans la
visite. Cette multitude d"usages potentiels met la technologie face a des situations d’interaction tres
variées, ce qui souleve de nombreux défis technologiques.

Dans ce qui suit, nous considérons essentiellement des situations d’interaction dans un envi-
ronnement personnel. Nous analysons les informations fournies par le visage d'une personne afin
de pouvoir caractériser au mieux la personne et son comportement et ainsi enrichir le contexte
d’interaction.

De nombreux travaux ont été réalisés pour estimer l'orientation de la téte, la reconnaissance du
genre ou la reconnaissance des expressions faciales. Les travaux existants enregistrent de bonnes
performances sur des corpus de données enregistrés dans des situations contraintes de type la-
boratoire. Par exemple, les corpus dédiés a 1’analyse des expressions faciales dans des situations
ol les expressions sont exagérées offrent un cadre idéalisé pour la reconnaissance des expressions.
Cependant, plus les corpus de données refletent des conditions naturelles (pose variable, intensité
d’expression variable, etc.), moins les solutions existantes se montrent performantes. Souvent, les
approches développées ne traitent que partiellement le probleme en s’intéressant a certains dé-
fis, selon les corpus de données traités. Cela restreint la capacité de généralisation des solutions
proposées.

Plusieurs défis peuvent étre posés lorsque 1’on souhaite analyser un flux vidéo sans contraintes
particulieres. Certains relevent de la maniéere dont la captation de flux vidéo a été effectuée : les
occultations du visage, les variations d’illumination et de pose de la téte. D’autres défis ne découlant
pas directement du processus de captation peuvent étre communs a différents domaines applicatifs.
Par exemple, pour 'estimation de l’orientation de la téte pour la reconnaissance du genre ou des
expressions, il faut tenir compte de la variabilité inter-personne. Il faut privilégier des outils qui
s’abstraient de 1'identité de la personne pour pouvoir maximiser la proximité intra-pose, intra-genre
ou intra-expression.

D’autres défis sont spécifiques a un domaine applicatif et ils sont parfois contradictoires. Par
exemple, lorsque 1'on s’intéresse a la reconnaissance du genre, la reconnaissance doit étre indépen-
dante de l’orientation de la téte ou bien de I'expression faciale. Ainsi, on privilégie les descripteurs
et les approches qui essaient de normaliser ou de s’abstraire le plus des variations en termes d’ex-
pression. Lorsque 1'on s’intéresse a la reconnaissance des expressions, il faut que 1'on privilégie
des descripteurs et approches qui permettent de séparer le plus possible la représentation des
différentes expressions tout en étant indépendants de l'orientation ou du genre de la personne.
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Ainsi, au-dela des défis liés aux environnements de capture pour lesquels des solutions génériques
existent, il faut envisager chaque domaine de 1’analyse faciale de fagon spécifique.

L'estimation de I’orientation de la téte (Chapitre 1) est 1'un des processus centraux de I’analyse
faciale. Il renseigne sur la maniere dont le visage est orienté face a la caméra. La disposition du
visage face a la caméra a des répercussions importantes sur les processus sous-jacents d’analyse.
En effet, cette information est essentielle, car un visage de profil partage relativement peu d’in-
formation avec un visage de face si aucune procédure de normalisation ou d’alignement spatial
n’intervient. Une fois l'orientation caractérisée, il est aisé d’envisager des traitements spécifiques.
En revanche, l'estimation de l'orientation doit étre effectuée sans aucun a priori sur la variabilité
induite par des identités, des ethnies, des états affectifs, des occultations, etc.

Pour la reconnaissance du genre (Chapitre 2), la grande variabilité intra-classe (ethnie, cou-
leur, longueur de cheveux) impose que l’extraction des caractéristiques soit faite avec soin afin
d’optimiser les capacités de reconnaissance. Au contraire, dans le cadre de la reconnaissance des
expressions, ces mémes attributs n’interviennent pas dans le processus en tant qu’éléments de dé-
cision, mais plutét comme des éléments perturbateurs occasionnant des occultations et induisant
du bruit dans le processus d’analyse.

Lorsque 'on s’intéresse a la reconnaissance des expressions (Chapitre 3), en présence de mou-
vements de la téte, il faut dissocier la caractérisation du mouvement facial induit par ’expression et
le mouvement induit par le changement d’orientation de la téte. Ce probleme devient encore plus
difficile lorsque 1’on s’intéresse a la reconnaissance des expressions de faible intensité. En effet,
dans une interaction naturelle, il peut y avoir une forte variabilité entre les micro- et les macro-
expressions. Les micro-expressions, difficilement perceptibles méme pour 1'oeil humain, sont des
expressions de trés courte durée et de faible intensité. A 'opposé, les macro-expressions sont des
expressions qui ont une durée et une intensité suffisantes pour pouvoir étre pergues et décodées
facilement.
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ESTIMATION DE L'ORIENTATION DE LA TETE 1
DANS DES ENVIRONNEMENTS PEU
CONTRAINTS

L'estimation de la pose de la téte est un des problemes fondamentaux de la vision par ordi-
nateur. Le mouvement non-contraint de la téte génere des changements de perspective dans le
plan (roulis) ou hors-plan (tangage, lacet) qui rendent 'analyse du visage plus difficile. Le roulis
correspond a un mouvement autour de 1’axe entre le sujet et 'observateur (caméra ou une autre
personne), comme illustré dans la Figure 1.1 (rotation autour de I’axe 0z). Le tangage correspond a
un changement d’orientation dans le plan vertical (rotation autour de ’axe Ox). Le lacet correspond
a une rotation autour de 'axe Oy générant un mouvement de gauche a droite ou inversement.

Y
c I L\_ Lacet

S

Tangage

Roulis

FIGURE 1.1 — [llustration des angles de rotations (roulis - roll, lacet - yaw et tangage - pitch.)

L'information concernant l’estimation de I’orientation de la téte est souvent exploitée dans les
domaines applicatifs suivants : a) I’analyse du comportement de personnes, b) la contextualisation
de processus sous-jacents d’analyse faciale.

En effet, premiérement, I'orientation de la téte d’une personne est une information exploitable
dans différents processus, a des fins trés diversifiées. L'estimation de 'orientation de la téte permet
de connaitre les éléments qui rentrent dans le champ visuel de la personne. Méme si, I’estimation
de l'orientation de la téte est moins précise que I'estimation du point de regard (

), lorsque l'utilisateur fait face & un écran, il est possible de répondre a des questions de
type : est-ce que la personne regarde I'écran? est-ce que la personne observe le coté gauche de I'écran ? En
complément, en analysant la fréquence et 'amplitude des changements de l'orientation de la téte



dans le temps, il est également possible d’inférer la maniére dont la personne percoit l'interaction
avec ’écran ou son niveau d’attention.

Deuxiemement, l'information sur la pose de la téte permet de caractériser de maniére plus
spécifique I'apparence et la géométrie du visage. Selon qu’il est de face ou qu'il subit une rotation
importante par rapport a 1'axe principal de la caméra, le visage se montre sous des angles tres
différents. Dans la littérature, la majorité des études concernant 'analyse faciale (par exemple, la
reconnaissance des personnes, du genre, des expressions ou l'estimation de 1'dge) suppose que
le visage est de face. Cela limite les situations dans lesquelles 1’analyse faciale peut se dérouler
de maniere optimale. En effet, dans des situations d’usage peu contraintes, souvent, les visages
subissent des rotations dans le plan ou hors-plan mettant au défi le processus d’analyse faciale.
Selon ( ), les rotations hors-plan déforment la projection 2D du visage dans
I'image, ce qui rend 1’analyse beaucoup plus compliquée qu’en présence de rotations dans le plan.
Ainsi, il est important d’estimer la pose pour adapter le processus d’analyse.

Des outils performants existent pour estimer 1’orientation de la téte, mais souvent ils requierent
une forte instrumentalisation (matériel spécifique, lumiere infra-rouge controlée, etc.). Ces outils
répondent bien a des situations d’interaction en présence de ces dispositifs, mais ne peuvent pas
s’appliquer sur des données captées dans des situations non-instrumentalisées.

La difficulté de I'estimation de l'orientation de la téte a partir d’images 2D réside dans la perte
de l'information de profondeur. L’estimation de l’orientation de la téte dans un contexte 2D reste
un probleme ouvert. Cela est surtout dii au fait que dans ce cas de figure, nous devons étudier une
large palette de perspectives potentielles sur le visage. Cette grande variabilité pose de nombreux
défis car, au cours du processus de caractérisation, il faut trouver des descripteurs qui s’abstraient
autant que possible de 1'identité de I'individu tout en renfor¢ant la proximité entre visages présen-
tant la méme orientation.

Dans le but de disposer de solutions peu contraintes, nous visons le développement de mé-
thodes qui, en partant uniquement des informations contenues dans une image standard RGB,
permettent d’estimer le roulis et le lacet d"un visage. Nous nous intéressons, d'une part, a la symé-
trie bilatérale du visage et, d’autre part, a la maniére dont les visages répondent a des détecteurs
de visages frontaux. Nous étudions 'impact des changements d’orientation sur la préservation de

ces informations (symétrie et réponse aux détecteurs frontaux).

Approche par symétrie Premierement, dans la these d’Afifa Dahmane *, nous nous concentrons
sur 1’étude de la symétrie et les apports de la symétrie dans la détection de l'orientation de la
téte ( ). L'hypothese principale suppose qu'un visage frontal comporte plus
de symétrie qu'un visage non-frontal. L'exploitation de cette hypothese nous permet d’estimer de
maniére robuste le roulis et le lacet de la téte méme en présence d’occultations partielles du visage.

1. Afifa Dahmane, doctorante de mai 2010 a février 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL en co-tutelle avec I'Université de

Sciences et Technologies Houari Boumediene, Algérie.
2. A. Dahmane; S. Larabi; .M. Bilasco; C. Djeraba - Head pose estimation based on face symmetry analysis - Signal,

Image and Video Processing (SIViP), 2014, pp 1-10 (Facteur d’impact : 1,643 selon JCR 2018).
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Approche par transformation inverse En parallele, avec Taner Danisman3 et José Mennesson 4,
nous avons décidé de prendre avantage des contraintes de pose que doivent respecter les visages
afin d’étre localisés par les détecteurs de visages frontaux tels que le détecteur de
( ). Par exemple, les détecteurs a base de filtres de Haar qui encodent la succession des zones
lumineuses et sombres sur un visage permettent de localiser des visages quasi-frontaux, présentant
des roulis et lacets limités. Ainsi, si un visage est localisé par le détecteur de Viola et Jones, cela
implique que son roulis et son lacet sont compris, respectivement, dans les intervalles [-15°..+15°] et
[-30°..4+30°]. Au lieu de caractériser directement la pose d’un visage, nous étudions donc comment
les changements d’orientation successifs induits par une rotation controlée font varier les réponses
d’un détecteur frontal de visages. Notre hypothese de travail est que les transformations maximi-
sant les réponses d'un détecteur frontal renseignent sur I'orientation de la téte avant rotation, en
matiere de roulis dans ( ) >, et en matiére de lacet dans ( )©.
Dans la suite de ce chapitre nous commengons par présenter certains travaux de 1’état de 'art
sur les méthodes d’estimation de 1’orientation de la téte, qui ont servi d’étalon pour nos réalisations.
Ensuite, nous présentons en détail la méthodologie et les protocoles expérimentaux qui ont permis
de valider nos deux familles d’approches : par symétrie (Section 1.2) et par transformation inverse
(Section 1.3).

1.1 Ftat de l'art

Six catégories couvrant un large spectre d’approches pour l'estimation de l'orientation ont été
introduites par ( ) : les approches a base de motifs, les approches
a base de modeles, les approches par classification, les approches par régression, les approches de
type Manifold Embedding et les approches a base de suivi. Les frontieres entre ces différentes catégo-
ries sont perméables et il est difficile de proposer une taxonomie pour les approches d’estimation
de l'orientation de la téte. La plupart du temps, les solutions existantes utilisent plusieurs niveaux
d’analyse, constituant ainsi des méthodes hybrides.

Nous nous intéressons a une nouvelle structuration de travaux de 1’état de I’art. Nous prenons
en compte la nature des caractéristiques dominantes utilisées pour estimer 1’orientation indépen-
damment des descripteurs et des méthodes d’estimation sous-jacentes :

— approches a base de détection et suivi de points caractéristiques;

— approches globales - considérant le visage comme un tout;

— approches a base de suivi d’un modele de téte.

Approches a base de points caractéristiques L'orientation du visage peut étre estimée également
en analysant les zones spécifiques du visage, comme illustré par ( ) et

3. Taner Danisman, post-doctorant septembre 2010 a juin 2011 et ingénieur de recherche de juin 2012 & octobre 2014,

équipe FOX, lab. CRIStAL, actuellement enseignant-chercheur a Akdeniz Universitesi, Turquie.
4. José Mennesson, ingénieur de recherche de novembre 2014 - décembre 2015, équipe FOX, lab. CRIStAL, actuelle-

ment Maitre Assistant a I'Institut Mines-Telecom Lille Douai, équipe FOX, lab. CRIStAL.
5. T. Danisman; .M. Bilasco - In-plane face orientation estimation in still images - Multimedia Tools and Applica-

tions, Springer Verlag, 2016, 75 (13), pp-7799-7829 (Facteur d’impact : 1,541 selon JCR 2018).
6. J. Mennesson; A. Dahmane; T. Danisman ; .M. Bilasco - Head Yaw Estimation using Frontal Face Detector - Proc. of

International Joint Conference on Computer Vision, Imaging and Computer Graphics Theory and Applications VISAPP
2016, Portugal, vol. 4, pp. 517-524.
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( ). Par exemple, I’angle 6 (par rapport a 1’axe horizontal) de la ligne traversant le centre
des yeux est directement corrélé avec le roulis du visage. Toutefois, les deux yeux doivent étre
détectés de maniere précise et robuste. Des solutions plus complexes basées sur des systemes de
suivi de points ont été également explorés dans la littérature. ( ) s'intéressent au
probleme d’estimation de la pose de la téte en utilisant une caméra en environnement non-controlé.
Les auteurs utilisent le descripteur distance vector fields (distance aux coins les plus proches) extraits
de coordonnées des points caractéristiques du visage par rapport a la boite englobante du visage.
Suite a l'initialisation, les visages sont suivis en appliquant un filtre de peau. ( )
s’appuient sur un systéeme de stéréovision qui extrait des informations sur le visage en six points
caractéristiques : sourcils intérieurs et coins des yeux, du nez et de la bouche. Les travaux de

( ) permettent de localiser et de suivre avec un trés bon niveau de précision
et de robustesse les points caractéristiques. Toutefois, des changements diis au bruit local peuvent
produire des variations qui influent sur l'estimation de la pose.

Approches globales Afin de faire face a l'instabilité inhérente a la détection de points caracté-
ristiques, certains auteurs s’intéressent aux caractéristiques globales de visages. Ainsi,

( ) ont étudié I'estimation de 1’orientation de la téte en s’appuyant sur les histogrammes d’orien-
tation de gradients, en appliquant un seuil par rapport a la magnitude du gradient observée en
chaque pixel. ( ) proposent une méthode pour simultanément détecter des vi-
sages et estimer leur orientation dans le plan (roulis). Un réseau convolutionnel est utilisé pour
projeter les images de visages sur des variétés (une par orientation) et les images ne comportant
pas de visage a 'extérieur de ces variétés. ( ) proposent un modele d’apprentissage
multilinéaire supervisé (supervised multilinear learning model) pour I'estimation de la téte en utilisant
la régression a base de vecteurs de support (support tensor regression - STR). Ils ont montré que STR
fournit des caractéristiques permettant de mieux distinguer les diverses poses dans le processus
d’estimation de 'orientation de la téte qu’une solution de régression a base de vecteurs supports
(support vector regression - SVR). ( ) proposent une méthode qui combine efficacement
le détecteur de Viola et Jones avec un filtre a base de corrélations adaptatives pour le suivi non-
contraint du visage. Afin d’améliorer la rapidité du suivi, ils estiment la taille du visage en utilisant
une caméra de profondeur.

D’autres caractéristiques telles que la symétrie ont été explorées. Malgré le fait que le visage
humain n’est pas parfaitement symétrique, la symétrie faciale d'une personne est significative et
peut étre employée pour distinguer différentes poses. ( ) estiment
l'orientation de la téte (roulis et tangage) en exploitant la structure symétrique du visage. La symé-
trie est mesurée en considérant 'image miroir et en extrayant les points fiduciaires. Les positions
relatives des points dans 1'image originale et 'image miroir servent a inférer le niveau de symétrie
et par la suite, la pose. ( ) introduisent des filtres de Gabor afin de faciliter le cal-
cul de la zone de symétrie et d’estimer le tangage. Un modéle d’illumination basé sur la symétrie
est proposé par ( ). Il s’appuie sur trois caractéristiques principales du
visage : les deux yeux et le bout du nez. Pour chaque combinaison des positions relatives de ces
éléments, la pose de la téte est calculée en utilisant une projection géométrique et en considérant
une calibration interne de la caméra. Dans le contexte de la reconnaissance de personnes,

( ) utilisent la symétrie bilatérale du visage afin de déduire si la pose est frontale ou non.
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Des travaux évaluant la symétrie et caractérisant la pose a partir de données 3D ont été proposés
dans ( ) et ( ).

Approches a base de suivi d'un modéle de téte Les approches a base de suivi de modéles ex-
ploitent l'information temporelle afin d’affiner I'estimation de la pose. Méme si elles ne peuvent
pas s’appliquer sur des images statiques, elles offrent un contexte trés performant pour comparer
les résultats obtenus par les méthodes n’exploitant pas d’information temporelle. ( )
analysent une séquence d’images afin de trouver les parametres caractérisant le mouvement global
de la téte. Ceci permet de les mettre en correspondance avec un modele cylindrique de la téte.

( ) utilisent un suivi de modéle cylindrique et des techniques de mise en corres-
pondance des images pour estimer 'orientation de la téte en présence de rotations dans le plan et
hors-plan. ( ) utilisent de maniére conjointe le suivi d'un modele cylindrique de
la téte et un détecteur des centres des yeux. ( ) utilisent un filtre
particulaire exploitant I'apparence de la téte, doublé par une estimation de la cohérence du suivi.
Les particules générées encodent les parametres de projections et de déplacements d’un modele
générique de la téte en considérant des petites variations en termes de roulis, tangage, lacet et
déplacement entre deux trames.

Synthése Les approches mettant 1’accent sur l'exploitation directe de 1’apparence des visages
répondent mal aux défis posés par la variabilité en termes d’identité, d’occultation partielle ou
d’intensité lumineuse. Dans le contexte des méthodes globales, les méthodes a base de motifs
peuvent induire un sur-apprentissage en associant davantage 1'identité des individus aux motifs
qu’a la pose elle-méme. Ce défaut est également présent dans les approches a base de réduction
de dimensionnalité, ou les sous-espaces sont attachés a la pose, mais également a 1'identité des
individus. Les approches exploitant les modeles géométriques ne sont pas assujettis au biais de
l'identité car ils sont liés aux points caractéristiques de la morphologie d"une personne en général.
En revanche, la construction de ces modéles patit des mémes défauts que les approches exploitant
I'apparence des visages. La localisation des points constituant le modele se fait en partie sur la
base de l’'apparence locale du visage, qui peut subir des variations importantes en présence de
variations d’illumination, d’occultations, etc. Ceci restreint le champ d’application de ces approches
a des situations contrdlées, n’offrant pas de solution pour des environnements complexes tels que
le poste de pilotage d'une voiture (assistant de conduite) ou une salle dont la luminosité est non-
controlée (e-learning). En ce qui concerne les méthodes a base de suivi, la phase d’initialisation de
diverses méthodes nécessite la détection d’un visage frontal. Ainsi, mise a part 1’étape impliquant le
suivi, qui permet de suivre l'orientation de la téte en dehors des poses reconnues par une détecteur
frontal, cette famille d’approches présentent des défauts similaires a des méthodes nécessitant des
poses identifiables par des détecteurs frontaux.

Au regard des constatations faites dans cet état de l’art, nous avons exploré dans nos travaux
deux directions de recherche concernant 1’estimation de 'orientation de la téte :

Symétrie bilatérale Afin de ne pas étre tributaire de la détection de certains points et de

maintenir la possibilité d’estimer 1’orientation, nous nous sommes intéressés a une méthode globale
portant sur I’étude de la symétrie bilatérale du visage. En effet, en partant du constat qu'un visage
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frontal est fortement symétrique, nous estimons l’orientation de la téte en quantifiant la quantité
de symétrie bilatérale du visage.

Transformation inverse Les approches d’estimation requierent souvent une initialisation du
processus d’estimation s’appuyant sur un détecteur frontal de visages. Inspirés par ce fait, nous
avons étudié les caractéristiques de détecteurs de visages frontaux. Nous nous en sommes servi
afin d’inférer 1’estimation de l'orientation de la téte. Nous étudions la plage des rotations qui
appliquées a un visage permettent d’obtenir de réponses positives de la part d'un détecteur de
visages frontaux. En identifiant les rotations ramenant le visage dans une configuration frontale,

nous déduisons l'orientation de la téte.

1.2 Approche a base de symétrie bilatérale

Dans cette section nous abordons le probleme de l'estimation de 1’orientation de la téte en
exploitant la symétrie bilatérale du visage. Selon ( ), la perception humaine de
la pose de la téte est basée sur deux indices : la déviation de la forme de la téte par rapport a la
symétrie bilatérale et la déviation de 1'orientation du nez par rapport a la verticale. En partant du
principe que le probleme d’estimation de pose est étroitement lié a la géométrie du visage, nous
considérons que la symétrie du visage est un bon estimateur de la configuration géométrique et,
par conséquent, de I’orientation de la téte. Dans la littérature, I'exploitation de la symétrie du visage
dans la reconnaissance de poses reste un sujet abordé par une minorité de chercheurs. Toutefois,
nous estimons que cette approche de caractérisation peut répondre a certains défis tels que les
occultations locales.

Nous nous intéressons a l'estimation discrete de 'orientation de la téte en étudiant la symétrie
bilatérale du visage et en considérant deux degrés de liberté du mouvement : le roulis et le lacet.
Les changements induits par le tangage affectent & moindre mesure la symétrie bilatérale, ce qui
rend l'usage de cette méthode moins efficace.

Notre approche a base de symétrie vise a étre la moins intrusive possible, ne nécessitant pas
une collaboration explicite de la part des utilisateurs. Elle se doit d’étre indépendante de l'identité
de I'utilisateur et doit fonctionner a la fois dans un contexte image ou vidéo. Notre systéme utilise
un modele géométrique qui ne nécessite pas de détection des points caractéristiques du visage, ni
de calibration spécifique. Elle peut étre déployée facilement en utilisant une caméra standard. La
symétrie est mesurée sur la globalité du visage. En s’affranchissant d'une détection spécifique de
points caractéristiques, qui peut souffrir des occultations locales, elle se montre plus robuste. La
symétrie est caractérisée en analysant l'intensité des pixels.

Nous proposons une approche qui marie de maniere intelligente un traitement local et un
traitement global du visage. Nous sélectionnons les régions symétriques du visage en analysant
l'intensité des pixels de peau. Nous utilisons les propriétés géométriques (par exemple, orientation
et étendue) de la région de symétrie bilatérale afin d’estimer le roulis et le lacet. La structure géné-
rale de notre proposition est illustrée dans la Figure 1.2. Le processus démarre par une détection de
visages, en employant par exemple l'algorithme de (2004). Des prétraitements (tels
que l’égalisation d’histogrammes) sont appliqués au visage détecté afin de réduire les variations
d’illumination. Ensuite, 1'axe de symétrie est recherché sur le visage. Des que 1’axe principal de
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symétrie est identifié, nous extrayons les caractéristiques géométriques de la région contenant la
symétrie. Nous déduisons 1’angle de roulis a partir de l'orientation de 1’axe de symétrie et nous
estimons le lacet en utilisant la taille et 1’orientation de la région de symétrie. Un arbre de décision
est entrainé afin de classifier les visages selon les caractéristiques de symétrie mesurées. L'intérét
majeur de cette approche réside dans le fait qu’elle ne nécessite pas la détection des points carac-
téristiques et gere mieux les occultations locales, car la symétrie est calculée globalement sur le

visage.

Image Visage Inclinaison axe Caractéristiques

Détection du visage Détection :a Correction
Prétraitement de la symétrie I du roulis [
> >%
) &
¢ Estimation ‘LCIassification
roulis tangage

FIGURE 1.2 — Schéma général de notre approche basée sur la symétrie.

Autour de cette proposition nous pouvons mettre en exergue trois contributions principales :
— premieérement, nous construisons une méthode pour détecter la position et I’orientation de
I'axe de symétrie du visage dans une image;
— deuxiemement, I’angle de roulis est déduit en analysant I'inclinaison de ’axe de symétrie;
— troisiémement, I’angle de lacet est calculé a partir des caractéristiques de la région de symé-
trie bilatérale (taille, position).
Dans la suite, nous montrons la corrélation existante entre les caractéristiques de la région de
symétrie et I'orientation de la téte. Nous détaillons le processus de détection de I'axe de symé-
trie et la caractérisation des régions symétriques. A partir de ces caractéristiques, nous abordons

I'entrailnement d’un arbre de décision pour classifier les poses.

1.2.1 Symétrie bilatérale et orientation

Nous étudions l'impact des mouvements de la téte (lacet, roulis) sur les propriétés géomé-
triques des régions de symétrie bilatérale. La Figure 1.3 montre les variations en termes de taille et
inclinaison des régions de symétrie bilatérale en présence de variations de lacets et de roulis. Des
propriétés basiques caractérisant la région de symétrie bilatérale, telles que la taille de la région,
sont utilisées pour estimer le lacet et le roulis. Pour mettre cela en évidence nous analysons la
différence de symétrie avant et apres la rotation de la téte en présence d’une variation de type lacet.

Lacet et symétrie Lorsque le visage est présenté de face a la caméra, la symétrie entre les deux
parties du visage apparait clairement et la ligne qui passe entre les deux yeux et par le bout du
nez définit I’axe de symétrie. Lorsque la téte tourne, par exemple en présence d'un changement de
lacet, les régions symétriques diminuent en taille. La Figure 1.4 illustre les changements de ratio
des pixels symétriques en présence des variations de lacet.

Dans la Figure 1.5, nous illustrons et analysons la maniére dont les caractéristiques de la région

de symétrie évoluent. Soit a et b deux points symétriques sur le visage. m est le milieu du segment
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(b)

FIGURE 1.3 — (a) Variation de la taille de la région symétrique en présence d'un mouvement de lacet; (b) Variation de
Uinclinaison de l'axe de symétrie en présence d'un mouvement de roulis.

0.6

. ZAN

, NN

" 7 N
N -

45 -30 15 0 15 30 15
Lacet

Ratio des pixels symétriques

FIGURE 1.4 — Le changement du ratio des pixels symétriques en présence de variations de lacet.

[ab]. Les projections de ces points dans le plan image sont a;, b;, m;. Lorsque le visage est face a
la caméra, les segments [a;m;] et [m;b;] sont symétriques par rapport a m; comme illustré dans la
Figure 1.5 (a). Lorsque la téte effectue un mouvement de lacet, les points caractéristiques (a, b, m)
sont projetés dans le plan image aux points (a;, b}, m;) (voir Figure 1.5 (b)).

Ainsi, suite a un mouvement de lacet, la symétrie dans le plan image n’est que partielle. La
partie symétrique du segment reliant deux points symétriques sur le visage est plus petite que
la partie symétrique observée dans l'instant précédant le mouvement. Ainsi, nous avons montré
qu’une variation dans la taille de la région de symétrie peut résulter d’'un mouvement de lacet.

Roulis et symétrie En ce qui concerne le roulis, les changements induits sur les régions de sy-
métrie bilatérale n’affectent pas la taille de la région de symétrie mais 1'orientation de 1’axe de
symétrie. Ainsi, nous observons que le roulis correspond a I'angle de 1’axe de symétrie (voir Figure
1.3 (b)). Nous estimons 1’angle de rotation de la téte a partir de l'inclinaison de 1’axe de symétrie
calculé dans une situation de pose frontale.
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Plan image Plan image

(a) (b)

FIGURE 1.5 — (a) Projection du segment [ab] lorsque le visage est face a la caméra; (b) Projection du segment apres une
rotation hors-plan (lacet).

Détection de la symétrie bilatérale Notre but est de caractériser la symétrie morphologique du
visage sous différentes poses, tant que cette symétrie est observable et ne disparait suite aux ro-
tations hors-plan dépassant 45°. Stentiford (2005) a proposé un algorithme qui met en évidence
la symétrie au niveau de 1'image toute entiere. Il est nécessaire d’adapter cet algorithme qui ne
permet pas de cibler la détection de la symétrie au sein du visage. Suite a la détection du visage,
nous considérons une ellipse inscrite dans la boite englobante associée au visage. Nous divisons
l'ellipse dans le plan horizontal et nous considérons sa partie supérieure pour caractériser la symé-
trie. La partie supérieure du visage est choisie car les effets de symétrie sur son apparence sont plus
marqués en présence de rotations de la téte. En effet, la variation de symétrie aprés des rotations
gauche/droite est plus importante dans la région des yeux que dans la région de la bouche.

Le calcul de la région de symétrie bilatérale commence par l'identification de 1’axe de symétrie
principal du visage. L'estimation de 1’axe se fait en se servant de la mise en correspondance de
régions similaires d’un point de vue de l'intensité des pixels. Nous utilisons l'intensité des pixels
afin de détecter la symétrie faciale bilatérale dans I'image. Deux pixels sont considérés symétriques
si sur ’ensemble des canaux définissant la couleur, la différence d’intensité est inférieure & un seuil
fixé. Une fois 'axe identifié, il est possible de caractériser précisément 1’étendue de la région de
symétrie.

L’axe de symétrie est défini par un point P et une orientation a par rapport a 'axe Oy. Afin
de détecter l'inclinaison « de 'axe de symétrie du visage, nous faisons varier o de &, & Xmax
avec un pas de a.s. Pour chaque inclinaison considérée, nous cherchons les positions des axes
de symétrie potentiels. La région d’intérét de I'image est divisée en plusieurs blocs superposés de
taille s * s. Dans nos expérimentations nous avons choisi une taille de bloc correspondant a 5% de
la taille du visage. Cela nous garantit une granularité suffisante pour estimer 1'inclinaison de 1’axe
de symétrie. Nous cherchons la symétrie locale par rapport aux blocs en recherchant pour chaque
bloc non-homogene d’une région le bloc symétrique au sein de la région d’intérét.
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Nous testons la similarité entre le bloc original et les blocs miroirs candidats par rapport a
l'inclinaison & (voir Figure 1.6) jusqu’a ce qu'une correspondance soit trouvée. La position du bloc
miroir est calculée en utilisant 1’Equation 1.1. Les coordonnées du pixel P(x,y) dans la position
miroir sont (x;,y;). Nous déplacons les valeurs x; le long de la largeur de la région d’intérét et nous
obtenons les valeurs y;.

yi=y+ ((tana) x (x; — x)) (1.1)

Les blocs miroirs se situent sur la bande qui part du bloc initial et qui suit une orientation
correspondant a un angle a + 77/2. Deux blocs sont mis en correspondance si chaque pixel de la
diagonale du bloc d’origine est similaire au pixel correspondant dans le bloc miroir considéré. Un
pixel est mis en correspondance avec un autre si la différence d’intensité sur les trois canaux est

située en dessous d’un certain seuil ¢.

| [ ]

Cellule initialeg ||
Q.\&

Cellule suivante

Cellule translatée
17 1 etretournée

(a) (b)
FIGURE 1.6 — Détection de I'axe de symétrie.

Lorsque nous trouvons deux blocs symétriques, nous déterminons la position de 'axe de sy-
métrie de ces deux blocs. Cet axe de symétrie est perpendiculaire au milieu du segment reliant
les deux blocs. Lorsque nous avons détecté 'ensemble des axes de symétrie A;(p ,) avec i de 1
au nombre d’axes pour une inclinaison &, I’axe qui correspond au plus grand nombre de régions
symétriques et qui est le plus proche du centre du visage est retenu. Le critere de proximité par
rapport au centre du visage est introduit pour éviter, par exemple, de se focaliser sur la symétrie
se trouvant au niveau du centre des yeux. Nous votons pour le meilleur axe Ap,) en utilisant
le mécanisme suivant. Nous considérons les n premiers maxima de la distribution et nous votons
pour l'axe de symétrie A(p, qui minimise la distance par rapport au centre du visage C selon
'Equation :

d(C, A(pay) = min]{d(C, Aitp,ay)} (1.2)

ie[l.n
Nous répétons ce processus pour I'ensemble des inclinaisons entre &,,;,, et a;;,,x. Nous obtenons
ainsi un ensemble de triplets (inclinaison, position et nombre de régions) répondant au critere de
symétrie bilatérale pour l'inclinaison et la position correspondante. Un nouveau processus de vote
et de sélection similaire a celui introduit dans 1'Equation 1.2 permet de choisir I'inclinaison et la
position de 1’axe de symétrie optimal.

Caractérisation de la région de symétrie Lorsque 'axe de symétrie a été détecté, nous recher-
chons les mises en correspondance entre pixels par rapport a I’axe de symétrie retenu. Cette fois-ci,
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contrairement a I'étape d’identification de 1’axe, nous considérons l'intégralité des blocs (y compris
les blocs homogenes). Au sein des blocs, les pixels sont comparés un a un afin de définir I'éten-
due de la région de symétrie (voir Figure 1.7). De cette maniére, la détection de I’étendue de la
région de symétrie est un processus qui exploite 1'intégralité de la texture. Nous sélectionnons les
paires de pixels symétriques (P;, P») en utilisant 'Equation 1.1. Ensuite, nous construisons 1’enve-
loppe convexe entourant I’ensemble des pixels symétriques et nous extrayons des caractéristiques
géométriques telles que la taille de la région de symétrie (comme illustré dans la Figure 1.7).

largeur

(a) (b)

FIGURE 1.7 — Exemples d’extraction de caractéristiques de symétrie : (a) Calcul de I'enveloppe convexe englobant les
pixels symétriques; (b) Mesures caractérisant la région de symétrie.

Comme évoqué précédemment, I’estimation du roulis découle directement de 1'inclinaison de
I'axe de symétrie. Dans la suite, nous discutons de la maniere d’estimer le lacet.

1.2.2 Estimation du lacet a ’aide de la symétrie bilatérale

Afin d’estimer le lacet, nous utilisons un classifieur a base d’arbres de décision entrainé avec les
caractéristiques de la région de symétrie. Aprés une série d’expérimentations, nous avons décidé
de ne pas conserver les mesures verticales de la région car elles ne sont que faiblement influencées
par les mouvements de lacet. Ainsi, la caractérisation de la symétrie est effectuée en considérant la
largeur de I'enveloppe convexe de la région ainsi que la distance moyenne entre les pixels symé-
triques et 'axe de symétrie. La largeur de I'enveloppe est définie comme la plus grande distance
entre deux pixels de 'ensemble.

Nous commengons par extraire les caractéristiques (ratio des pixels symétriques, largeur de
I'enveloppe convexe des pixels symétriques) de la région d’intérét. Ensuite, nous construisons le
modele d’apprentissage a partir des vecteurs de caractéristiques extraits d’images correspondant a
différentes poses et différentes personnes. Ici nous considérons une classification discrete de la pose.
Ainsi, chaque classe de pose correspond a I'un des intervalles considérés. Les poses gauche et droite
correspondant au méme angle sont rassemblées dans une méme classe, car les caractéristiques de
la région de symétrie sont similaires. Ainsi, afin d’estimer 2 x n + 1 poses discretes (n poses vers la
droite, n poses vers la gauche et 1 pose frontale), le modéle apprend n + 1 classes.

Afin de rendre la prédiction plus précise, nous suivons la méthodologie proposée par

( ) et nous utilisons plusieurs arbres binaires de décision en cascade (alternating decision
tree). L'arbre de décision présente une succession de noeuds de prédiction et de noeuds de décision.
Le noeud racine est un noeud de prédiction et contient un vecteur dont les composantes refletent
la probabilité d’appartenance a chacune des classes de pose retenues. La racine de l’arbre contient
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des valeurs nulles de prédiction pour les n + 1 classes. Le premier niveau contient des noeuds de
décision qui analysent les vecteurs de caractéristiques. S’ensuivent des noeuds de prédiction pour
chaque classe et, ainsi, nous alternons des noeuds de décision et de prédiction jusqu’aux feuilles.
La somme des valeurs, dans les noeuds de prédiction, le long des chemins dont les noeuds de
décision sont vrais, est utilisée afin de classifier I'entrée. La classe avec la plus grande valeur de

prédiction est considérée comme étant la classe associée a l'entrée.

Poses gauche et droite

Afin de différencier les poses droite et gauche, nous exploitons la différence d’intensité entre
les pixels de la peau et ceux de l'arriere-plan. Notre hypothése est qu'un pixel du visage est plus
similaire a un autre pixel du visage qu’a un pixel de I'arriere-plan. Nous choisissons les pixels situés
sur I'axe de symétrie afin d’étre stir qu’ils se situent au sein du visage. Nous calculons 1'intensité
moyenne des pixels dans le voisinage de 'axe et nous nous servons de cette valeur comme valeur
de référence. Si 1’axe de symétrie est plus proche du bord gauche du visage (respectivement, du
bord droit), alors le visage est orienté a gauche (respectivement, a droite). Afin d’identifier le bord le
plus proche, nous explorons les pixels situés sur la normale a 1’axe de symétrie et nous conservons
les pixels ayant des intensités proches de la valeur de référence. Si le pixel ayant une intensité
cohérente avec la valeur de référence se situe le plus a gauche (respectivement, & droite), nous
concluons que le visage est orienté vers la gauche (respectivement, la droite), comme illustré dans
la Figure 1.8. En effet, la téte étant orientée vers la gauche, le coté droit du visage remplit davantage
la partie gauche de 'image. Le pixel ayant une intensité cohérente avec la valeur de référence se
situe a I'extremité gauche de I'image du visage.

F1GURE 1.8 — Critere pour différencier entre les poses gauche et droite.

Avec cette méthode nous déterminons de quel coté le visage est orienté et cette information est
combinée avec 'estimation de 1’orientation fournie par l'arbre de décision afin d’obtenir le lacet.
1.2.3 FEvaluation de I’estimation de I'orientation par symétrie bilatérale

Nous réalisons plusieurs expérimentations pour valider notre approche sur différents corpus
tels que FacePix ( ), CMU-PIE ( ) et Boston University Facial Tracker

( )-

Estimation a partir d'images

Premierement, nous évaluons 1’approche en utilisant le corpus FacePix qui est idéal pour la

détection de l’orientation car ses conditions de capture sont controlées et une grande variété de
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poses est disponible. Le corpus est constitué de poses dans l'intervalle [—90°,90°] avec un incré-
ment de 1°. Ceci nous permet de construire différentes configurations pour 1’apprentissage afin de
constituer différentes classes. Nous avons notamment utilisé trois partitions de ce corpus :

— une en 4 classes, soit 7 poses discretes (avec un incrément de 15°);

— une en 5 classes, soit g poses discréetes (avec un incrément de 10°);

— une en 10 classes, soit 19 poses discréetes (avec un incrément de 5°).

Nous avons également testé notre méthode sur le corpus CMU-PIE, qui fournit plus de varia-
bilité en termes d’illumination et d’expressions (yeux fermés, sourires). Cela permet de prouver
la robustesse de notre approche a ce type de défis. En plus de ces corpus d’images, nous avons
également pris en considération des séquences vidéos du corpus BUFT. Dans ce corpus, les sujets
sont libres de bouger leur téte selon les six degrés de liberté, incluant lacet et roulis. Dans le cadre
de ce corpus, nous pouvons également évaluer la capacité de notre solution a détecter le roulis.

De par la nature des corpus, nous présentons principalement les résultats concernant le lacet
pour FacePix et CMU-PIE, ou les visages ne subissent que de tres légers roulis. Toutefois, dans le
corpus BUFT, les expérimentations concernent a la fois le roulis et le lacet.

Dans l'ensemble des expérimentations concernant les différents corpus, nous avons utilisé les
mémes parametres pour la détection de 'axe de symétrie : ¢ = 25, s = 20 et n = 3. Les valeurs
d’a sont choisies dans 'intervalle [85°,95°] pour FacePix et CMU-PIE, ot les visages ne subissent
qu’un tres léger roulis, et [45°,135°] pour le corpus BUFT et nos propres vidéos avec un pas de 3°
pour l'inclinaison de l'axe.

FacePix Le corpus FacePix ( ) contient 3 séries d’images pour chacune des 30 per-
sonnes ayant participé aux enregistrements. La premiere série d'images contient pour chaque per-
sonne 181 images de visages correspondant a des angles de lacet entre +-90° et —90°. La deuxieme
et la troisieme séries contiennent uniquement des visages frontaux et servent a étudier 1'impact
des variations de lumiere. Pour la construction de I'arbre de décision a partir du corpus FacePix,
nous considérons uniquement un sous-ensemble d’images de la premiere série qui correspond
a des angles de lacet compris dans l'intervalle [—45°;45°]. Au-dela de ces angles, I'information
concernant le visage est parcellaire et ne permet pas de retrouver la symétrie bilatérale.

Afin de réaliser l'apprentissage et de tester le modele ainsi appris, nous divisons le corpus
en 6 sous-ensembles de méme taille et nous appliquons un processus de validation croisée a 6
échantillons. Pour chaque échantillon nous mesurons les performances, en nous servant des cinq
autres échantillons pour réaliser I'apprentissage. Le découpage en 6 échantillons est fait de telle
sorte a ce qu'une méme personne ne se retrouve pas dans deux échantillons différents. Cela permet
de garantir que pour chaque expérimentation réalisée dans le cadre du processus de validation
croisée aucune personne ne se trouve a la fois dans 1’ensemble d’apprentissage et dans 1’ensemble
de test.

Lors de I'apprentissage, nous considérons différentes configurations en termes de nombre de
classes et poses. La Figure 1.9 fournit les matrices de confusion pour trois configurations :

— 19 poses discretes associées a des lacets entre -45° et 45° avec un incrément de 5° (10 classes);

— 9 poses discretes associées a des lacets entre -40° et 40° avec un incrément de 10° (5 classes) ;

— 7 poses discretes associées a des lacets entre -45° a 45° avec un incrément de 15° (4 classes).
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(a) (b) (c)

FIGURE 1.9 — Matrices de confusion associées a différentes confiqurations d’apprentissage : (a) 19 poses avec un incré-
ment de 5°; (b) 9 poses avec un incrément de 10°; (c) 7 poses avec un incrément a 15°.

La diagonale des matrices renseigne sur la capacité de 1’arbre a classifier correctement les poses.
Le modele a 7 poses offre des performances de classification plus importantes sur le corpus FacePix.
Toutefois, le modele a 19 poses présente l'intérét de classifier plus finement la pose. Comme les
erreurs de classification se font entre classes voisines, l'erreur globale reste maitrisée.

Sur ce corpus, nous avons également testé la dépendance du processus complet a la précision de
la détection de I’axe de symétrie. Ainsi, nous avons annoté manuellement la position et I’orientation
de I’axe de symétrie. Cela nous permet de comparer le fonctionnement completement automatique
de I'estimation de l'orientation de la téte (détection d’axe, caractérisation, classification) et un fonc-
tionnement semi-automatique o1 'axe de symétrie est fourni par annotation manuelle. De par les
résultats obtenus (voir les matrices de confusions précédentes), nous avons choisi de réaliser les
tests dans une configuration a 7 classes. Une description détaillée des résultats est fournie dans la
Table 1.1. En l’absence des imprécisions liées a la détection de la téte et de I'axe de symétrie, les
résultats de classification sont meilleurs. Un gain d’environ 3% est enregistré. Toutefois, méme dans
le cas d'une automatisation compléte du processus, la précision reste assez haute (79,6%) pour le
modele a 7 classes.

TABLE 1.1 — Précision et erreur moyenne absolue (MAE) pour le corpus FacePix en mode automatique et en mode
semi-automatique.

Données Précision (%) MAE (°)
Position de Ia téte et axe de symétrie annotés 82,38 2,71
Position de la téte annotée manuellement et axe de symétrie détecté automatiquement 81,90 2,78
Position de la téte et axe de symétrie détectés automatiquement 79,63 3,14

CMU-PIE Le corpus CMU-PIE contient des prises de vues réalisées avec un réseau de caméras
placées en demi-cercle autour du sujet. Des flashs lumineux modifient les conditions de capture.
Les sujets doivent également reproduire certaines expressions faciales ou parler. Ces variations
intervenant dans le processus de captation donnent naissance a trois version du corpus : CMU-
PIE Expression, CMU-PIE Talking et CMU-PIE Lighting. Dans nos expérimentations, nous avons
utilisé uniquement la partie du corpus correspondant aux caméras a hauteur de la téte et aux angles
d’orientation compris dans l'intervalle [-45° .. 45°].

Nous construisons un arbre de décision pour chaque catégorie de données afin d’étudier de
maniere indépendante la robustesse de notre approche a des conditions d’illumination et a des
expressions variables. Nous calculons le taux de performance en considérant une validation croisée

a 6 échantillons. Nous effectuons ensuite une expérimentation en intégrant I’ensemble des images,
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en garantissant qu’aucune personne se trouvant dans 1’ensemble d’apprentissage ne se trouve dans
I’ensemble de test.

La Table 1.2 présente les résultats pour chaque catégorie de données, incluant également la
totalité des images. Le principal challenge introduit par ce corpus réside dans la variabilité de
lI'illumination. En effet, cela influe directement sur l'intensité des pixels et, par conséquent, sur 'ex-
traction de la région de symétrie. Afin de limiter I'impact de l'illumination, 1’égalisation d’histo-
gramme RGB ne suffit pas. Nous appliquons une transformation en cosinus discrete globale (DCT)
sur chaque image. La transformation DCT a été proposée par ( )- Un certain nombre
de parametres de la transformation sont tronqués afin de minimiser les variations de l'illumina-
tion. Les variations concernées se situent principalement dans les basses fréquences. En revanche,
la transformation en cosinus discrete nuit au processus d’estimation dans le sous-ensemble CMU-
PIE Expression. Les performances du systeme baissent de 72,57% (en RGB) a 49,81% (avec DCT).
Au contraire, dans les sous-ensembles CMU-PIE Talking et CMU-PIE Lighting, la normalisation a
base de DCT améliore les résultats. L'illumination affecte de maniere plus forte la mise en corres-
pondance lors du calcul de la symétrie que le bruit induit par la normalisation. D’un autre coté,
les résultats moins bons obtenus par la DCT peuvent étre également expliqués en partie par le
nombre réduit d’images dans les sous-ensembles concernés. Le bruit introduit par la DCT semble
mieux géré par I'apprentissage en présence d'un nombre plus important de données. Dans le sous-
ensemble CMU-PIE Expression, pour chaque personne et pour chaque pose nous disposons de 3 a
4 images (neutre, clignement, sourire et, pour certains, le port de lunettes). Dans le sous-ensemble
CMU-PIE Talking, nous disposons pour chaque pose de 60 images. Pour le sous-ensemble CMU-
PIE Lighting, 23 images sont mises a disposition. Le nombre plus important d’images de I'ensemble
CMU-PIE Talking permet de compenser la perte induite par 1’élimination de certains parameétres
de la DCT.

TABLE 1.2 — Résultats obtenus sur différentes configurations d’apprentissage sur le corpus CMU-PIE.

Data Précision de classification (%)
Egalisation RGB DCT
CMU-PIE Expression 72,57 49,81
CMU-PIE Talking 81,04 87,63
CMU-PIE Lighting 72,51 85,90
CMU-PIE 72,48 82,26

Apres avoir étudié le comportement de notre approche face a différents challenges (illumina-
tion, expression, etc.), dans la section suivante nous étudions la maniére dont notre approche peut
répondre a des situations ot1 I’on s’intéresse au suivi de 1’orientation de la téte dans le cadre d"une
séquence retracant le mouvement de la téte.

Estimation a partir de vidéos

Nous avons réalisé également des expérimentations sur les vidéos car nous envisageons d’uti-
liser cette approche dans le cadre d’un systeme permettant de renseigner en continu sur la pose
d’une personne face a une caméra. Pour réaliser nos tests nous avons utilisé le corpus BUFT. Dans

cette expérimentation, nous considérons a la fois le lacet et le roulis.

Boston University Face Tracking (BUFT) Le corpus BUFT est un corpus vidéo enregistré en basse
résolution (320 x 240 pixels) contenant 45 séquences enregistrées par 5 personnes effectuant une
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série de 9 mouvements. Dans ces expérimentations, pour 1’estimation du roulis nous nous servons
de l'inclinaison de 'axe de symétrie et pour le lacet nous avons utilisé 1’arbre de décision appris
sur la base FacePix car il couvre mieux 'espace de poses comparativement a 1’arbre appris sur la
base CMU-PIE. Pour rappel, les poses discretes sur CMU-PIE sont séparées d’approximativement
22,5°, alors que sur FacePix nous avons pu construire un ensemble d’apprentissage plus précis.
Nous réalisons un prétraitement en réalisant une mise a 'échelle similaire entre les visages des
deux bases. Les meilleurs résultats pour le lacet ont été obtenus en utilisant le modele appris sur
19 poses discretes en considérant un pas de 5° entre poses. Nous obtenons 5,24° d’erreur moyenne
absolue (mean absolute error - MAE), et 6,80° d’erreur moyenne quadratique ( root mean square error -
RMSE) avec une déviation standard (standard deviation - STD) de 4,33°. Les résultats sont présentés
dans la Table 1.3.

TABLE 1.3 — Résultats d’estimation de pose sur la base BUFT en utilisant les arbres de décision appris sur le corpus
FacePix.

RMSE °) MAE (°) SID ()

Roulis 4,39 2,57 3,56
Lacet (model FacePix - 5° intervalle) 7,60 5,12 5,62
Lacet (model FacePix - 15° intervalle) 6,80 5,24 4,33

Afin d’améliorer le temps de calcul et les performances du systeme, nous exploitons le fait
que les images successives vont correspondre a des axes de symétrie relativement proches. Ainsi,
nous commengons par estimer l'orientation de 1’axe de symétrie en cherchant un axe ayant une
inclinaison similaire a celui précédemment détecté. Afin d’éviter toute déviation vers une solu-
tion dénaturée, nous relancons le calcul initial une fois toutes les 10 images (environ une fois par

seconde).

Positionnement par rapport a 1’état de 1’art

Nous comparons les résultats obtenus avec d’autres approches de 1’état de 1’art essentiellement
sur les corpus FacePix et BUFT. Nous séparons le positionnement des résultats entre les corpus
images et le corpus vidéo. Les Tables 1.4 et 1.5 montrent les performances obtenues respectivement
sur les corpus FacePix et BUFT, mesurées en erreur moyenne absolue (MAE), erreur quadratique
moyenne (RMSE), écart type (STD) et précision. Ces résultats publiés dans ( )7
montrent que notre méthode fournit des résultats comparables avec d’autres propositions de I'état
de l'art. Sur le corpus FacePix, les méthodes de type manifold embedding fournissent de bons ré-
sultats. Toutefois, ces méthodes ne présentent pas un haut niveau d’automatisation et de généra-
lisation comme c’est le cas pour notre proposition. De nouvelles données peuvent étre classifiées
en s’appuyant sur les modeles créés a partir de données indépendantes. A ce titre, les résultats
expérimentaux sur le corpus BUFT ont été obtenus en utilisant les modéles entrainés sur le corpus
FacePix. Notons cependant que les résultats que nous avons obtenus pour l'estimation de roulis sur
le corpus BUFT présentent un écart-type d’erreur (STD) supérieur a l’erreur moyenne (MAE). Ce
fait est également souligné par 1’écart important entre les valeurs MAE et RMSE obtenues dans le
cadre de cette expérimentation. Cela montre que 1’estimation du roulis a partir de ’axe de symétrie
présente des erreurs plus importantes que la moyenne sur certaines vidéos. Cette faiblesse est en

7. A. Dahmane; S. Larabi; .M. Bilasco; C. Djeraba - Head pose estimation based on face symmetry analysis - Signal,
Image and Video Processing (SIViP), 2014, pp 1-10 (Facteur d’impact : 1,643 selon JCR 2018).
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partie partagée également par ( ) au regard de la faible différence entre les valeurs
RMSE et STD rapportées. Cela est en partie dti a la nature de vidéos composant le corpus BUFT
qui présente une grande variabilité en termes de roulis, lacet et tangage.

TABLE 1.4 — Comparaison des résultats d’estimation du lacet sur le corpus FacePix.

Méthode Résolution MAE (°) Précision (%)
( ) (Regression) 60 x 60 6,1 -

( ) “(K-manifold clustering) 16 x 16 3,16 -

( ) “(Biased Isomap) 32 x32 5,02 -

( ) “(Biased LLE) 32 %32 2,11 -

( ) (Biased LE) 32 x 32 1,44 -
Notre méthode 80 x 80 3,14 79,63

" Le principal défaut des techniques d’apprentissage sur les variétés est 'absence de gé-
néricité du modele appris, mis en difficulté en présence de nouvelles données.

TABLE 1.5 — Comparaison des résultats d’estimation du lacet sur le corpus BUFT.

RMSE (°) MAE (°) STID (%)

( ) Lacet 6,102 - 5,792
Roulis 3,00% - 2,822

( ) | Lacet - 4,97 -
Roulis - 2,91 -

Notre méthode Lacet 6,80 5,24 4,33
Roulis 4,39° 2,57° 3,56°

? Les positions des yeux sont utilisées, ainsi la pose est estimée
uniquement si les yeux sont détectés.

b Le roulis est estimé en présence de vues frontales.

Le principal avantage de notre méthode est sa capacité a calculer la pose dés la premiere image
présentée, sans passer par une phase d’initialisation ou de calibrage. Ceci est rendu possible par
le fait que I’axe de symétrie peut étre automatiquement détecté pour les poses comprises entre
-45° et +45°. Les caractéristiques de la région de symétrie ainsi que I'arbre de décision permettent
de généraliser le probleme. En effet, les tests réalisés dans un contexte inter-corpus (FacePix pour
I'apprentissage et BUFT pour les tests) montrent la capacité du modéle a répondre de maniere
satisfaisante lorsque de nouvelles images lui sont présentées. Nous avons ainsi montré que le calcul
de la symétrie se maintient a des niveaux satisfaisants en présence de différents défis tels que :
les conditions de lumiere, les expressions, 'identité de la personne, les occultations locales (yeux

fermés, joue cachée par la main), les basses résolutions, etc.

1.3 Approche a base de transformation inverse

Les détecteurs de visages sont souvent utilisés en amont du processus d’estimation de 1’orien-
tation du visage. Selon qu’ils réalisent la détection sur une image ( ) ou sur une
séquence d’images ( ), les détecteurs présentent certaines limitations
(rotations dans le plan, vitesse de déplacement, etc.). Ces limitations peuvent étre exploitées afin de
caractériser le visage. Par exemple, dans un contexte statique, en exploitant les limitations liées aux
rotations dans le plan et hors-plan d’un algorithme de détection de visages frontaux tels que l'al-
gorithme de ( ), nous étudions des solutions pour estimer de maniere robuste le
roulis et le lacet de la téte. Selon ( ), les performances de ce détecteur frontal (que
nous dénommons V] dans la suite de cette section) baissent lorsque la téte présente un roulis supé-
rieur a £15°. Autrement dit, en présence de roulis, un visage est détectable approximativement sur
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30° des 360 ° par le détecteur de visages frontaux VJ]. Ce comportement est illustré dans la Figure
1.10 ou toutes les fenétres de détection de visages a différentes échelles sont représentées par les
rectangles rouges. Le détecteur de visages V] s’appuie sur ces fenétres pour calculer les régions cor-
respondant a de véritables visages. Dans cet exemple, une image contenant un visage frontal subit
des rotations par rapport au centre de I'image. Le nombre de rectangles localisant potentiellement
le visage croit lorsque la rotation appliquée au visage s’approche de la pose frontale. La rotation
dans le plan a des effets négatifs sur le processus de détection de visages, car indépendamment du
sens de rotation, le nombre de rectangles candidats décroit en présence de rotations importantes
dans le plan. Le méme comportement est décelable lorsque nous appliquons une rotation hors-plan
de type lacet.

Nombre de détections sans contrainte de voisinage

0
20° -15°  -10° 5 O° 5° 10° 15> 20°  25°  30°

Roulis

FIGURE 1.10 — Variations du nombre de détections de visages par V] en considérant différents angles de roulis sans
contrainte de voisinage. Chaque boite illustre le nombre de détections obtenu pour différentes échelles et pour différents
degrés de rotation.

En s’appuyant sur ces observations, nous appliquons une séquence de transformations (rota-
tion dans le plan ou hors-plan, respectivement) et étudions le nombre de réponses positives. La
transformation induisant un comportement optimal de détecteur s’apparente a I'opposé de la ro-
tation subie initialement par la téte. Méme si le point commun entre 1’estimation du lacet et du
roulis réside dans la dualité détection-transformation, nous appliquons des stratégies différentes
afin de refléter les spécificités de rotations subies (hors-plan, dans le plan). Les rotations dans le
plan préservent la géométrie du visage et, en appliquant des rotations successives dans le plan,
nous conservons l’aspect général du visage. Lorsque nous considérons les rotations hors-plan, la
difficulté consiste en 1’application d’une rotation 3D a une image 2D tout en conservant au mieux
la géométrie du visage. Dans ce but, nous extrayons la région de la téte que nous projetons sur un
modeéle 3D sphérique et effectuons la rotation dans I'espace 3D. Nous relangons le détecteur V] sur
les projections 2D des visages ainsi générées.

En d’autres mots, indépendamment du visage analysé, nous appliquons un ensemble de ro-
tations dans le plan et hors-plan sur ce visage et nous étudions le comportement d’un détecteur
frontal en présence de ces rotations. L'angle inverse de la rotation ayant généré une projection
2D conforme a un certain nombre de criteres (par exemple, le plus grand nombre de visages dé-
tectés) constitue un bon candidat pour le roulis et le lacet du visage initial. L'idée principale de
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cette approche n’est pas de caractériser 1'orientation en soi. Par exemple, & aucun moment nous
n’envisageons d’extraire des descripteurs caractérisant le visage. En revanche, nous recherchons
la transformation inverse permettant de ramener le visage dans un état proche de 1'état optimal
attendu par le détecteur.

Dans la suite de cette section, nous détaillons les processus d’estimation du roulis. Compte tenu
des nombreuses similarités entre le processus d’estimation du roulis et du lacet, nous présentons
dans ce manuscrit uniquement l'estimation du roulis. Des détails concernant 1’estimation du lacet
peuvent étre retrouvés dans ( )- Ensuite, nous présentons les expérimentations
conduites pour valider I'approche d’estimation de 1’orientation par transformation inverse.

1.3.1 Estimation du roulis par transformation inverse

Dans cette section, nous nous intéressons uniquement a I’estimation du roulis en utilisant une
technique par transformation inverse. Dans cette premiére partie de I’étude nous démontrons que
I'algorithme de détection de visages V] peut étre utilisé pour estimer de maniere fine 1’orientation
du visage en termes de roulis sans nécessiter une initialisation précise ou des méthodes spécifiques
de suivi.

Nous proposons un algorithme d’estimation structuré en deux niveaux. La Figure 1.11 montre le
diagramme de processus de notre algorithme. L'algorithme démarre par une détection grossiere des
visages frontaux en appliquant de maniere itérative le détecteur frontal en considérant différentes
orientations. Ensuite, le deuxiéme niveau exploite les détections grossiéres provenant du premier
niveau afin d’identifier les angles de rotation minimum et maximum qui, appliqués aux visages,
permettent de maintenir les détections. La valeur moyenne des angles reflete la valeur de roulis du
visage initial. Lors de cette opération, nous calculons également un indice de confiance en relation

avec la continuité de ces multiples détections.

Image
A/{ Début de la détection
S ) Non \/—\ ! 1 ou
4 - S ' Visage S No )
Oui
-4 +90—»] RO}latIOn N DeteICt'O” ey —| découpe | Detgcﬂon > FI’n dg la | ; Calcul de
de I'image du visage S du visage détection I'angle moyen
orienté
1¢r niveau — Détection du visage 2eme niveau — Estimation du roulis

FIGURE 1.11 — Diagramme de flux de processus de I’algorithme proposé.

Premier niveau - Sélection des visages candidats Le premier niveau s’intéresse a la détection
grossiere des visages. Nous considérons différentes orientations reflétant des roulis importants (0 °,
90°, 135°, 180°, —135° et —90°) ainsi que des orientations modérées (de —50° a +50° avec un
pas de 15°). Sur les visages ainsi détectés, nous superposons des rectangles noirs et la détection
reprend jusqu’a ce que 1’ensemble des visages soit détecté (voir Figure 1.12).

1.3.2 [Evaluation de l’estimation du roulis par transformation inverse

Dans cette section nous revenons sur la méthodologie d’évaluation, I'étude des parametres et les

résultats expérimentaux obtenus pour 'estimation du roulis en utilisant la transformation inverse.
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FIGURE 1.12 — a) Image originale extraite depuis le corpus CMU Rotated ; b) Visages validées dans le premier niveau
(état intermédiaire).

Afin de démontrer 1'efficacité et la généricité de nos approches, nous réalisons des expériences
quantitatives sur plusieurs corpus captés en conditions controlées et non controlées. Les corpus
retenus incluent : CMU Rotated (Rowley et al. 1998b), Boston University Face Tracking (BUFT) (L.a
Cascia et al. 2000), Caltech (Weber 1999), FG-NET Aging (Lanitis 2000), BioID (Jesorsky et al. 2001),
Manchester Talking-Face (Cootes 2004) et YouTube Faces (Wolf et al. 2011). Ces corpus ont été sé-
lectionnés car ils contiennent les annotations concernant la position des yeux. En ce qui concerne
le corpus YouTube Faces, les annotations fournies n’ont pas été réalisées manuellement et cer-
taines images présentent des erreurs importantes. Nous avons annoté mannuellement les 4000
images contenant les plus importantes erreurs d’annotation. Nous avons ainsi constitué un nou-
veau sous-ensemble YouTube Faces C qui est utilisé dans nos expérimentations. Les résultats de
ces expériences ont été publiés dans (Danisman et al. 2015)8.

La position des yeux permet d’estimer de maniere directe la vérité-terrain en ce qui concerne
la rotation dans le plan de la téte. Nous avons choisi d’inclure des corpus qui n’ont pas été prin-
cipalement congus pour étudier la pose de la téte. Cela permet de montrer la généricité de notre
approche et sa capacité d’estimer le roulis en conditions proches d’un usage non-contraint (ou la
pose comporte également des variations légeres en termes de lacet et/ou tangage). Les informations
concernant les rotations dans le plan présentes dans ce corpus sont synthétisées par la moyenne
absolue des rotations (RMA), décrite dans I’Equation 1.3:

1 n
RMA = EZ 1(04,)] (1.3)
k=1

ol n est le nombre de visages détectés dans le corpus et 64 est la vérité-terrain concernant le roulis.
Les corpus quasi-frontaux ont une RMA proche de zéro, alors que les corpus plus difficiles, ayant
une plus large palette de rotations dans le plan, ont une RMA supérieure. La Table 1.6 synthé-
tise les caractéristiques des corpus utilisés dans les expériences. La variété des caractéristiques de
corpus sélectionnés garantit une validation poussée de notre méthode pour une large palette de
configurations.

Pour chaque corpus, nous calculons le roulis en considérant I'angle 64 par rapport a l'axe
vertical en utilisant la pente m du segment reliant les yeux gauche et droit. La Figure 1.13 montre
un exemple extrait du corpus CMU Rotated avec les angles 64 annotés manuellement. La différence

8. T. Danisman; I.M. Bilasco - In-plane face orientation estimation in still images - Multimedia Tools and Applica-
tions, Springer Verlag, 2016, 75 (13), pp.7799-7829 (Facteur d'impact : 1,541 selon JCR 2018).
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TABLE 1.6 — Syntheése des caractéristiques des corpus utilisés. C=Controlé, F=Frontal, VT=Vérité-terrain, VM=Visages
multiples faces, R=Rotations, NC=Non-Contraint, RMA = Rotation moyenne absolue.

Corpus Type Images Visages RMA Roulis
(étendue)

BiolD ( ) C EVT 1521 1521 2,20° [—32,6° +14,8°]
BUFT ( ) C RVT 8955 8955 7,03° (—38,7° +39,8°]
Caltech ( ) C EVT 450 450 2,03° [—11,6° +13,2°]
CMU ( ) U, RVM, VT 50 223 35,60° [—-101,4° +180°]
FG-NET ( ) C EVT 1002 1002 5,07° [—-32,0°+29,4°]
Manchester ( ) C EVT 5000 5000 5,03° [—23,6°+11,5°]
YouTube Faces C ( ) U, RVM, VT 4000 > 4000 8,86° [—32,4° +29,0°]

entre 1’angle annoté 6,4 et 1’angle détecté 6p correspond a l'erreur 0g,, = 0p — 0,4, par rapport a
I’axe vertical.

FIGURE 1.13 — Exemple de vérité-terrain calculé sur le corpus CMU Rotated : a) 04 = +12,63° b) 84 = —26,56°.

Afin de fournir une évaluation quantitative de I'estimation du roulis, nous présentons nos ré-
sultats en termes d’erreur moyenne quadratique RMSE (root mean square error), d’erreur moyenne
absolue MAE (mean absolute error) et d’écart type standard STD (standard deviation).

Comme CMU Rotated et YouTube Faces C sont des corpus ayant des images contenant plusieurs
visages, nous employons un appariement des visages en nous appuyant sur la distance euclidienne
entre les visages annotés et les visages détectés. Premierement, nous trouvons le centre du segment
entre l'oeil gauche et 1’oeil droit dans le visage annoté représenté par Ct 4. Ensuite, nous trouvons
le centre de gravité du visage détecté Ctp. ACt est la distance euclidienne entre Ct4 et Ctp. Nous
utilisons la distance inter-pupillaire (IPD) comme un seuil pour apparier les visages annotés et
détectés. IPD est la distance euclidienne entre les deux yeux fournis par les annotations de la
vérité-terrain. Finalement, un visage détecté est apparié a un visage de la vérité-terrain si ACt <
2,0 x IPD, comme indiqué dans I’Equation 1.4:

(1.4)

A ié ACt; < 2,0 x IPD;

Non Apparié sinon

Nous présentons dans la Table 1.7 les résultats de 1’estimation du roulis (en considérant les
résultats trame par trame pour les corpus vidéo : BUFT et YouTube Faces). La valeur moyenne de
MAE pour l'intégralité des sept corpus est de 2,16 °. Les deux plus petites valeurs MAE (1,13° et
1,69°) et STD (0,91° et 1,18 °) sont obtenues sur les corpus Caltech et Manchester, respectivement.

La valeur maximale pour MAE (3,50°) est obtenue pour le corpus YouTube Faces C. Ici la
difficulté réside dans la large palette de conditions d’illumination, la taille réduite des visages et la
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TABLE 1.7 — Résultats expérimentaux pour l'estimation du roulis en termes de RMSE, MAE et STD pour différents

corpus.

Corpus RMSE MAE STD

BioID 2,73° 2,20° 1,61°
BUFT 2,68° 1,93° 1,83°
Caltech 1,46° 1,13° 0,91°
CMU 3,75° 2,87° 2,42°
FG-NET 2,63° 1,86° 1,86°
Manchester 2,07° 1,69° 1,18°

YouTube Faces C  5,59° 3,50° 4,36°

présence de tangages et de lacets de grande ampleur (avoisinant 30 °). Ces deux derniers facteurs
(lacets, tangages) impactent de maniere assez forte la stabilité de notre estimation. Certaines erreurs
d’estimation obtenues sont importantes. Il en résulte un écart-type standard (STD) élevé. Cette
constatation peut étre faite également dans le cadre du corpus CMU présentant d’importantes
variations dans l'orientation dans et hors-le plan des visages. Par ailleurs, la taille réduite des
visages induit également un biais dans I’évaluation, car, une erreur d'un pixel dans l’annotation
de la position verticale (valeur d’y) de 'oeil gauche ou de l'oeil droit dans un visage large de 10
pixels génére une erreur d’approximativement 5,71 °. Ainsi, la largeur du visage par rapport a la
résolution de I'image est un facteur important pour les corpus annotés manuellement. La Figure
1.14 montre quelques détections et des erreurs d’estimation du corpus YouTube Faces C ou le
segment blanc correspond a la vérité-terrain. Quelques exemples problématiques (par exemple, les
cinq premieres colonnes des deux derniéres lignes, entourées par un rectangle jaune) correspondent
a des incidents singuliers et sont corrigés dans les trames suivantes. Ce probleme apparait lorsque
le premier niveau fournit une fausse détection incluant toutefois une partie du visage réel. Les
erreurs mesurées dans ces exemples sont également inclues dans le calcul global des métriques
MAE, RMSE et STD.

FIGURE 1.14 — Bonnes (cing premieres lignes) et mauvaises (deux dernieres lignes) estimations dans le corpus YouTube
Faces C. La ligne blanche indique la véritable orientation annotée manuellement.

Conformément aux résultats, notre méthode réduit la MAE & moins de 2,0° pour les corpus
frontaux (par exemple, Biold, Caltech, Manchester) ayant une RMA (rotation moyenne) comprise
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entre 2,03° et 5,03 ° par rapport a I’axe vertical. Dans le cas de corpus comportant d’importantes
rotations dans le plan, 'ensemble des valeurs de RMSE est inférieures a 3,0 © a 1’exception du CMU.
Néanmoins, en comparaison d’autres corpus, CMU a la RMA la plus importante (35, 60 °), tout en
comportant un nombre réduit d’'images et de visages (voir Table 1.6). La Figure 1.15 (a) montre
que notre méthode fonctionne bien indépendamment du roulis. La MAE reste stable (parallele
a I'axe horizontal) sur I'ensemble des corpus. La Figure 1.15 (b) illustre la couverture 0, pour
chaque corpus. En moyenne, notre méthode couvre a 91,69% et 95,14% les corpus de tests avec un
Oy = £5,0° et 0g,, = £6,0° respectivement.

10.0° 100%

—5— : - = — D)
i —~ BiolD B oo i P = . ==
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FIGURE 1.15 — a) Variations en termes de MAE(0) dans le corpus b) Couverture d'erreur angulaire 0.

La Table 1.8 compare l'estimation du roulis sur le corpus BUFT avec d’autres méthodes de
I'état de I'art en termes de RMSE, MAE et STD. Les performances de notre méthode en termes
de MAE sont comparables a celles communiquées dans ( ) et (

). Notons qu’a aucun moment nous n’avons utilisé I'information temporelle pour affiner nos
estimations. Par ailleurs, nous remarquons également que malgré le fait que la méthode de

(2013) présente un écart-type standard (STD) plus réduit que le notre, nous obtenons une

erreur moyenne absolue plus réduite. Cela traduit le fait que globalement notre méthode est plus

performante en moyenne, mais elle présente également une plus grande instabilité & certaines
conditions d’estimation de roulis par rapport a la moyenne.

TABLE 1.8 — Comparaison de I'estimation du roulis sur le corpus BUFT en termes de RMSE, MAE et STD.

Méthode RMSE MAE STD
AAM + cylinder head model ( ) - 3,10° -

3D ellipsoidal head model ( ) - 2,83° -

3D cylinder head model ( ) - 3,22° -

2D planar model ( ) - 2,99° -
Fixed templates and eye cue ( ) 3,00° - 2,82°
Updated templates and eye cue ( ) 3,93° - 3,57°
Distance vector fields ( ) 3,56° - -
Generalized Adaptive View-based Appearance Model ( ) - 2,91° -
Support Tensor Regression ( ) - 5,60° -
Support Vector Regression ( ) - 5,80° -

3D face model + Eigen-Decomposition Based Bayesian Approach ( ) - 2,40° 1,40°
3D deformable face tracking ( ) - 1,90° -

3D ellipsoidal head pose model + gait ( ) - 2,10° -
Adaptive correlation filter + Viola-Jones detector ( ) - 3,53° -
Dynamic templates and re-registration ( ) - 1,40° -
Notre méthode (avec un pas de rotation = 3) 2,89° 2,10° 1,99 °
Notre méthode (avec un pas de rotation = 1) 2,68° 1,93° 1,83°

La Figure 1.16 montre les images ayant le 6, le plus grand (premiére ligne) et le plus petit
(deuxieme ligne) pour l'estimation du roulis. Les pires erreurs d’estimation se produisent lorsque
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le visage présente un lacet de plus de 30° (voir Figure 1.16 (e)(f)(g)(h)). Davantage d’exemples
extraits des corpus BUFT et CMU peuvent étre trouvés dans les Figures 1.17 et 1.18.

) ,=22" ;=986 (p,=12.06" 1) ,=-26.57" h=15.26" p,=11.31' ) (,=32.47 (,=21.08' (;;=1143" h) ,=-12.09' (,=-0.95' 61, =11.14"

FIGURE 1.16 — Exemples des meilleurs (premiere ligne) et pires (deuxieme ligne) résultats obtenus dans le corpus BUFT.
Les rectangles orientés montrent la pose estimée et les lignes vertes montrent la vérité-terrain.

FIGURE 1.17 — Exemples d’estimation du roulis sur le corpus BUFT.

1.4 Résumé des contributions

Nous avons présenté deux approches exploitant la symétrie bilatérale et en détournant intel-
ligemment 1'utilisation des détecteurs frontaux de visages pour estimer la pose. Les approches
proposées obtiennent des résultats comparables a 'état de I'art sur divers corpus.

Symétrie bilatérale Nous avons présenté une approche innovante pour étudier 1’orientation de la
téte en exploitant la symétrie bilatérale du visage pour 1’estimation du lacet et du roulis. L'orien-
tation de I'axe de symétrie bilatérale correspond au roulis, alors que les caractéristiques de I'enve-
loppe convexe englobant la symétrie servent a estimer le lacet. La symétrie bilatérale ainsi que ses
caractéristiques peuvent étre extraites sans passer par la détection de points caractéristiques sur le
visage. Aucune calibration ou initialisation du systeme en situation de pose frontale n’est néces-
saire. Les résultats obtenus sur les corpus publics communément utilisés pour ces tdches montrent
des performances équivalentes aux autres méthodes de 1’état de 'art. En plus, au regard des tests
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FIGURE 1.18 — Exemples d’estimation du roulis sur le corpus CMU Rotated.

inter-corpus FacePix vs BUFT, nous soulignons que notre systéme est moins contraignant et il a
une capacité de généralisation plus forte.

Cette méthode a été validée sur différents corpus (FacePix, CMU-PIE, BUFT), répondant ainsi a
des situations d’estimation en présence de variations d’illumination ou d’expressions faciales. Les
résultats démontrent que les changements en taille et en axe de symétrie de la région contenant
la symétrie bilatérale du visage refletent les changements de la pose et permettent de l'inférer de

maniere assez précise.

Transformation inverse Nous avons proposé deux algorithmes pour l'estimation du roulis et du
lacet en se servant essentiellement de l'algorithme standard de détection de visages frontaux VJ.
Nous avons utilisé le méme algorithme de détection pour extraire une évaluation grossiére et, dans
un deuxiéme temps, une estimation fine de la pose. Nous avons montré que le roulis et le lacet
peuvent étre estimés convenablement en utilisant un détecteur de visages frontaux.

Les nombreuses expérimentations conduites montrent que le roulis peut étre estimé a 1’aide du
détecteur frontal V] avec une précision comparable a d’autres méthodes d’estimation plus com-
plexes de l'état de l'art. Encouragé par ces résultats concernant le roulis, nous avons poursuivi
I'étude de I'estimation de la pose a I'aide d'un détecteur frontal en considérant les rotations hors-
plan, et notamment le lacet. Nous avons ciblé le lacet car les transformations qu’il apporte en termes
de projection 2D de visages répondent de maniere différentiée a un détecteur frontal. Ce n’est pas
le cas du tangage qui permet de conserver sur des plages de rotations assez étendues les éléments
principaux du visage.

En comparaison avec d’autres études, la principale contribution de cette étude est d’utiliser le
méme détecteur frontal du visage pour la détection et pour l'estimation a grain fin de 1’orientation.
Ainsi, dans notre approche, 1'estimation de la rotation dans le plan est un résultat immédiat du
processus traditionnel de détection de visages sans aucune méthode complémentaire. Des modeles
de suivi plus complexes (les modéles a base de suivi 3D de la téte ou des modeles cylindrique ou
ellipsoide) pourraient bénéficier de I'information temporelle. Toutefois, ils nécessitent une initiali-
sation précise et des mécanismes de réenregistrement et suivi. Les occultations, la disparition de
certains points suivis et 'accumulation des erreurs dans le domaine temporel sont tout autant de
problemes qui demanderaient de réinitialiser le processus d’estimation. Par ailleurs, ces méthodes
ne peuvent étre appliquées que sur des données ayant une dimension temporelle.

En se rapportant aux lignes directrices proposées par ( ), les
deux méthodes d’estimation proposées peuvent étre considérées comme étant précises, autonomes,
monoculaires, multi-personnes, indépendantes de l'identité de la personne et de la résolution de
I'image.
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RECONNAISSANCE DU GENRE

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la reconnaissance du genre qui est une branche de
la biométrie douce’. La reconnaissance du genre est une composante nécessaire a la réalisation
d’études démographiques portant sur le genre, 1’adge et 1’ethnie. Les résultats de ces études peuvent
servir dans des domaines d’application divers (par exemple, marketing, sécurité ou santé). La re-
connaissance du genre s’effectue a partir de modalités hétérogenes : le texte, la parole, I'information
visuelle (image ou vidéo). Dans le cas de la modalité visuelle, malgré le fait que I’essentiel de la
recherche se concentre sur le visage, des études concernant le corps tout entier, ot1 la marche des
personnes sont également disponibles dans la littérature. Toutefois, par la suite, nous nous concen-
trons sur la reconnaissance du genre a partir d’images 2D, facilement généralisable aux flux vidéo
2D.

La reconnaissance faciale du genre n’est pas une tache triviale et hérite de certains défis de
I'analyse du visage en général, tels que : les variations d’illumination, les changements d’orienta-
tion de téte, les occultations. En effet, il existe de nombreux facteurs qui affectent le processus de
reconnaissance. Le premier groupe de facteurs correspond aux facteurs externes affectant le proces-
sus de capture : illumination, résolution de la caméra, perspective. Le deuxiéme groupe de facteurs
découlent de ’humain : variations dans l'orientation de la téte, I'dge, le maquillage, l'ethnie, les
accessoires, les occultations (cheveux, barbe) ou les expressions faciales. En effet, d'importantes et
nombreuses variations intra-classe, parmi les sujets hommes et femmes, rendent la tache de classi-
fication ardue.

Les modeles appris dans des contextes démographiques circonscrits ne peuvent pas répondre
a la grande variabilité des visages, autres que ceux de ces corpus. L'ensemble d’apprentissage issu
de ces corpus ne représente qu'une toute petite partie de I'espace du probléeme (7 milliards de per-
sonnes). Ainsi, une méthode de reconnaissance du genre robuste doit étre apprise sur des corpus
de taille conséquente, et disposer de méthodes de prétraitement permettant d’homogénéiser les
visages captés en situation non-controlée. Dans 1'ensemble des travaux que nous avons réalisés,
nous avons eu a coeur de privilégier les méthodes capables de répondre a un large panel de don-
nées. Pour cela nous adoptons des protocoles de validation inter-corpus. Les expériences que nous
proposons sont réalisées sur des corpus de taille conséquente et non-controlés tels que Groups (

), GENKI-4K ( ) et Labelled Faces in the Wild (LFW) (
). En plus de ces corpus non-contrdlés, nous avons également inclus dans certaines expériences

le corpus FERET ( ) capté en conditions controlées.

1. La biométrie douce permet de différencier les individus sur la base de leurs traits caractéristiques (par exemple, la
couleur des yeux, la forme du visage, le genre), sans toutefois les identifier précisément.



Dans ce qui suit, nous dressons un état de I’art des travaux concernant la reconnaissance du
genre. Nous poursuivons par décrire nos deux contributions liées a la reconnaissance du genre
en utilisant, dans un premier temps, l'information visuelle seule, ainsi que d’autres indices re-

latifs a la présence et aux caractéristiques de certains éléments distinctifs (moustache, cheveux, etc.).

Reconnaissance du genre a partir de visages normés En nous appuyant uniquement sur l'in-
formation visuelle, nous proposons une solution de reconnaissance dont la généricité est prouvée
dans le cadre d’évaluations inter-corpus. Afin d’offrir un cadre de validation encore plus exigeant
nous avons collecté un nouveau corpus d’apprentissage non-contr6lé WebDB a partir d’images
disponibles sur le web. Notre contribution publiée dans ( )* est double. Pre-
mierement, nous montrons, dans le cadre d'une expérimentation inter-corpus, que l’alignement
de visages et la normalisation des intensités des pixels offrent de meilleures performances que
les méthodes par extraction des descripteurs complexes sur des visages non-alignés. Deuxieme-
ment, nous montrons que la spécification d’histogrammes déja largement étudiée et utilisée par la
communauté dans d’autres domaines ( , , ,

) est une technique de normalisation plus adéquate que 1’égalisation d’histogrammes
pour la reconnaissance du genre. La technique de spécification suppose une transformation de
I'image en respectant une distribution cible reflétant les caractéristiques globales des corpus analy-
sés. Les nombreuses expérimentations inter-corpus réalisées sur les corpus non-controlés Groups,
GENKI-4K et LFW montrent que notre approche offre des capacités de généralisation supérieures a
d’autres méthodes de 1’état de 'art. Les nombreuses expérimentations inter-corpus réalisées sur les
corpus non-contrdlés Groups, GENKI-4K et LFW montrent que notre approche offre des capacités
de généralisation supérieures a d’autres méthodes de 1’état de lart.

Systeme d’inférence floue a partir d'informations visuelles hétérogénes Nous étudions le gain
obtenu en adoptant une approche d’inférence floue en présence de regles concernant d’autres ca-
ractéristiques faciales complémentaires telles que la chevelure ou la pilosité intra-faciale (moustache
et barbe). Les résultats obtenus dans le cadre d"une validation inter-corpus publiés dans (

)3 attestent que le systeme d’inférence floue proposé, obtient de meilleures performances

que lors de l'utilisation de I'information fournie par les visages normés uniquement.

2.1 FEtat de lart

L’enchainement générique des processus contribuant traditionnellement a la reconnaissance du
genre a partir d'images 2D est résumé dans la Figure Fig. 2.1. Dans la littérature de nombreuses
techniques de prétraitement, de normalisation ou d’extraction de caractéristiques sont proposées
pour faire face aux défis découlant de la grande variabilité intra-classe.

2. T. Danisman ; I.M. Bilasco; C. Djeraba - Cross-database evaluation of normalized raw pixels for gender recognition
under unconstrained settings - Proc. of International Conference on Pattern Recognition 2014, Stockholm, Sweden, pp.
3144-3149.

3. T. Danisman; .M. Bilasco; J. Martinet - Boosting gender recognition performance with a fuzzy inference system -
Expert Systems with Applications, Volume 42, Issue 5, 1 April 2015, pp. 2772-2784 (Facteur d’impact : 3,768 selon JCR
2018).
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FIGURE 2.1 — Organisation type du processus traditionnel de reconnaissance du genre a partir d'images 2D.

Les premiers travaux menés pour la reconnaissance du genre utilisent des méthodes simples

de caractérisation de 'apparence du visage en s’intéressant directement a l'intensité des pixels

( , , , ). Les
études de ( ), ( ), ( ),

( ) menées au début des années 2010 s’intéressent a des méthodes employant des descripteurs

évolués tels que les histogrammes orientés de gradients ou filtres de Gabor. L'opérateur LBP de

( ) et ses déclinaisons constituent 'une des familles de descripteurs la plus utilisée.

( ) passent en revue 'ensemble des méthodes pour la reconnaissance du genre a

partir d’information visuelle. L'une des conclusions de cette étude est que les classifieurs SVM
avec un noyau RBF sont prédominants dans la reconnaissance du genre grace a leur capacité de
généralisation. D’autres méthodes s’appuient sur des classifieurs de type Adaboost, plus proche
voisin ou réseau de neurones.

( ) étudient I'impact du prétraitement sur les performances en com-
parant l'alignement automatique, ’alignement manuel et I’absence d’alignement de visages. Ils
menent leurs études sur le corpus FERET en considérant différentes méthodes de classification de
I'état de 'art. IIs concluent que l'alignement automatique n’augmente pas la précision du systeme
et que l'utilisation des niveaux d’intensité des pixels offre de meilleurs taux de classification si-
milaire a 'utilisation des descripteurs LBP. Toutefois, leurs expérimentations ne concernent qu'un
petit sous-ensemble du corpus FERET (60 hommes et 47 femmes). Nous pensons que les corpus
controlés, tels que FERET, et leurs sous-ensembles ne sont pas représentatifs pour répondre de
maniere fiable au probleme de reconnaissance du genre pour les visages inconnus.

De nombreuses études se concentrent sur des techniques de validation croisée sur un méme
corpus de données. Cela peut produire des validations biaisées a cause des protocoles d’acquisi-
tion utilisés. De maniére générale, comme indiqué par (2011), les performances
retrouvées dans le cadre des expériences intra-corpus sont optimistes. Souvent, les images d'un
méme corpus partagent des attributs démographiques et des protocoles d’acquisition similaires.
Selon (2012), la précision moyenne en termes de reconnaissance du genre sur le corpus
controlé FERET est de 96 £ 2,5% notamment lorsqu’'une validation de type croisée intra-corpus
est employée. Toutefois, ces performances élevées décroissent rapidement lorsque 'on utilise une
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validation inter-corpus avec des moyennes autour de 83 £ 6,7%. Plusieurs chercheurs proposent
des validations inter-corpus en utilisant les corpus non-contr6lés LFW et Groups. Dans ces corpus
non-controlés, les performances moyennes baissent encore, atteignant 79,05 £ 5, 6%, comme illustré
dans la Table 2.1. Ces résultats mettent en évidence la faible capacité de généralisation des solutions
de classification proposées dans la littérature lorsque 1’on considere des corpus différents. Ainsi,
nous estimons que les recherches doivent s’orienter vers des propositions montrant des bonnes ca-
pacités de généralisation en présence de conditions d’acquisition non controlées et dans un contexte
de validation inter-corpus.

TABLE 2.1 — Synthese des expériences menées sur les corpus Groups, LEW et Genki-4K.

Travaux Apprentissage /Test Nb. images test Meéthode Pertinence%
( ) LFW /Groups® 14760 LBP+PCA+LDA 81,02
( ) LFW/Groups® 14760 Pixels+PCA+SVM 72,09
( ) Groups/LFW 13088 LBP+PCA+SVM 89,77
( ) Groups/LFW 13233 PCA+LDA+KNN 79,11
( ) Groups® /LFW 13233 PCA+LDA+KNN 79,53

2 distance inter-pupillaire > 20 pixels
b apprentissage sans visage d’enfant
€age > 12

d age > 20

La plupart des méthodes se concentrent uniquement sur l'intérieur du visage. Les zones entou-
rant le visage sont trop souvent assujetties au bruit. Lorsque ces zones sont considérées directement
comme une composante primaire de l'information visuelle, elles nuisent au processus de classifi-
cation. Ainsi, elles sont souvent ignorées. Cependant, certains travaux de 1’état de I'art considerent
une caractérisation a base de descripteurs LBP, de filtre de Gabor ou d’intensité de pixels pour
caractériser la pilosité faciale : cheveux, moustache et barbe. Les régions du visage et du cou sont

étudiées par ( ). Les cheveux et les vétements du haut de corps sont étudiés
par ( ). La reconnaissance a base de la région téte-épaule est étudiée par ( ).

( ) s’intéressent a la longueur des bras et des cheveux. L'information contextuelle
est exploitée par ( ) pour compléter la caractérisation de l'apparence du visage.

Ces méthodes obtiennent de meilleurs résultats que les méthodes classiques de reconnaissance du
genre. Ils utilisent des techniques automatiques basées sur des heuristiques concernant la loca-
lisation des éléments. Cependant, 'effet précis de l'information contextuelle n’est pas clairement
mis en évidence. Les nombreuses expériences réalisées par ( ) montrent
que la normalisation et I'alignement des visages sont plus importantes que la prise en compte
d’information contextuelle apportée par les cheveux.

Le corpus Part Labels ( ) est le premier a proposer des annotations concernant
la pilosité faciale, les cheveux et 1’arriére plan en s’appuyant sur 1'utilisation de superpixels. L'uti-
lisation de descripteurs concernant I'apparence de l'intérieur du visage peut étre combinée avec
I'information de haut niveau concernant les caractéristiques de la pilosité faciale et des cheveux
(emprise spatiale, localisation). Cela permet d’inclure des éléments de raisonnement de haut ni-
veau dans la prise de décision. Par exemple, généralement, les cheveux d'une femme sont plus
longs que les cheveux d’un homme comme illustré dans la Figure 2.2.

Cette connaissance extérieure au processus d’analyse d’images peut constituer une régle com-
plémentaire permettant au systéme de décision d’améliorer sa prédiction. Méme s’il reste difficile

52



FIGURE 2.2 — Visages moyens d’une femme et d'un homme obtenus a partir du corpus Part Labels. La couleur rouge
indique les cheveux. Le vert correspond a l'intérieur du visage et le cou. Le bleu est associé a I'arriére plan.

de définir une régle précise qui puisse convenir a 'ensemble des hommes et des femmes, un sys-
teme d’inférence floue peut prendre avantage de ces connaissances formulées en tant que régles
d’expert. Les systemes d’inférence floue constituent 1'une des applications phares de la logique
floue. Ces derniers ont été adaptés pour les processus de reconnaissance par des auteurs tels que

( ), ( ), ( ). En ce qui concerne, la reconnaissance du
genre, plusieurs études ont déja été menés. ( ) utilisent les SVM flous afin d’aug-
menter la capacité de généralisation. Leurs expériences réalisées sur différents corpus confirment
I'hypotheése attendue : les classifieurs SVM flous montrent une robustesse plus importante aux va-
riations démographiques. ( ) utilisent I'information de forme et de texture
afin de concevoir un systéeme de décision flou.

Le principal avantage des systemes d’inférence floue réside dans leur habilité a prendre en
compte I'information de haut-niveau et de réaliser des mises en correspondance non-linéaires entre
les variables d’entrée et les variables de sortie. Les systemes d’inférence floue sont construits en in-
tégrant des connaissances provenant des experts et de 'information extraite depuis les données
de bas-niveau. Nous pouvons ainsi formuler des regles prenant en compte ces deux éléments afin
de résoudre le probleme de reconnaissance du genre. L'utilisation de ces deux éléments, connais-
sances de l'expert et information extraite depuis les données de bas-niveau, est cruciale. En effet,
l"utilisation seule de la connaissance de 1’expert ne suffit pas pour tenir compte de la variabilité
que 'on peut observer parmi les sujets. Cela meéne a une solution moins robuste comme illustré
dans ( ). La création d’un systéme d’inférence floue robuste dépend fortement de la
structuration et 'optimisation du systeme pour inclure des données de bas-niveau, des ensembles
et des regles floues.

Compte tenu des observations faites dans 1’état de 1’art, nous avons proposé une premiére
approche qui traite de la reconnaissance du genre en exploitant de maniere directe 1'intensité des
pixels a ’aide d’histogrammes spécifiés. Ensuite, afin de prendre avantage du pouvoir discriminant
des regles d’experts, nous avons augmenté cette premiere solution en considérant des informations
de haut niveau concernant la présence de certains attributs intra- et extra-faciaux. Nous utilisons
I'information relative a la segmentation de visages en prenant en compte les caractéristiques géo-
métriques, la pilosité faciale et les caractéristiques de la chevelure pour améliorer la reconnaissance
du genre.
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2.2 Reconnaissance du genre a partir de visages normalisés

Dans cette section nous présentons notre premiere contribution liée a la reconnaissance du
genre. Nous étudions 1'impact des processus de normalisation de la géométrie et de I'apparence
sur le processus de reconnaissance en utilisant directement 'intensité de pixels comme descripteur
principal.

2.2.1 Normalisation de visages

La premiére étape dans le processus de reconnaissance que nous proposons correspond a une
détection de visages et a un prétraitement. Le prétraitement vise a normaliser les visages traités,
tant d’un point de vue géométrique que photométrique. Les méthodes de normalisation géomé-
trique et photométrique de visages ont une importance cruciale pour les processus d’analyse faciale.
L’'information normalisée est plus facilement exploitable par le processus d’apprentissage. En effet,
I’analyse est moins assujettie au bruit de capture, ce qui permet d’avoir des données (d’apprentis-
sage et de test) en meilleure adéquation avec les modeles mathématiques utilisés dans la vision par

ordinateur.

Normalisation géométrique

Nous commengons le processus de normalisation géométrique (ou alignement) par la détection
de visages dans l'image en utilisant un détecteur de visages frontaux tel que celui proposé par
( ). Ensuite, la détection des yeux est réalisée afin d’étre en mesure de corriger
le roulis que le visage peut présenter (téte inclinée vers la droite ou la gauche). Afin de localiser
les pupilles, nous adaptons le réseau de neurones proposé par ( ). Par la suite,
pour normaliser les visages, nous considérons la distance inter-pupillaire DIP qui correspond a
la distance euclidienne entre les centres des yeux ainsi que la différence entre les ordonnées des
pupilles. La différence entre I'ordonnée de la pupille de 'oeil gauche et la pupille de 1'oeil droit est
utilisée pour remettre le visage en position droite, en supprimant une éventuelle rotation dans le
plan de la téte. La région du visage obtenue en appliquant le détecteur de visage est redéfinie en
fonction de la position des yeux et de la distance DIP. Nous suivons les équations ci-dessous ot
Vi, Vy, Vi et V), représentent les coordonnées de la boite englobante considérée pour caractériser
le visage. Les valeurs Oeilgg,cpne, €t OeilGuuchey correspondent aux positions x et y de la pupille de
l'0eil gauche dans le repere global de 1'image.

Vi = OeilGauchex — DIP/4,0, Vy = Oeilache, — DIP, Vi = DIP x 1,5 ¢t V; = DIP x 2,5 (2.1)

Les valeurs scalaires utilisées dans I’Equation 2.1 sont choisies en fonction de la morphologie
moyenne constatée dans les corpus de données utilisés. Ces valeurs permettent de définir une ré-
gion d’intérét au sein du visage incluant un maximum d’informations pertinentes pour 1’analyse
(peau, pilosité faciale, etc.), tout en limitant le bruit amené par la présence d’occultations (avec les
cheveux) ou par l'inclusion des éléments de l'arriere plan. Les visages normalisés sont redimen-
sionnés a une taille de 20 x 24 pixels. La Figure 2.3 montre la région initiale du visage, ainsi que la
région obtenue en appliquant les Equations 2.1.
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FIGURE 2.3 — Normalisation géométrique de visages : a) image de départ, b) image en niveau de gris, c) détection de
visage, d) détection des yeux et correction de I'orientation, e) définition de la région a analyser et f) mise a l'échelle
20 x 24.

Normalisation photométrique

Une normalisation photométrique est appliquée en utilisant le procédé de spécification d’his-
togrammes afin de répondre aux variations d’illumination qui peuvent étre observées dans un
contexte non-contrdlé. La spécification d’histogrammes et I’égalisation d’histogrammes sont deux
techniques communément utilisées pour améliorer et normaliser la qualité photométrique des
images. Le procédé d’égalisation d’histogrammes attribue un nombre de pixels équivalent a 1’en-
semble des classes de 1'histogramme. Toutefois, cette méthode ne prend pas en compte les carac-
téristiques de la distribution de niveaux de gris sur un visage. La spécification d’histogrammes
est une généralisation de 1’égalisation d’histogrammes. L'image n’est plus normalisée selon une
distribution uniforme des poids entre les différents niveaux de gris, mais plutot par rapport a une
fonction de densité de probabilités (fdp) spécifique au visage. Tenant compte du fait qu’il est pos-
sible de calculer la répartition des niveaux de gris sur un visage moyen extrait depuis les corpus
disponibles, nous pouvons ainsi proposer une fonction de densité de probabilités qui sert comme
base pour normaliser la distribution d’histogramme d’une image. La Figure 2.4 montre 1'effet de
I'application d’un procédé de spécification d’histogramme sur une image, en considérant comme
fonction de distribution de probabilité celle correspondant au visage moyen du corpus WebDB.

Comme illustré dans la Figure 2.4 (c), le nouveau histogramme obtenu est plus proche de
I'histogramme du visage moyen et les visages normalisés préservent mieux les caractéristiques
faciales. Cette étape de prétraitement permet de réaliser une correction plus adaptée en présence
de conditions d’illumination variables.

2.2.2 Normalisation de 'espace de caractéristiques

Suite a ces deux étapes de normalisation, les intensités de pixels composant les visage norma-
lisés de taille 20 x 24 constituent le vecteur de caractéristiques pour le processus de classification
sous-jacent. ( ) montrent que 1'étape de prétraitement est assimilable a 'optimi-
sation de la fonction noyau des classifieurs SVM. Autrement dit, un prétraitement efficace prépare

le terrain pour l'identification des parameétres optimaux pour la fonction noyau du classifieur. En
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FIGURE 2.4 — a) Image moyenne de visage et histogramme de niveaux de gris obtenus a partir de WebDB. b) Image
test et histogramme correspondant. c) Normalisation photométrique de I'image suite a I'application de la spécification
d’histogramme a) sur b).

addition, ils concluent que la normalisation de 'espace de caractéristiques est plus efficace que
I'optimisation des parametres du noyau SVM en absence de normalisation des descripteurs en
entrée.

Comme nous utilisons l'intensité des pixels sur les images normalisées nous obtenons 20 x 24
= 480 intensités de pixels caractérisant chaque visage. Ainsi, nous normalisons 1’espace des carac-
téristiques issues des prétraitements géométrique et photométrique introduits dans la section pré-
cédente. Ce procédé de normalisation est similaire a celui proposé par ( ) pour
identifier les régions d"une image contenant des visages dans un contexte de suivi de personnes. La
normalisation des caractéristiques est réalisée de maniére individuelle pour chaque pixel caractéri-
sant I'image. En considérant I’ensemble d’images du corpus d’apprentissage, nous avons extrait les
valeurs minimum et maximum pour chaque pixel et de maniére linéaire nous ramenons I'ensemble

des valeurs entre -1 et 1.

2.2.3 Evaluation

Nous avons sélectionné plusieurs corpus représentatifs de 1'état de 'art qui remplissent les
criteres exigés par une reconnaissance robuste du genre : nombre conséquent de visages, variabilité
démographique, variabilité de poses et d’expressions faciales, variabilité de conditions de capture.
Nous avons retenu les corpus LFW, GENKI-4K et Groups qui s’inscrivent parmi les corpus les
moins contraints de la literature et qui présentent également les moins bonnes performances dans
le cadre des tests inter-corpus. Malgré le fait que le corpus GENKI-4K est souvent utilisé dans le
cadre des travaux liés a la reconnaissance d’expressions, nous avons décidé de l'inclure dans cette
étude. GENKI-4K offre une répartition équitable entre les sujets hommes et les sujets femmes, ce qui
est important pour constituer des modeles d’apprentissage non-biaisés par la sur-représentativité
d'un genre. Nous incluons aussi le corpus WebDB, que nous avons collecté sur le Web (Flickr,
Google Images) pendant les campagnes de validations que nous avons menées. Les résultats de ces
expérimentations ont été publiés dans ( )4

4. T. Danisman; .M. Bilasco; C. Djeraba - Cross-database evaluation of normalized raw pixels for gender recognition
under unconstrained settings - Proc. of International Conference on Pattern Recognition 2014, Stockholm, Sweden, pp.

3144-3149.
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La Table 2.2 offre une synthese de caractéristiques de la population initiale et de la popula-
tion normalisée utilisée dans les différentes expériences menées sur ces corpus. La variabilité des
caractéristiques des corpus sélectionnés rend le contexte de validation particulierement difficile.
TABLE 2.2 — Synthese des caractéristiques des corpus. AG=différents groupes d’dge, E=différentes ethnies, NVE=nombre

de visages exploitables (prétraitement et normalisation), EF= différentes expressions faciales, I=différentes conditions
d’illumination, STDI=image couleur standard, NC=conditions de capture non-contraintes.

Corpus Type Nombre de Visages (NVE) Visages Visages Taille

visages normalisés homme femme normalisée (1xh)
FERET STDIL, E 2369 2337 908 1429 20 x 24
GENKI-4K STDL EF E, I, U 4000 3045 1539 1506 20 x 24
Groups STDIL EF, AG,E, I, U 28231 19835 10303 9532 20 x 24
LFW STDL, EF, AG,E, I, U 13236 11106 8539 2567 20 x 24
LFW-P STDL, EF, AG,E, I, U 2927° 1533P 399 1134 20 x 24
WebDB STDL EF, AG, E, I, U 29272 1533P 399 1134 20 x 24

2 Plusieurs visages de la méme personne
b Un seul visage par personne

Les expériences ont été concues pour valider la capacité de généralisation de notre approche
sur des corpus peu contraints tels que : WebDB, LFW, GENKI-4K et Groups. Afin de mettre en
place un protocole cohérent, nous utilisons les mémes parametres pour toutes les expériences de
classification. Il y a un déséquilibre notable entre le nombre d’instances entre les classes hommes
et femmes dans le corpus LFW : 2978 femmes vs 10258 hommes. Ainsi, nous privilégions comme
base d’apprentissage le corpus Groups, GENKI-4K et WebDB.

Nous avons réalisé une série d’expériences pour comparer les effets de 1'utilisation de la spéci-
fication d’histogrammes par rapport a 1’égalisation d’histogrammes. Nous avons également étudié
la maniere dont les capacités de notre systeme de reconnaissance varient en fonction de 1'dge des
sujets en réalisant également des tests inter-corpus. Finalement, nous comparons notre résultats

inter-corpus avec d’autres résultats reportés dans les autres méthodes de I'état de 1'art.

Spécification d’histogrammes versus égalisation d’histogrammes

Nous avons comparé les résultats obtenus sur le corpus Groups en utilisant deux techniques
de normalisation photométriques proches : 'égalisation d’histogrammes et la spécification d’histo-
grammes. Pour 'apprentissage nous avons utilisé les corpus GENKI-4K, LFW et WebDB. La Figure
2.5 montre l'effet des techniques d’égalisation d’histogrammes et de spécification d’histogrammes
sur le corpus Groups ot 1’age des sujets est supérieur a 12 ans.

Conformément aux résultats illustrés dans la Figure 2.5 nous obtenons de meilleurs résultats de
classification quand la technique de spécification d’histogrammes est utilisée. Nous pensons que la
principale raison de 1’amélioration notée correspond a une meilleure correction de I'illumination.
En effet, la densité des probabilités utilisée pour normaliser I'illumination est construite sur la base
d’un visage moyen.

Expériences sur la reconnaissance du genre en fonction de 1’age des sujets

Par le passé, ( ) ont montré que le taux de pertinence des solutions de reconnais-

sance du genre peut augmenter de plus de 10% lorsque 1’on s’intéresse aux adultes par rapport aux
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FIGURE 2.5 — Comparaison des techniques d’égalisation d’histogrammes et de spécification d’histogrammes sur I'en-
semble des visages des personnes ayant plus de 12 ans dans le corpus Groups en utilisant un protocole expérimental de
validation inter-corpus.

enfants ou seniors. IIs ont également montré que ce fait est indépendant du type de descripteur
utilisé pour caractériser le visage : I'intensité normalisée des pixels ou d’autres descripteurs plus
complexes tels que HOG, BIF ou LBP.

Les visages du corpus Groups sont annotés avec des informations concernant 1’age que nous
structurons dans les catégories suivantes : 0-2, 3-7, 8-12, 13-19, 20-36, 37-65 et 65+. Les corpus
GENKI-4K, LFW et WebDB utilisés pour 1’apprentissage ne comportent pas de visages d’enfant en
nombre significatif. La Figure 2.6-a) montre I'histogramme des dges du corpus Groups. Pour les
expériences que nous exposons par la suite, nous avons retenu uniquement les visages associés
aux catégories a partir de 13 ans. La Figure 2.6-b) montre la précision obtenue dans le cadre de
la validation WebDB/Groups en considérant indépendamment chaque catégorie d’age. Comme
attendu, les meilleurs résultats sont obtenus pour les catégories 20-36 et 37-65 ans avec 88,61% et
89,51%, respectivement. Nous obtenons des meilleurs résultats pour la catégorie des adolescents
(13-19) que pour la catégorie des seniors (66+) avec des taux de 77,52% et 72,91%, respectivement.
La principale raison pour l'obtention des meilleurs résultats pour la catégorie des adultes est la
proximité d’age entre les visages du corpus d’apprentissage WebDB (essentiellement des adultes)
et cette catégorie.
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FIGURE 2.6 — a) Histogramme d’dges des sujets du corpus Groups; b) Taux de reconnaissance pour les différentes
catégories d’dge. L'apprentissage est réalisé sur WebDB et les tests sur les catégories d’dge du corpus Groups.
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Validation croisée inter-corpus

Dans la Table 2.3, nous comparons les résultats obtenus dans un contexte inter-corpus, avec les
résultats représentatifs de la littérature. Les entrées en gras correspondent aux meilleures perfor-
mances de classification enregistrées par rapport aux corpus tests. Nous avons obtenu 88,16% de
taux de bonne classification sur les personnes agées de plus de 20 ans du corpus Groups et un taux
de 87,36% pour les personnes agées de plus de 12 ans. De maniére similaire, nous avons obtenu
91,87% de taux de bonne classification sur la validation inter-corpus WebDB/LFW et 91,07% sur
la validation inter-corpus Groups/GENKI-4K. Par ailleurs, il est a noter que nous n’avons pas res-
treint nos ensembles de tests pour une distance inter-pupillaire minimum (garantissant une taille
significative de visage). Pour cette raison nous obtenons des ensembles de tests plus grands que
ceux utilisé dans les études présentées dans I'état de l'art. En effet, nous utilisons 19834 image tests
du corpus Groups sans aucune limitation d’age ou de distance inter-pupillaire, 17132 visages tests
pour des dges > 12 et 15833 visages de tests pour les ages > 20.

TABLE 2.3 — Syntheése des expériences inter-corpus sur les corpus Groups, LFW et GENKI-4K.

Travaux Apprentissage /Test Nb. images test Meéthode Pertinence%
( ) LFW/Groups? 14760 LBP+PCA+LDA 81,02
( ) LFW/Groups? 14760 Pixels+PCA+SVM 72,09
( ) Groups/LFW 13088 LBP+PCA+SVM 89,77
( ) Morph/LFWP 1149 LBP et SVM+Linear 75,10
( ) Groups/LFW 13233 PCA+LDA+KNN 79,11
( ) Groupsb /LFW 13233 PCA+LDA+KNN 79,53
Notre méthode WebDB/Groups 19834 Pixels+SVM+RBF 82,09
Notre méthode WebDB/Groups® 17132 Pixels+SVM+RBF 87,36
Notre méthode WebDB/ Groupsle 15833 Pixels+SVM-+RBF 88,16
Notre méthode GENKI-4K/ Groupscl 15833 Pixels+SVM+RBF 86,78
Notre méthode LFW/Groups© 17132 Pixels+SVM+RBF 84,57
Notre méthode LFW/ Groupsd 15833 Pixels+SVM+RBF 85,00
Notre méthode LFW/GENKI4K 3045 Pixels+SVM+RBF 87,62
Notre méthode Groups/GENKI-4K 3045 Pixels+SVM+RBF 91,07
Notre méthode WebDB/LFW 11106 Pixels+SVM+RBF 91,87

2 distance inter-pupillaire > 20 pixels

b apprentissage sans visage d’enfant
¢ age > 12ans
d age > 20ans

Les études menées par ( ) s’intéressent a la reconnaissance du genre sur
des visages non-alignés. Lorsqu’ils considerent les différentes poses sous la forme d’ensembles re-
présentatifs, ils obtiennent 79,53% et 78,33% avec et sans la prise en compte explicite de la pose.
Toutefois, ces résultats sont inférieurs au taux de 91, 62% obtenu dans le cadre de la validation inter-
corpus Groups/LFW. Par rapport aux approches de ( ),

( ), qui emploient également une classification a base de SVM mais qui utilisent les des-
cripteurs LBP, notre méthode offre de meilleurs résultats. Méme si LBP est un descripteur de texture
puissant, il n’est pas adapté a 1'utilisation dans des contextes ot la qualité de 'image est faible et la
résolution petite. Généralement, les chercheurs utilisent LBP sur des visages d’une taille minimum
de 100 x 100, car il est nécessaire d’appliquer une grille pour calculer les histogrammes relatifs.
Comme les images du corpus LFW contiennent des visages en basse résolution, les performances
obtenues en appliquant une caractérisation a base de LBP sont moins élevées. Au contraire, la ca-
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ractérisation a base de l'intensité des pixels offre de meilleurs résultats pour les basses résolutions,
lorsque les visages sont alignés et normalisés.

TABLE 2.4 — Synthése des expériences de validation croisée inter-corpus menées sur I'ensemble des corpus (pertinence

%).

Test
Apprentissag GENKI-4K Groups LFW WebDB
GENKI-4K X 86,78 88,18 X
Groups 91,07 X 91,62 88,70
LFW 87,62 85,00 X 92,05
WebDB X 88,16 91,87 X

Dans la Table 2.4 nous synthétisons 1'intégralité des validations inter-corpus que nous avons
réalisées. Il est a noter que tous les résultats de validation inter-corpus s’étalent entre 85,00% et
92,05%, ce qui est un indicateur du bon niveau de généralisation de la méthode que nous pro-
posons. Nous garantissons que tous les visages appartenant a une méme personne n’apparaissent
pas a la fois dans la partie du corpus consacrée a l'apprentissage et a la fois dans la partie du cor-
pus consacrée aux tests. Nous appliquons cette séparation afin de ne pas biaiser la reconnaissance
du genre en bénéficiant de la proximité entre les visages d'une méme personne. Ainsi, comme
le corpus GENKI-4K est un sous-ensemble de WebDB (cf. section 2.2), nous ne réalisons aucune
expérience de validation croisée inter-corpus concernant GENKI-4K et WebDB.

Les résultats obtenus peuvent étre encore améliorés en considérant les caractéristiques intra-
et extra-faciales (pilosité, cheveux). En effet, certaines situations o1 I'intérieur du visage n’est pas
discriminant peuvent étre résolues en considérant les caractéristiques de la chevelure ou de la
présence d’une pilosité faciale importante.

2.3 Reconnaissance du genre a partir de multiples critéres dans un pro-

cessus d’inférence floue

Dans cette section nous présentons le systeme d’inférence floue qui nous permet de désambi-
guiser la prédiction du genre qui s’appuie uniquement sur 1’apparence visuelle des visages nor-
més. A cette fin, nous exploitons les connaissances d’experts et les informations complémentaires
qui peuvent étre amenées par les caractéristiques des régions délimitant la pilosité intra- et extra-
faciale.

Notre but est d’explorer les effets de la prise en compte des informations de haut niveau
concernant la pilosité faciale et la chevelure dans leur globalité et non pas en tant qu’éléments
de bas niveau caractérisés par l'intensité des pixels ou autres descripteurs visuels. Ainsi, nous nous
concentrons sur un ensemble de connaissances provenant des experts humains (regles d’inférence,
la caractérisation de la pilosité faciale et des cheveux) et une méthodologie de classification. Nous
utilisons le volume des cheveux et le ratio de la pilosité faciale par rapport au visage tout entier
afin d’alimenter le moteur de regles construit par un expert. L'information extraite depuis 1'inté-
rieur du visage en utilisant 1’approche présentée précédemment est utilisée comme une variable
d’entrée dans le cadre du systeme d’inférence floue, conjointement a 1'information sur les cheveux
et la pilosité faciale. Nous avons défini une base de connaissances contenant six regles qui réalisent
un appariement non linéaire entre les variables d’entrée et la classification du genre.
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Un systeme d’inférence floue (SIF) offre un moyen d’associer des variables d’entrée caractérisant
des faits a un espace de solutions en utilisant la logique floue. Les SIF communément rencontrés
dans la littérature s’inspirent des modéles proposées par ( ) et

( ). La principale différence entres les deux modéles de SIF repose sur la maniere dont
les conclusions sont inférées. Dans le modele de Mamdani, la fonction d’appariement des sorties
peut étre évaluée de maniere indépendante des variables en entrées, alors que dans le modele de
Takagi-Sugeno, la calcul des fonctions d’appartenance de sortie dépend des valeurs des variables
en entrée. Nous avons adopté le modéle de Mamdani pour sa capacité a disposer de fonctions
d’appartenance indépendantes, pour sa structure basée essentiellement sur les opérations de types
min-max et pour le fait d’étre largement reconnu pour ses capacités a encoder la connaissance
d’experts.

Un SIF est composé des éléments suivants :

— fuzzification : modifie les variables en entrée en appliquant les fonctions d’appartenance
d’entrée (FAE), afin de pouvoir étre utilisées par le moteur de regles.

— base de connaissances : consiste en un ensemble de régles et en la définition des fonc-
tions d’appartenance. Les regles correspondent a des structures logiques de type If-Then.
Une regle est également appelée inférence floue ayant un antécédent et une conséquence.
Les fonctions d’appartenance servent a la fois au processus de fuzzification, qu’a celui de
défuzzification.

— moteur d’inférence : évalue les régles concernées en fonction des valeurs des variables d’en-
trée.

— défuzzification : convertit les résultats du moteur d’inférence dans une décision en utilisant
une fonction spécifique. Le centre de gravité (COG), la moyenne des sommes (COS) et la
moyenne des maximums (MOM) sont des fonctions de défuzzification largement répandues
dans la littérature.

Le schéma global du systéme proposé est illustré dans la Figure 2.7. Les variables d’entrée
impliquées dans le processus d’inférence floue incluent la prédiction obtenue a partir de l'inten-
sité de pixels et les informations de haut niveau issues des annotations. Les variables ainsi obte-
nues illustrées dans la Figure 2.7(a) alimentent le systeme d’inférence floue comme illustré dans la
Figure 2.7(b). Le processus de fuzzification évalue l'apport informationnel de chaque variable en
considérant les fonctions d’appartenance pour obtenir les ensembles flous. Ensuite, le moteur d’in-
férence évalue les ensembles flous et génere les résultats évalués par le processus de défuzzification.
A la fin, nous obtenons le résultat de reconnaissance du genre.

Dans la section suivante, nous définissons la maniére dont les variables d’entrée sont calculées

en amont du processus de fuzzification.

2.3.1 Extraction de descripteurs

Nous extrayons a partir d'un visage, trois variables d’entrée qui alimentent le systéme d’infé-
rence floue : la pilosité faciale, les cheveux et la prédiction du genre a partir de l'intensité normée
des pixels de l'intérieur du visage. Afin de transformer ces annotations en information servant a
alimenter le systeme d’inférence, nous normalisons la taille du volume de la chevelure par la taille
du visage. De maniere similaire, nous normalisons 1’aire de la zone couverte par la pilosité faciale.

Nous utilisons pour cela la position du nez et de 1'aire de la bouche, représentés par un carré si-
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FIGURE 2.7 — Schéma global de I'approche proposée. a) Extraction de variables d’entrée, alimentant le systeme d’inférence
floue. b) Systeme d’inférence floue selon ( ).

tué aux coordonnées suivantes : x=16, y=20 et de taille 8 x 8 dans un visage normalisé de 40 x 40
comme illustré dans la Figure 2.8.

EIEIEICIEI (R
CIELICIEIEIED

FIGURE 2.8 — Localisation grossiére de la bouche sur quelques images du corpus Part Labels.

La variable reflétant la prédiction du genre a partir de l'intensité des pixels est obtenue par le
classifieur SVM. Ses valeurs se situent entre [-1, +1]. Les réponses positives indiquent la reconnais-
sance d'un visage féminin et les réponses négatives celle d'un visage masculin.

Avant de détailler le fonctionnement du systeme d’inférence floue, nous illustrons les contri-
butions individuelles de chacune des variables considérées pour la reconnaissance du genre dans
le cadre du corpus LFW - Part Labels. Afin de faciliter la visualisation des réponses de prédic-
tions obtenues en analysant l'intensité des pixels avec le classifieur SVM, nous appliquons une
transformation linéaire sur l'intervalle [-10 .. +10] comme illustré dans la Figure 2.9. Les résultats
correspondent a une validation inter-corpus Groups/LFW - Part Labels. L’axe vertical correspond
aux résultats obtenus par le senseur visuel, pour chaque image du corpus. Afin de mieux mettre
en exergue la corrélation entre la prédiction et la vérité du terrain, les premieres données sur 1’axe
des abscisses correspondent aux images de femmes et le reste aux images d’homme. Ainsi, il est
aisé de visualiser les fausses détections : pour les femmes, elles se situent en dessous de o et pour
les hommes elles situent au dessus de o.

En utilisant cette fois-ci une échelle logarithmique, nous illustrons la corrélation entre le genre et
les caractéristiques géométriques de la chevelure et de la pilosité faciale dans les Figures 2.10 et 2.11
respectivement. On peut noter notamment qu’a partir d’un certain seuil la quantité des cheveux
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FIGURE 2.9 — Résultats de tests de validation croisée inter-corpus Groups/LEW-P en utilisant un classifieur SVM+RBF
exploitant uniquement 'information visuelle - intensité des pixels (Taux de bonne classification=91,25%).

permettent d’orienter clairement la reconnaissance vers le genre féminin. Peu d’images d’hommes
se retrouvent au dessus du seuil retenu. Une observation similaire peut étre tirée également a
propos de la pilosité faciale, méme si, ici, I'identification d'un seuil précis est plus difficile.
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FIGURE 2.10 — Représentation sur une échelle logarithmique du ratio des cheveux dans le corpus Part Labels.
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FIGURE 2.11 — Représentation sur une échelle logarithmique du ratio de la moustache dans le corpus Part Labels.

Lorsque 1'on considerent chacune de ces variables de maniére indépendante des incertitudes

63



persistent et il est évident qu'une seule variable a la fois ne peut pas prédire précisément le genre.
Dans la section suivante nous présentons en détail le systeme d’inférence floue qui permettra de
tirer parti de I’analyse conjointe de ces éléments.

2.3.2 Systéme d’inférence floue

Nous construisons un SIF en suivant une configuration plusieurs entrées - une sortie (Multiple
Inputs Single Output - MISO). Nous utilisation un mélange de gaussiennes pour définir les fonc-
tion d’appartenance qui aideront a construire les ensembles flous. La fonction d’appartenance a
base d'un mélange de gaussiennes est une fonction d’appartenance lisse qui dépend de quatre
parametres pour deux gaussiennes : ¢y, c1, 07, ¢2. La fonction est définie comme suit :

—(x—c1)?

207 } x <

exp [

u(x;o1,¢1,00,02) = ¢ 1 a1 <x< (2.2)

exp [_(%52)2} 10 < X

La Figure 2.12 illustre les fonctions d’appartenance de variables d’entrée et de sortie. Pour
chaque graphique, la courbe la plus a gauche correspond a cq,07 et la courbe la plus a droite
correspond a ¢y, 03.

Fonctions d’appartenance cheveux HLOW et HHIGH  Fonctions d’appartenance moustache =~ MLOW et MHIGH

HLOW HHIGH MLOW MHIGH
1
cheveux moustache

I ! I n n n n N n n n
1 5 2 5 ) 0.1 0.2 ) ).4 0.5 ( 0.7 ) 1

variable d’entrée ratio « cheveux »

variable d’entrée ratio « moustache/barbe »

Fonctions d’appartenance pixels

NEGATIVE et POSITIVE

Fonctions d’appartenance genre

~ FEMALE et MALE

NEGATIVE

POSITIVE

Female

Male

senseur
5F visuel

/X0

genre

I I
A 20 0 2 40 60 ¢ 01

variable d’entrée « senseur visuel » (intensité pixels) variable de sortie « genre »

FIGURE 2.12 — Graphiques pour les fonctions d’appartenance des variables d’entrée et de sortie couvrant la prise en
compte des cheveux, de la pilosité faciale, de la caractérisation de l'intérieur du visage et, finalement, de la sortie du
systeme, le genre.

Un ensemble flou A définit sur le domaine X correspond a une suite de paires ordonnée :

A={(x,pa(x)) | x € X} (2.3)

ou ua est une fonction d’appartenance, us : X — M, M est I'espace d’appartenance out chaque
élément de X est projeté. Ainsi, p4(x) représente le niveau d’appartenance de x a A, ce qui permet
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de faire correspondre 1’ensemble des X a I'espace d’appartenance. Considérant les Equations 2.2 et
2.3, la Table 2.5 présente le détail de chaque mélange de gaussienne correspondant aux fonctions
d’appartenance utilisées dans le systéme.

Nous avons créé six régles de mise en correspondance logique entre les variables d’entrée et des
sorties du systeme comme illustré dans la Figure 2.13. Afin de prendre en charge la logique floue
dans un systeme a base de regles, 'opérateur "And" est interprété comme l'intersection des fonc-
tions d’appartenance correspondantes. Ainsi pour deux ensembles flous A et B nous définisons :

ANB, panp(x) = min(pa(x), ps(x)) (2.4)

TABLE 2.5 — Détails de la base de fonctions d’appartenance. VL=Variables d’appartenance, FA=Fonction d’Apparte-

nance.

VL Type FA Intervalle 0 c1 o0 cp
cheveux entrée bepCheveux [0,3] 0,251 -0,824 0,103 0,836
cheveux entrée peuCheveux [0,3] 0,298 1,652 0,067 3,800
pilosité entrée bcepPilosité [o,1] 0,217 -0,223 0,024 0,052
pilosité entrée peuPilosité [o,1] 0,110 0,392 0,227 1,157
senseur visuel entrée négatif [-60,60] 13,690 -76,730 14,580 -35,610
senseur visuel entrée positif [-60,60] 3,397 9,000 8,901 73,020
genre sortie femme [o,1] 0,338 -0,101 0,170 0,0481
genre sortie homme [o,1] 0,168 0,949 0,391 1,114

1. If (hair is HHIGH) and (mustache is MHIGH) and (vision-sensor is POSITIVE) then (gender is Female) (1)
2. If (hair is HHIGH) and (mustache is MHIGH) and (vision-sensor is NEGATIVE) then (gender is Male) (1)
3. If (hair is HLOW) and (mustache is MLOW) and (vision-sensor is POSITIVE) then (gender is Female) (1)
4. If (hair is HLOW) and (mustache is MLOW) and (vision-sensor is NEGATIVE) then (gender is Male) (1)
5. If (hair is HHIGH) and (mustache is MLOW) then (gender is Female) (1)
6. If (hairis HLOW) and (mustache is MHIGH) then (gender is Male) (1)
A4
If and and Then
hair is mustache is vision-sensor is gender is
HLOW = MLOW = NEGATIVE = Female =
HHIGH MHIGH POSITIVE Male
none none none none
not not not not

FIGURE 2.13 — Détails de la base de regles.

Compte tenu des variables et des fonctions d’appartenance correspondantes, la Figure 2.14
illustre 'aire de décision des variables d’entrée et de sortie.

La relation entre les cheveux, la pilosité et le genre est présentée dans la Figure 2.14(a). Nous
mesurons la pilosité faciale uniquement autour de la bouche. La quantité des pixels associés a la
pilosité faciale autour de la bouche peut étre biaisée par des mouvements de la téte ou bien des
occultations. Il se peut que ces bruits géneérent des situations ot la quantité de pilosité faciale autour
de la bouche et le volume des cheveux sont, en méme temps, conséquents. Dans ce cas de figure,
c’est le senseur visuel analysant l'intérieur du visage qui influencera majoritairement la décision
finale.

La Figure 2.14(b) montre la relation entre le cheveux, le senseur visuel et le genre. Des valeurs
hautes fournies par l'estimation du volume de cheveux et de 1’analyse visuelle de l'intérieur du
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FIGURE 2.14 — Aire de décision pour les variables d’entrée et de sortie. a) Interdépendance entre les cheveux, la moustache
et le genre. b) Interdépendance entre le senseur visuel, les cheveux et le genre.

visage traduisent une haute probabilité que le sujet soit une femme. Ainsi, dans la Figure 2.14(b) la
partie bassse de 1'aire est activée.

Dans 1’étape de défuzzification, nous choisissons la méthode COG (centre de gravité) afin de
trouver le point ot les lignes verticales séparent I’ensemble d’agrégats dans deux masses égales
comme indiqué dans I’Equation 2.5. La méthode COG trouve le point représentant le centre de
gravité de I'ensemble flou A sur l'intervalle [a, b].

b
COG = M (2,5)

J2 ra(x)dx
La Figure 2.15 montre quelques exemples d’entrées caractérisant des hommes et des femmes,
ainsi que les résultats en termes de COG (lignes verticales rouges dans la colonne du genre) obtenus
par le SIF. Chaque ligne dans la Figure 2.15 illustre I’évaluation d'une seule regle de la base de régles
en considérant les valeurs spécifiques des variables d’entrée. Compte tenu de 1’évaluation finale
réalisée par la méthode de défuzification, la décision concernant le genre est prise. Une réponse
femme est retenue, lorsque la valeur COG obtenue est inférieure a o,5. Une réponse homme est

retenue lorsque la valeur COG obtenue est supérieure a o,5.

2.3.3 Evaluation

Des validations croisées inter-corpus sont menées en utilisant différents corpus publics : FE-
RET, GENKI-4K, Groups et LFW. Des classifieurs SVM sont entrainés de maniere individuelle sur
chaque corpus afin d’obtenir une premiere prédiction basée uniquement sur l'intensité de pixels.
Des modeles optimisés sont ensuite testés sur le corpus Part Labels, sous-ensemble de LFW, en
utilisant le systeme d’inférence floue. Le corpus Part Labels est utilisé pour les tests, car c’est le
seul disposant des informations caractérisant la pilosité faciale et la chevelure.

Nous utilisons les informations concernant la pilosité faciale et les cheveux afin d’enrichir le pro-
cessus de reconnaissance. Des méthodes existent dans la littérature pour obtenir ces informations
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FIGURE 2.15 — Quelques exemples de valeurs en entrées et en sortie pour différents genres.

de maniére automatique comme dans ([<ae et al. 2013). Toutefois, ici, nous utilisons directement les
annotations concernant la segmentation du visage disponible dans le corpus Part Labels constitué
par Kae et al. (2013) a partir du corpus LFW. Comme, notre but est de montrer qu’il est possible
d’inclure avec succes l'information de haut niveau concernant la reconnaissance du genre dans
un systéme d’inférence floue, nous avons préféré utiliser des annotations manuelles. Cela évite
d’introduire du bruit lié a une mauvaise segmentation de la pilosité intra- et extra-faciale.

Les Figures 2.16(a—c) illustrent les résultats du SIF sur le corpus LFW-P en utilisant les corpus
Groups, GENKI-4K et FERET respectivement, comme corpus d’apprentissage pour la modalité vi-
suelle. En comparaison avec les performances illustrées dans la Figure 2.16(d) obtenues en utilisant
uniquement le senseur visuel, nous observons une plus nette séparation entre les hommes et les
femmes lorsque le SIF est employé.
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FIGURE 2.16 — Séparation entre les exemples de femmes et d’hommes obtenue suite a I'application d’un protocole de
validation croisée.



La Figure 2.17 illustre les résultats obtenus par le SIF englobant les informations sur l'intérieur
du visage, la pilosité faciale et les cheveux. Ces résultat sont comparés a ceux obtenus par le
classifieur SVM en utilisant uniquement les intensités des pixels a I'intérieur du visage. Pour chaque
expérience, SIF produit des résultats meilleurs que la méthode a base de SVM. En utilisant SIF,
nous obtenons un taux de bonne classification de 93,35% dans le cadre de la validation croisée
inter-corpus Groups/LFW-P. Ce taux est supérieur au taux de classification de 91,25% obtenu
lorsque nous utilisons uniquement I'intensité de pixels dans la cadre de la validation croisée inter-
corpus Groups/LFW-P. Du fait que les corpus Groups et GENKI-4K ont été constitués en agrégeant
des données issues de sources variées, ils constituent des bases d’apprentissage plus génériques
que le corpus FERET. La capacité de généralisation plus importante de 1’apprentissage sur les
corpus Groups et GENKI-4K est mise en évidence par les tests de validations croisées inter-corpus.
Le corpus FERET est une base contrainte (sujets qui posent) et captée dans un environnement
contrdlé ce qui limite la généralisation du processus d’apprentissage. Par ailleurs, nos expériences
ont également montré qu’au dela de la variabilité en termes de conditions de capture, le nombre
d’exemples disponibles pour 1’apprentissage a également un impact sur les performances.
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FIGURE 2.17 — Résultats de validations inter-corpus ayant comme cible le corpus LEW-P.

Les détails concernant le positionnement de notre solution par rapport a un ensemble représen-
tatif des validations inter-corpus réalisées dans la littérature sont présentés dans la Table 2.6. Ces
résultats ont été publiés dans ( )>.

Les résultats des expériences menées montrent que le principal avantage du SIF par rapport a
des méthodes traditionnelles réside dans sa capacité a réaliser des appariements non-linéaires entre
les entrées et les sorties. La Table 2.7 offre une analyse comparative plus détaillée des résultats ob-
tenus en utilisant SVM et SIF respectivement. Lorsque le SIF est utilisé en aval d"un classifieur (de
type SVM, par exemple) il élimine davantage les faux positifs et les faux négatifs en se référant a
une base de connaissances. La Table 2.7 contient également les valeurs prédictives positives (VPP)
et les valeurs prédictives négatives (VPN) pour illustrer cette tendance. Ces valeurs mesurent, res-
pectivement, la possibilité qu'un résultat positif/négatif reflete une bonne classification au sein de
la catégorie. Elles sont calculées selon les formules suivantes :

VP VN

“vprep VPN = UNTEN (2:6)

5. T. Danisman; .M. Bilasco; J. Martinet - Boosting gender recognition performance with a fuzzy inference system -

VPP

Expert Systems with Applications, Volume 42, Issue 5, 1 April 2015, pp. 2772-2784 (Facteur d’impact : 3,768 selon JCR
2018).
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TABLE 2.6 — Résumé des expériences de wvalidations croisées inter-corpus en considérant comme cor-
pus de test LFW et LFW-P. Ch=cheveux, PF=pilosité faciale, [P=intensité de pixels, ICP=inter-corpus,
VC=validation croisée en 5 parties intra-corpus.

Méthode Corpus Apprentissage

vs. Test Eval. Modele Taille test Taux.
( ) Groups/LFW? LBP+PCA et SVM 13088 89,77%
( ) Morph/ LFWP LBP et SVM+Linear 1149 75,10%
( ) Groups/LFW? PCA+LDA et KNN 13233 79,11%
( ) Groups®/LFW? PCA+LDA et KNN 13233 79,53%
Notre methode SVM+RBF WebDB/LFW? 1P et SVM+RBF 11106 91,87%
Notre methode SVM+RBF Groups/LFW? IP et SVM+RBF 11106 91,62%
Notre methode SVM+RBF Groups/LFW-PP IP et SVM+RBF 1533 91,25%
Notre methode SVM+RBF GENKI-4K /LEW-P? IP et SVM+RBF 1533 87,80%
Notre methode SVM+RBF FERET/LFW-PP IP et SVM+RBF 1533 80, 69%
Notre méthode SIF Groups/ LFW-PP Ch+PF+IP et SIF 1533 93,35%
Notre méthode SIF GENKI-4K /LFW-PP Ch+PF+IP et SIF 1533 90,61%
Notre méthode SIF FERET/LFW-PP Ch+PF+IP et SIF 1533 87,74%

2 plusieurs visages par personne

b un seul visage par personne
¢ apprentissage réalisé sans les visages d’enfant

TABLE 2.7 — Analyse comparative détaillée des expériences de validation croisée inter-corpus. VP=Vrais Positifs,
FP=Faux Positifs, VN=Vrais Négatifs, FN=Faux Négatifs, VPP=Valeur prédictive positive, VPN=Valeur prédictive
négative.

Apprentissage/Test Modele VP FP VN FN VPP VPN Accuracy
FERET/LFW-P SIF 361 149 984 39 70,78% 96,19% 87,74%
FERET/LFW-P SVM 361 257 876 39 58,41% 95, 74% 80, 69%
GENKI-4K/LFW-P SIF 346 90 1043 54 79,36% 95, 08% 90,61%
GENKI-4K/LFW-P SVM 340 127 1006 60 72,80% 94,37% 87,80%
Groups/LFW-P SIF 343 45 1088 57 88,40% 95,02% 93,35%
Groups/LFW-P SVM 336 70 1063 64 82,75% 94,32% 91,25%

2.4 Résumé des contributions

Dans notre premiére contribution nous avons présenté une solution de reconnaissance du genre
qui s’appuie sur l'alignement des visages et la normalisation des intensités des pixels en utilisant
la spécification d’histogrammes accompagnée d’une classification & base d'un SVM avec un noyau
RBE. Pour montrer les capacités de généralisation de 'approche, nous avons suivi un protocole
de validation croisée inter-corpus. Nous montrons que la spécification d’histogrammes offre de
meilleurs résultats que I'égalisation d’histogrammes sur des corpus dont les conditions de capture
sont non-contrdlées. En utilisant des visages alignés et normalisés de taille 20 x 24, l'intensité des
pixels seule, permet d’obtenir des résultats compétitifs, généralisables et meilleurs que d’autres
méthodes de 1’état de l'art lorsque la validation se déroule dans un contexte inter-corpus. Par
ailleurs, nous avons étudié I'impact de ’dge sur la reconnaissance du genre et nous avons montré
que la reconnaissance du genre chez l’adulte est plus précise que chez 1’enfant ou les seniors.

Le systeme d’inférence floue pour la reconnaissance du genre utilise 1'intensité de pixels du
visage en incluant également des informations sur certains éléments du visage (la moustache, la
barbe) et certains éléments entourant le visage (les cheveux). Nous avons présenté des expériences
fiables montrant la robustesse du systéeme proposé en adoptant une méthodologie de validation

croisée inter-corpus. Nous avons montré que la prise en compte des indices autres que l'intérieur
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du visage, traité dans sa globalité, améliore les performances de classification. Afin d’évaluer l'in-
fluence d’autres éléments tels que les cheveux et la moustache, nous avons réalisé des tests sur le
corpus LFW et, notamment sur le sous-ensemble Part Labels, en utilisant les annotations concer-
nant la pilosité faciale et les cheveux des personnes.

Notre étude est la premiére a se servir des informations concernant la pilosité faciale et les
cheveux disponibles dans le corpus Part Labels pour la reconnaissance du genre. Nos résultats
corroborent les résultats de état de 1’art qui montrent les effets positifs de la prise en compte des
informations sur les cheveux. Par ailleurs, les corpus dont le contexte de capture n’est pas controlé,
disposant d'un nombre important d’images, permettent d’obtenir des classifieurs plus génériques
car les variations visuelles couvrent mieux I’espace des solutions.

En comparaison avec d’autres études, les principaux apports de cette deuxieme contribution
sont : la prise en compte explicite du volume des cheveux et de la surface couverte par la pilosité
faciale et le systeme d’inférence floue qui surpasse le classifieur SVM en présence de regles et de

fonctions d’appariement formulées par un expert humain.

Pour conclure, le principal avantage des approches proposées est de disposer des capacités de
généralisation enrichies. La généralisation est 1'une des plus importantes caractéristiques requises
pour un systeme de reconnaissance du genre. L'utilisation de 1'information de haut niveau (carac-
térisation explicite de la pilosité faciale et des cheveux) dans un cadre d’inférence floue améliore
les résultats obtenus en s’intéressant uniquement aux caractéristiques visuelles, augmentant ainsi

la capacité de généralisation.
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RECONNAISSANCE DES EXPRESSIONS

La reconnaissance automatique des expressions faciales est un théeme de recherche actif dans la
communauté depuis le début des années go. D’'importantes retombées économiques et sociétales
sont attendues suite a la mise a disposition de solutions fiables et robustes, capables de fonctionner
dans un contexte non-contraint et peu instrumentalisé tel que dans une salle de réunion, un ma-
gasin, une maison ou un centre de soins. Par exemple, lors d’une visioconférence entre plusieurs
participants distants, le feedback offert par un outil d’analyse des expressions faciales renforce le
dialogue et 'interaction sociale entre les participants (par exemple, maintenir l’attention des par-
ticipants car ils se sentent davantage impliqués dans 1'interaction). Dans un contexte magasin, la
détection de visages souriants peut étre considérée comme un signe d’intérét, alors que les grimaces
de dégotit ou d’énervement peuvent étre considérées comme un signe de répulsion.

Ces dernieres années, des avancées importantes ont été marquées en matiere de reconnaissance
des expressions faciales. Les méthodes récentes obtiennent de trés bonnes performances sur des
corpus contrdlés contenant des expressions de forte intensité, dans de bonnes conditions d’illumi-
nation et en absence de mouvements de la téte. Cependant, construire des systemes qui analysent
les expressions spontanées a intensité variable dans un environnement non-contraint constitue en-
core un grand challenge.

L'apparition d'une expression sur le visage se traduit par des changements de texture et de
géométrie. Un nombre important de travaux ont été menés afin de détecter les points caractéris-
tiques du visage (la position des yeux, les sourcils, le nez, la bouche). Toutefois, il reste encore de
nombreux défis a relever incluant l'illumination variable, les variations statiques et dynamiques
des composants de visages, dues aux occlusions (par exemple, avec les mains ou avec les lunettes)
ou aux changements d’orientation de la téte, ainsi que les intensités variables des expressions.

Les expressions faciales se traduisent par des changements apparaissant au cours du temps
sur le visage. Cependant, la reconnaissance des expressions s’applique a la fois sur des images
statiques que sur des séquences d’images. En présence d"une séquence, on étudie 'activation d'une
expression dans son intégralité. En présence d'une image, on étudie un seul instant de 'activation.
Souvent celui-ci correspond au moment ot l'intensité de 1’expression est la plus prononcée (1'apex
de I’expression).

Les problématiques et les attentes vis-a-vis de ces deux cas d'usage sont trés différents. La recon-
naissance des expressions a partir d’'images traite plutot de l'identification des expressions plutodt
marquées, de forte intensité. Dans un cadre dynamique, différents niveaux d’intensité peuvent étre
étudiés en partant de micro-expressions jusqu’aux macro-expressions.

Les macro-expressions sont des expressions faciales produites de maniere volontaire par la

personne et impactent souvent l'intégralité du visage. Au contraire, les micro-expressions ne



concernent que certaines parties du visage et pour des durées trés courtes.
( ) montrent que les micro-expressions ne peuvent pas impacter le haut et le bas du visage en
méme temps. Elles sont souvent invisibles a 1’oeil nu et trahissent des émotions que la personne
ne souhaite pas forcement exprimer. Les macro-expressions ont une durée comprise entre 0,5 et
4 s et s’étendent de maniere notable sur le visage ( ). Selon certains au-
teurs, les micro-expressions ont une durée comprise entre 170 et 500 ms. Plus spécifiquement,
(2013) montrent que la phase d’enclenchement constitue un bon indicateur pour déceler une
micro-expression et sa durée est comprise entre 65 et 260 ms.

Les micro-expressions sont caractérisées non seulement par des courtes durées, mais également
par de faibles intensités ( , ). Ces faibles intensités se
traduisent par une quasi absence de mouvements faciaux et de changements d’apparence. Afin de
pouvoir toutefois observer ces changements, de nouveaux protocoles de captation spécifiques ont
été concus. Par exemple, ( ) utilisent des caméras a haute fréquence (100-200 fps). A
ces fréquences d’enregistrement il est possible d’observer les phases d’enclenchement d"une micro-
expression, méme s'il est toujours difficile de distinguer les véritables mouvements des bruits de
capture.

Dans la suite de ce chapitre nous décrivons nos contributions relatives a la reconnaissance des
expressions dans un contexte statique et dans un contexte dynamique.

Contexte statique Dans le cadre d’images statiques, nous nous intéressons a la construction de
descripteurs globaux permettant d’optimiser les caractéristiques visuelles en vue de la reconnais-
sance des expressions actées. La sélection de caractéristiques permet d’obtenir des modéles plus
robustes. Dans ce contexte, la majorité des travaux existants dans le domaine de la reconnaissance
des expressions faciales utilisent une combinaison de régions rectangulaires ( ,

). Ces régions sont utilisées pour localiser et extraire des caractéristiques
importantes pour le processus de classification. Méme si I'implémentation est relativement simple,
ces régions couvrent également des zones non-pertinentes et peuvent contenir du bruit. Des tech-
niques de sélection peuvent s’appliquer ensuite au niveau de ces régions pour identifier des sous-
ensembles d’éléments ou de transformer 1’espace de représentation pour optimiser la réponse de
systemes de reconnaissance dans une situation spécifique ( ). Dans
cette lignée, nous proposons une méthode innovante pour estimer I'apport informationnel de 'in-
tensité de chaque pixel en identifiant ainsi des pixels d’intéréts sur le visage. Les regroupements
de pixels d’intérét constituent des masques non-rectangulaires qui peuvent améliorer le processus
de classification. Cette technique décrite dans ( )" a été mise en ceuvre pour la
détection des expressions de joie et sera détaillée en section 3.2

Contexte dynamique Dans ce cadre nous nous intéressons a la reconnaissance des expressions
exhibant des niveaux d’intensité variable. Nous traitons principalement de macro- et de micro-
expressions qui constituent selon ( ) les intensités extrémes d'une ex-
pression. Disposer de descripteurs et d’un modele facial capable d’encoder de maniere unifiée les

1. T. Danisman; LM. Bilasco; J. Martinet; C. Djeraba - Intelligent pixels of interest selection with application to facial
expression recognition using multilayer perceptron - Signal Processing, Elsevier, 2013, Special issue on Machine Learning
in Intelligent Image Processing, 93 (6), pp. 1547-1556 (Facteur d’impact : 3,470 selon JCR 2018).
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changements induits par une micro- ou une macro-expression laisse présager la capacité de traiter
différents niveaux d’intensités.

Nous proposons une solution a base de flux optique qui caractérise les mouvements au sein du
visage de maniere dense. Afin de pouvoir disposer de modéles de flux optique qui caractérisent de
maniere optimale une large palette d'intensité des expressions, nous mettons en ceuvre un filtrage
qui s’appuie sur la dynamique naturelle du mouvement au sein du visage. Un mouvement dans
une région du visage se diffuse de maniére homogene dans les régions voisines en perdant gra-
duellement en intensité. Cette hypothese nous permettent de séparer les véritables mouvements des
bruits de mesure, méme en présence d’expressions de faible intensité. Associé a un modele facial
construit en s’appuyant sur la points caractéristiques, notre approche publiée dans (

)* est capable de reconnaitre en présence de légers mouvements de la téte et sous différentes
conditions d’illumination, a la fois des expressions de faible, de moyenne ou de forte intensité
comme illustré dans la section 3.3. Nos travaux se détachent ainsi des autres méthodes de l'état de

I’art qui restent souvent focalisées sur un seul niveau d’intensité.

3.1 Etat de lart

Les approches de reconnaissance des expressions s’appuient généralement sur des descripteurs
et des modeles faciaux. Les descripteurs encodent l'information concernant certaines caractéris-
tiques faciales. L'information encodée peut étre de nature différente : texture, mouvement ou géo-
métrie. Le modele facial correspond a la maniére dont les régions étudiées sont disposées sur le
visage. Le modele facial est construit de sorte a ce qu'un maximum d’information discriminante
puisse étre pris en compte.

Selon I’étendue temporelle de 1’analyse de visages pour caractériser 1’expression, on identifie
deux grandes familles : les approches statiques et les approches dynamiques. Les approches sta-
tiques caractérisent les déformations induites par les expressions a un instant donné en s’appuyant
sur la caractérisation de la texture, de la géométrie faciale ou des deux, comme dans les travaux
de ( ), ( ), ( ). Généralement les auteurs
appliquent ces descripteurs sur les images présentant des niveaux d’intensité forts, souvent assi-
milable a 'apex (instant culminant) de 1’expression. Néanmoins, les expériences menées par
( ) montrent toutefois que les expressions faciales peuvent étre reconnues plus précisément en
considérant la séquence d’activation dans son intégralité. Ainsi, les approches dynamiques carac-
térisent les déformations induites par I'expression pendant un laps de temps. Cela peut se matéria-
liser soit par 1’évolution dans le temps de caractéristiques de texture, de géométrie, ou directement
par le mouvement.

La caractérisation des déformations faciales peut étre faite a différents niveaux d’échelle. Les
premiers travaux s’inscrivent dans la famille d’approches holistiques, qui traitent le visage comme
un tout pour reconnaitre I’expression faciale. Ensuite, certaines solutions mesurent les changements
intervenus localement a proximité de certaines régions. Par exemple, on retrouve des approches qui
étudient les déformations (apparition de rides, accentuation de fossettes) ou les changements géo-

2. B. Allaert; .M. Bilasco; C. Djeraba - Consistent Optical Flow Maps for full and micro facial expression recognition
- Proc. of the 12th International Joint Conference on Computer Vision, Imaging and Computer Graphics Theory and
Applications VISAPP 2017, Porto, Portugal, vol. 5, pp.235-242.
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métriques (étirement ou levée) dans la proximité immédiate des coins de la bouche, des sourcils,
etc. D’autres approches locales visent une caractérisation dense des régions qui s’étalent au-dela
de la proximité immédiate des points caractéristiques. Cela permet de caractériser les déforma-
tions apparaissant dans les régions lisses au repos telles que les joues ou le front. L'ensemble de
ces approches se décline pour un usage statique ou dynamique. Dans les situations statiques, les
changements sont souvent mesurés par rapport a une situation de référence (visage neutre). Dans
un cadre temporel les changements intervenant entre les trames successives d"une séquence sont
corroborés afin de construire une signature temporelle de 1’expression.

Dans la suite, nous commengons par passer en revue les descripteurs communément utilisés
pour caractériser les régions du visage. Nous discutons ensuite les modeles faciaux agrégeant les
descripteurs obtenus dans les différentes régions du visage considérées. Les descripteurs et les mo-
deles faciaux restent les principaux objets d’études. Toutefois, d’autres problématiques pertinentes
dans le contexte de la reconnaissance des expressions sont abordées dans cet état de 1’art. Nous
nous intéressons également a I'optimisation de la construction de descripteurs globaux issus de
processus d’extraction de caractéristiques et a la capacité des systemes de reconnaissance a traiter
une large palette d’intensités, et notamment les micro- et les macro-expressions.

Descripteurs

Les algorithmes caractérisant les expressions faciales d"un point de vue statique (a l'instant t)
peuvent étre regroupés en trois catégories :

— les approches qui exploitent la géométrie des éléments du visage;

— les approches qui s’intéressent essentiellement a 1’apparence du visage;

— les approches hybrides qui combinent a la fois des informations de texture et de géométrie.

Les premiers travaux dans le domaine se concentrer sur la géométrie. En employant des modeles
actifs d’apparence (Active Appearance Model - AAM) ou des déclinaisons telles que les modeéles
actifs de forme (Active Shape Model - ASM), on étudie les correlations entre la disposition faciale
des points caractéristiques et les expressions sous-jacentes. Par ailleurs, la position de ces points
caractéristiques sert a la fois pour étudier les variations et déduire des mouvements (écartement
des levres, levée des sourcils, etc.) ou bien pour définir les régions qui sont caractérisées ensuite par
les descripteurs de forme ou de mouvement comme dans les travaux de ( ).

Les approches s’intéressant a 'apparence exploitent les caractéristiques de texture soit locale-
ment (plusieurs descripteurs pour des régions spécifiques), soit globalement (un descripteur pour
tout le visage). Local Binary Pattern (LBP) proposé par ( ) est 'un des descrip-
teurs de texture le plus largement utilisé dans la communauté. Il caractérise les variations relatives
de l'intensité lumineuse autour d’un point de référence dans une région du visage. LBP est in-
variant aux changements d’orientation et d’illumination offrant ainsi une certaine robustesse aux
processus de classification sous-jacents. Des descripteurs LBP calculés sur des régions distribuées
de maniére homogene sur le visage, comme suggéré par ( ), peuvent conserver de
maniére robuste les structures locales du visage. ( ) utilisent LBP afin d’obtenir une
description plus complete du visage en utilisant des sous-fenétres de différentes tailles recouvrant
la quasi-totalité du visage.
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A l'opposé de ces descripteurs congus pour extraire des caractéristiques précises, d’autres des-
cripteurs sont générés a partir de données elles-mémes. Par exemple, inspirés des approches a
base de mots visuels introduits par ( ), ( ) mettent en
place des mécanismes spécifiques qui visent a construire des mots visuels ayant un fort pouvoir
discriminant dans le cadre de la reconnaissance des expressions. En parallele, ces dernieres an-
nées avec l’avénement des outils issus de la communauté d’apprentissage profond, de nombreux
descripteurs appris en employant des architectures complexes de réseaux de neurones émergent.
Gourmands en données, ces systemes construisent des descripteurs performants qui encodent au
mieux les caractéristiques implicites des données. Les expériences conduites par ( )
montrent clairement la forte dépendance entre les données disponibles pour 'apprentissage et les
performances obtenues. Ainsi, en présence d’'un nombre limité de données, les descripteurs auto-
encodés obtiennent des performances d’environ 86,67% sur les données initiales du corpus CK+
proposé par ( ) et 96,76% sur les données augmentées générées a partir du méme
corpus.

Chaque catégorie évoquée ci-dessus se décline dans une version dynamique caractérisant 1’évo-
lution dans le temps de la géométrie ou de I'apparence du visage. Les approches de reconnaissances
a base de descripteurs de type LBP ont été étendues afin de tenir compte de 1’évolution des change-
ments en termes de déformation sur le visage. Parmi ses extension notons Local Binary Pattern on
Three Orthogonal Plans (LBP-TOP) proposé par ( ) qui encode les variations
d’intensités au sein d'une région dans l’espace et dans le temps. Ce type de descripteur nécessite
un alignement parfait du visage sur les différentes trames considérées. Récemment, les approches a
base de flux gagnent de l'intérét aupres de la communauté s’inscrivant parmi les solutions les plus
utilisées dans le domaine de la reconnaissance des expressions comme illustré par les travaux de

( ), ( ). L'utilisation du flux optique est populaire car celui-ci reflette
naturellement la dynamique locale de I’apparence dans le temps.

Les approches hybrides combinent les descripteurs géométriques et d’apparence. La combi-
naison de descripteurs de natures différentes offre généralement des résultats plus robustes.

( ) soulignent que les lacunes d"un type de descripteur peuvent étre comblées par un autre.

( ) utilisent un AAM pour adapter au mieux un modele facial de caractérisation a

base d"une grille afin de reconnaitre les unités d’actions (AUs) composant une expression. Dans le

domaine de I’apprentissage profond, ( ) utilisent une combinaison de réseaux

de neurones mélangeant une architecture convolutionnelle avec une architecture a base de mémoire

a court et long terme (CNN-BLSTM). On apprend ainsi conjointement la forme, I'apparence et la

dynamique du visage. Ce dernier travail montre que la combinaison des caractéristiques dyna-

miques extraites par le CNN et le BLSTM refléte de maniére synthétique 1'information temporelle
et offre une solution performante pour la reconnaissance.

Les descripteurs introduits ci-dessus ont été évalués de maniére extensive sur des corpus ot les
expressions sont produites par des acteurs produisant ainsi des déformations faciales exagérées.
Peu de travaux ont tenté de valider les mémes descripteurs dans des situations ou l'intensité et
le temps d’activation sont tres faibles, comme c’est le cas des micro-expressions. ( )
transposent directement les approches utilisées dans le domaine de la macro-expression a la micro-
expression. Les auteurs s’accordent a dire que les changements subtils résultant de 1’apparition
d'une micro-expression sur le visage sont difficilement quantifiables par les descripteurs utilisés
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dans le domaine de la macro-expression. En effet, la faible intensité et la nature locale des chan-
gements induits requiert une attention particuliere, notamment en termes de séparation entre les
véritables mouvements faciaux et le bruit induit par les 1égers mouvements de la téte ou la discon-
tinuité du mouvement.

Selon ( ), les micro-expressions sont difficilement détectables sans 1'utilisation
explicite de la dimension temporelle. Ainsi, afin de mieux caractériser et reconnaitre les micro-
expressions, les chercheurs utilisent des LBPs spatio-temporaux qui sont mieux adaptés aux micro-
expressions. ( ) étendent LBP-TOP en utilisant des contraintes optiques comme des
fonctions de pondération afin d’identifier les faibles mouvements. ( ) proposent
une extension de LBP-TOP basée sur l'intersection de trois lignes passant dans le point central de
trois histogrammes. Les auteurs proposent ainsi une représentation plus légere et plus compact en
réduisant la redondance au sein du descripteur LBP-TOP. ( ) proposent un LBP
spatio-temporel fortement discriminant en améliorant la projection intégrale et en mélangeant les
caractéristiques de texture et de forme.

Meéme si la plupart des méthodes de reconnaissance de micro-expressions utilisent des descrip-
teurs inspirés de LBP-TOP pour caractériser les changements en termes d’apparence du visage,
certains auteurs s’intéressent a d’autres descripteurs dynamiques. ( ) proposent
des motifs spatio-temporels quantifiés localement (Spatio-Temporal Complete Local Quantification
Pattern - STCLQP ) et ils obtiennent de tres bonnes performances. La justification de cette amélio-
ration réside, probablement, dans le fait que le STCLQP encode de manieére conjointe 1’orientation
et I'intensité du mouvement. ( ) utilisent 'interpolation temporelle et la magnification
du mouvement pour compenser la faible intensité des expressions. Les auteurs montrent que lors
de l'interpolation, si les séquences obtenues sont trop longues, le mouvement percu se dilue et
cela ne permet pas d’améliorer les performances. Récemment, ( ) ont construit un
nouveau descripteur Main Directional Mean Optical-flow (MDMO) adapté a la reconnaissance de
micro-expressions. En partant d’un flux optique dense, les auteurs extraient le flux moyen princi-
pal. Les résultats obtenus montrent que la magnitude est plus discriminante que 1’orientation pour
les micro-expressions. MDMO obtient de meilleurs résultats que les approches spatio-temporelles
dérivées de LBP.

Dans le contexte des micro-expressions, les approches a base de caractérisation dynamique de
I'apparence sont les plus performantes. En effet, la caractérisation dynamique de 'apparence per-
met de détecter les changements subtils percus sur le visage. Ces approches ne requierent pas
d’amples variations ou de changements dans la texture ou la géométrie. Dans le paragraphe sui-
vant, nous discutons la maniere dont les visages sont segmentés sous la forme d’un modele facial
afin d’extraire a travers les descripteurs locaux ou globaux un maximum d’information discrimi-

nante.

Modeles faciaux

Les modeles faciaux décrivent la maniere dont le visage est segmenté pour assurer une inter-
pretation efficace, tout en maitrisant la taille du vecteur de caractéristiques.

Les modeles faciaux, basés sur des informations géométriques, définissent une segmentation
du visage qui privilégie I'extraction des informations pertinentes. En supposant que les régions du
visage sont bien alignées, la construction d’histogrammes dans chaque cellule d"une grille ancrée
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sur le visage est une pratique toujours d’actualité dans la caractérisation du visage comme illus-
tré par les récents travaux de (2017). Toutefois, des décalages dans l'alignement
apparaissent souvent. Ils sont principalement causés par les déformations faciales induites par les
expressions elles-mémes. Dans la plupart des situations, les caractéristiques géométriques servent
a aligner les régions significatives du visage (yeux, coins des levres, sourcils) au sein de modeles
faciaux spécifiques. C’est a proximité de ces régions actives que certains auteurs tels que

( ) extraient des descripteurs d’apparence augmentant de maniére significative les taux
de reconnaissance.

Des travaux récents utilisent les points caractéristiques afin de définir des régions faciales dont
l’alignement est plus précis, méme en présence de déformations dues aux expressions.

(2014) définissent un maillage construit sur la base d’'un ASM, recouvrant l'intégralité du visage.
Dans chacune des régions délimitées par le maillage, des descripteurs d’apparence sont calculés.

( ) utilisent un modele géométrique fixe pour normaliser les visages. Le visage
est décomposé en régions de petite taille et ensuite, des LBPs sont extraits dans chaque région.

La disposition spatiale des régions d’intérét permet d’optimiser la maniere dont les caractéris-
tiques locales sont extraites. Les modeles faciaux basés sur des régions, blocs, maillages ou masques
de pondération ont été explorés dans la littérature. Toutefois, nous pouvons identifier deux pro-
blemes toujours d’actualité que nous étudions plus en détails dans les paragraphes suivants. Pre-
miérement, nous nous intéressons aux travaux relatifs a la réduction de la taille des vecteurs de
caractéristiques résultant de la multiplication de régions locales. Deuxiemement, nous discutons de

l'identification d’un cadre commun pour la reconnaissance de micro- et macro-expressions.

Optimisation de vecteurs globaux de caractéristiques

Indépendamment de la maniere dont les descripteurs sont extraits, de maniere locale ou glo-
bale, de maniére statique ou dynamique, il est nécessaire d’éliminer les données a faible pouvoir
discriminant. Prenons 1’exemple des approches statiques locales qui sont omniprésentes dans le
domaine de I’analyse du visage. On peut constater qu’elles s’appuient principalement sur la détec-
tion des éléments du visage tels que les yeux, les sourcils, le nez, la bouche comme résumé par

( ). Ces éléments sont caractérisés soit par les relations géométriques, soit par des des-
cripteurs renseignant les caractéristiques visuelles des régions sous-jacentes. Comme discuté dans
les paragraphes précédents, la disposition spatiale des régions d’intérét peut améliorer la caractéri-
sation du visage. L'obtention d"une représentation optimale passe également par la sélection ou le
remodelage des caractéristiques extraites dans le but d’obtenir une représentation plus compacte
et plus discriminante.

Afin de disposer de représentations compactes et performantes, deux types d’approches se
dégagent. L'une vise a sélectionner les caractéristiques les plus discriminantes, 1’autre vise la trans-
formation de l'espace de descripteurs dans un nouvel espace capable d’en proposer de nouveaux
plus discriminants.

La factorisation matricielle NMF popularisée par ( ) est une méthode reconnue
de réduction de dimensionnalité. Le processus de factorisation consiste dans I’approximation de
la matrice initiale par le produit de deux matrices non-négatives ayant des rangs inférieurs. NMF
se distingue d’autres approches en tirant avantage de la nature non-négative des matrices. Utilisée
souvent par les approches holistiques, NMF est capable de mettre en évidence les parties du visage
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pertinentes selon 1’analyse menée. Toutefois, l'utilisation de NMF peut poser certains problemes :
la factorisation ne peut se dérouler a la volée - I'ensemble des corpus doit étre caractérisé en amont
et la convergence est lente. ( ) proposent une variante de NMF nommée OR-NMF
qui peut s’appliquer de maniere incrémentale et efficace sur de gros volumes de données. Les
problemes de convergence lente ont été adressés dans la variante NENMF décrite par

( ) et la variante MD-NMF proposée par ( ).

Lorsque I'on s’intéresse a des approches holistiques, le visage dans sa totalité peut étre encodé
comme un point dans un espace de dimension trés importante. Dans cette optique, le visage est
considéré comme un tout. Des méthodes telles que Principal Component Analysis (PCA) (

), Linear Discriminant Analysis (LDA) ( ) ou Independent
Component Analysis (ICA) ( ) sont utilisées afin d’identifier les dimensions de
I'espace de représentation qui présentent une variabilité limitée et qui ne permettent pas de contri-
buer de maniere importante a 1’analyse discriminante. Par exemple, PCA réduit la dimensionnalité
en supposant que la variance d’une caractéristique marque son importance dans le processus de
classification sous-jacent. Cependant, cette reduction de dimensionnalité ne convient pas a toutes
les approches, notamment lorsque différents sous-ensembles du visage sont pertinents pour diffé-
rentes taches de classification.

Des algorithmes explicites de sélection séquentielle qui exploitent le pouvoir discriminant de
chaque descripteur ont été proposés par ( ) et popularisés par ( ). Des
approches de type en aval ou en amont sont mises en place pour faire une sélection incrémentale
de caractéristiques. Dans une approche de type aval on sélectionne en premier le descripteur qui
individuellement atteint le meilleur score. Ensuite, on sélectionne le descripteur qui avec le préce-
demment sélectionné offre les meilleurs résultats. Et ainsi de suite, jusqu’a couvrir 1’ensemble des
descripteurs. Une solution sous-optimale peut étre ainsi identifiée en s’affranchissant de la combi-
natoire inhérente a 1'identification d"une solution optimale. De maniére similaire, une approche de
type amont part de 'ensemble global en enlevant un a un les descripteurs en minimisant a chaque
fois I'impact sur les résultats obtenus. Des variantes combinant de maniere intelligente les sélec-
tions en amont et en aval ont vu le jour ( ). Toutefois, dans certaines situations qui
considerent de nombreux descripteurs (comme par exemple, l'intensité de pixels d'un visage) le
cotit exploratoire reste conséquent. La communauté continue a s’intéresser a ces approches comme
illustré par ( ). En effet, la sélection permet de conserver les données dans leur état
initial. Cela permet d’avoir une maitrise plus forte des descripteurs dérivés en cas de problemes
avec les données initiales (par exemple, bruit ou occultations). C’est pour ces raisons que nous
explorons dans la section 3.2 une solution capable de trouver de maniere intelligente les pixels

contribuant le plus a la reconnaissance d’une expression tout en limitant le cotit exploratoire.

Dans la suite, nous nous intéressons a la capacité des méthodes de reconnaissance des expres-
sions a partir de vidéos de supporter un large spectre d’intensités en partant de micro-expressions
jusqu’au macro-expressions.

Vers un traitement commun de micro- et macro-expressions

Les micro-expressions sont assez différentes des macro-expressions en termes d’amplitude de

mouvement ou changement de texture, ce qui les rend difficilement reconnaissables. Dans le Table

78



3.1 nous présentons certaines approches représentatives issues de la reconnaissance de micro- et
macro-expressions. Nous pouvons observer qu’il subsiste encore une forte différence en termes de
taux de reconnaissance entre les deux contextes applicatifs.

La Table 3.1 passe en revue les performances relatives a la micro- et macro-expression obte-
nues par des approches issues des catégories discutées précédement : les approches caractérisant
la texture statiquement ou dynamiquement, les approches s’intéressant a la géométrie du visage et
les approches exploitant le mouvement dense. Les performances ont été obtenues sur deux corpus
representatifs : CK+ ( ) pour les macro-expressions et CASME2 ( )
pour les micro-expressions. La Table 3.1 souligne la grande différence en termes de taux de recon-
naissance entre les deux contextes (micro vs. macro) lorsque le méme modele facial et les mémes
descripteurs sont utilisés. I est évident que les approches relatives aux deux contextes ne sont
pas directement comparables, car les données elles-mémes sont distinctes. Néanmoins, nous les
présentons ensemble afin de mettre en évidence que les méthodes qui obtiennent de tres bonnes
performances dans une situation, ne permettent pas d’atteindre des performances comparables
dans l'autre. Afin d’établir un classement entre les méthodes au sein d'une méme catégorie, toutes
les méthodes citées dans la Table 3.1 utilisent un classifieur SVM avec un protocole de validation
croisée découpant le corpus en dix échantillons. Les méthodes visant les micro-expressions utilisent
communément le protocole leave-one-subject-out (LOSO) dans le cadre d’une validation croisée.

TABLE 3.1 — Méthodes représentatives et récentes pour la reconnaissance de micro- et de macro-expressions (* magnifi-

cation).
Basée sur Macro-expression (CK+) Micro-expression (CASME2)
LBP LBP ( ) 90,05% LBP ( ) 55,87%
Blocs Blocs
HOG PHOG ( ) 95,30% HIGO ( ) 57,09%
Region Saillante Blocs *67,21%
LBP-TOP LBP-TOP ( )  96,26% DiSTLBP-IIP ( ) 64,78%
Bloc Bloc
Descr. Géom. Gab(if Jet et Lee (2013) 95:17% /
oints caractéristiques
. Flux optique ( ) 93,17% MDMO ( ) 67,37%
Flux optique Maillage facial Maillage facial

Comme illustré dans la Table 3.1, les descripteurs statiques reconnus (par exemple, LBP) ne
présentent qu’un potentiel limité pour la reconnaissance de micro-expressions. L'absence d’adé-
quation est attribuable au fait que les descripteurs statiques ne sont pas capables de discriminer les
mouvements de faible intensité comme suggéré par ( ).

Les approches géométriques fournissent de treés bons résultats pour les macro-expressions. En
revanche, elles échouent clairement en présence de micro-expressions. Les mouvements subtils
n’affectent la géométrie que de maniere infime et négligeable. En pratique, la détection ou le suivi
des points caractéristiques sur le visage ne sont suffisamment précis pour permettre, par exemple,
de distinguer le bruit de détection et un véritable mouvement infime d’un coin de levre.

En ce qui concerne les approches a base d’apparence, ( ) montrent que la
caractérisation dynamique de texture semble la plus appropriée pour encoder de maniére signifi-
cative les mouvements faciaux de faible amplitude. Plus particuliérement, les méthodes a base de
flux optique semblent présenter un grand potentiel pour la reconnaissance de micro-expressions
comme attesté par les travaux de ( ). Cependant, les approches a base de flux optique

sont souvent critiquées, car le calcul du flux est fortement perturbé en présence de changements
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de luminosité ou de discontinuités de mouvement. LBP-TOP affiche des performances encoura-
geantes a la fois pour les micro- et les macro-expressions. Des nombreux travaux visant les micro-
expressions se sont concentrés sur des descripteurs inspirés de LBP-TOP pour la reconnaissance de
micro-expressions. En parallele, les travaux récents autour de I'estimation de flux optique ont évo-
lués afin de mieux supporter le bruit. La majorité des algorithmes de calcul de flux optique, comme
celui de ( ), est basée sur des processus de filtrage et de lissage du mouvement afin
de réduire I'impact des discontinuités. Ces nouveaux algorithmes améliorent la qualité percue vi-
suellement d'un flux optique. En revanche, en présence de mouvements de forte et faible intensité,
le lissage a tendance a induire des faux mouvements. Une deuxiéme approche permet de palier les
difficultés de caractérisation de faibles mouvements en amplifiant artificiellement les déformations
induites par le mouvement. Cette technique appliquée avec succes par ( ) en présence
de micro-expressions permet d’augmenter de significativement les performances. Naturellement, la
magnification n’est pas adaptée pour les macro-expressions, car en présence de macro-expressions
elle déforme de maniere trop importante la morphologie du visage.

Au vu des résultats présentés, il est toujours difficile d’utiliser efficacement les mémes descrip-
teurs et les mémes modeles faciaux dans la reconnaissance de micro- et macro-expressions. Les
travaux représentatifs utilisent les mémes descripteurs pour la reconnaissance de micro- et macro-
expressions, en revanche, il est nécessaire de changer le modele facial et le processus de traitement

sous-jacent pour maximiser les résultats dans les deux situations.

Synthese

Dans cette section nous avons discuté de différents problemes encore d’actualité pour la recon-
naissance des expressions dans un contexte d’analyse statique ou dynamique. Dans un contexte
statique nous avons mis en exergue qu’'en présence d’occultations et autres bruits de mesure, les
méthodes de réduction de dimensionnalité, changeant d’espace de représentation, ne semblent pas
adaptées. Comme les expressions impliquent un certain dynamisme de la part de la personne pou-
vant générer du bruit (par exemple, des occultations ou mouvements de la téte), il est intéressant de
privilégier des approches de sélection de caractéristiques qui n’affectent pas la nature des données
interprétées.

Dans un contexte dynamique, malgré le fait que des tendances similaires se dégagent pour
les micro- et macro-expressions, il est toujours difficile de trouver une méthodologie commune
pour analyser conjointement et de maniere précise les macro- et micro-expressions. Toutefois,
dans les deux situations, les approches dynamiques (LBP-TOP et flux optique) obtiennent les
meilleurs résultats. En partant de ce constat, nous proposons une nouvelle méthode qui s’appuie
sur la caractérisation cohérente du mouvement dense afin de reconnaitre tant les micro- que les

macro-expressions .

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons (par ordre chronologique) nos contributions. Dans
la section 3.2, nous exposons une approche automatique pour identifier, sur un visage, les pixels
qui contribuent de maniere importante a la reconnaissance de la joie. Au-dela d’'une méthode pour
identifier la joie, la principale contribution de cette étude est de proposer une solution pratique
pour améliorer les performances de classification tout en conservant les caractéristiques de 'image

initiale. Dans la section 3.3, nous proposons un nouveau descripteur de mouvement nommé Local
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Motion Patterns (LMP) capable de caractériser fidelement le mouvement facial indépendamment de
'intensité de 1’expression. En partant d"un simple flux optique dense, nous obtenons un descripteur
capable de réduire le bruit de caractérisation en présence de discontinuités de mouvements ou de
légers mouvements de la téte. Nous explorons également la construction d'un modele facial pour
optimiser la caractérisation globale du visage en présence de macro- et de micro-expressions.

3.2 Construction de masques intelligents de pixels pour la reconnais-

sance de 1’expression de joie

Dans ce travail, nous utilisons une approche analytique qui réalise une sélection de pixels en
analysant les régions du visage pour retrouver les pixels qui contribuent de maniére prépondé-
rante au processus de reconnaissance des expressions. Par expression, nous pouvons déduire ainsi
un masque spécifique qui permet d’améliorer le processus de classification. Nous explorons de
maniere intelligente et raisonnée les sous-ensembles de pixels permettant d’obtenir a eux seuls
de bonnes performances de reconnaissance. A partir de sous-ensembles rectangulaires contenant
les pixels d’'intérét qui alimentent le processus de classification, nous séparons les meilleures et
les pires régions de détection. Des opérations morphologiques et un filtrage au niveau des pixels,
qui tiennent compte de performances obtenues, nous permettent de délimiter de maniere fine les
contours des régions contenant les pixels contribuant le plus a la prise de décision. Pour évaluer
les performances de chaque configuration, nous employons comme outil de classification un réseau
de neurones multicouches (MLP). Toutefois, la démarche proposée est indépendante du processus
de classification sous-jacent. La seule information exploitée dans le cadre de 1'extraction de pixels
d’intérét réside dans les taux de classification obtenus par les régions couvrant chaque pixel indi-
viduellement par rapport a l'intégralité des régions considérées. Les opérations ensemblistes sur
les meilleures et les pires régions (union, intersection, différence) produisent des régions a forme et
étendue variables. Ces cartes permettent d’exclure les données non-pertinentes, améliorant ainsi le
processus de classification, sans avoir recours a des filtres spécifiques transformant I'image initiale.

Dans les travaux de ( ) il est montré que le probleme de reconnaissance
des expression faciales doit étre envisagé plutét comme un probleme local et moins comme un
probleme concernant l'intégralité du visage. En effet, les auteurs utilisent une ellipse centrée sur le
visage dont le but principal est d’enlever les points dans I’arriere plan, afin de disposer des données
préenregistrées dans le processus de classification. Ce type de masque élimine les cheveux et le cou
comme illustré dans la Figure 3.1.

FIGURE 3.1 — Masques elliptiques de (2010) appliqués sur des visages du corpus JAFFE (
).

Toutefois, il subsiste d’autres pixels de peau qui n’enrichissent pas la qualité des descripteurs
extraits et qui par ailleurs peuvent étre assimilés a du bruit. Ainsi, des masques supplémentaires
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et de nouvelles méthodes sont nécessaires pour éliminer les pixels ne contribuant pas de maniere
directe au processus de classification.

L’approche que nous avons retenue s’apparente aux travaux de (2010) qui définissent
la notion de motif de contexte visuel (visual context patterns - VCP) pour faciliter la détection des
yeux sur un visage. De maniére similaire, les auteurs explorent les plus petites régions de référence
qui maximisent une fonction qui satisfait un critere lié a I’apparence stable tout en préservant au
minimum 'apparence variable. Dans notre approche, nous recherchons d'un c6té, des sous-régions
qui maximisent et de l'autre, des régions qui minimisent les performances de classification. Tou-
tefois, au lieu de sélectionner les plus petites régions, nous utilisons un critere d’élimination des
régions par rapport a 1’écart-type des performances de classifications observées dans le cadre du
processus d’exploration. En termes de méthodologie d’apprentissage, ( ) utilisent
une méthode semi-supervisée ot les faux positifs servent a alimenter une nouvelles fois le classi-
fieur lors d'une deuxieéme étape d’apprentissage. Dans notre cas, nous créons le masque en fin de
processus d’exploration, en considérant les performances obtenues sur chacune des régions consi-
dérées. Notre proposition est ainsi fortement parallélisable et indépendante de I’ordre d’exploration
des régions.

Détection Prétraitement
Détection Détection Corriger H Mise a = Egalisation ‘
du visage des yeux I'orientation I’échelle d’histoglrammes
J
Définir ROI Extraction de
(largeur, hauteur) i caractéristiques
¢ Oui
2
Max
Non  \ettre a jour Max (xy)  Non |ntensités des
(largeur, hauteur) ition ROI (x.y ) e xels de [a RO
atteint ? / position X,y - pixels de la
| Ouii 0

—1 ——
4|; Corpus Classification
Mettre a jour de test o

Construire i
masque pondéré images min/max Réseau de , Corptfs
el vissree I Test neurones d’apprentissage

FIGURE 3.2 — Diagramme de flux de notre méthode.

Dans ce travail, nous extrayons des masques non-rectangulaires pour améliorer les résultats de
classification dans le probleme de reconnaissance des expressions faciales. La Figure 3.2 montre
le diagramme général de notre solution. Les régions testées sont de forme rectangulaire, de taille
variable et positionnées a divers endroits sur un ensemble d’images statiques utilisées pour l'ap-
prentissage et le test. Les meilleures et pires régions rectangulaires sont ensuite analysées afin de
produire des masques non-rectangulaires. Dans la suite, nous décrivons les étapes du processus en

commengant par la normalisation du visage.

3.2.1  Normalisation de visages

Le but de cette étape est de préparer le visage contenu dans l'image pour le processus de
caractérisation. En effet, les visages doivent étre présentés dans des conditions similaires. Ainsi,
nous avons adopté un prétraitement similaire a celui introduit dans le cadre de la reconnaissance
du genre (voir section 2.2). Suite a la détection du visage, nous procédons a la détection des yeux
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afin de pouvoir corriger l'orientation du visage a partir de la position verticale des pupilles gauche
et droite.

Apres la correction de 1’orientation du visage, le visage est transformé dans une représentation
en niveaux de gris comportant 50 x 50 pixels. La portion de l'image initiale ainsi transformée est
calculée en fonction de la distance inter-pupillaire DIP. Les coordonnées du visage dans I'image
suite a l'application de la correction d’orientation sont calculées ainsi :

Vi = OeilGauchex — DIP/3, Vy = Oeilauche, — DIP/2,5, Vi = DIP x 1,6, Vjy = DIP x 1,9 (3.1)

ou Vy, Vi, Vi et Vj, représentent 'origine (x, y), la largeur et la hauteur du visage dans I'image
normalisée. Oeilgyyche, €t OeilGauchey sont les coordonnées x et y de 1'oeil gauche par rapport a Iori-
gine de I'image. Les coordonnées du visage initialement obtenues en appliquant 1’algorithme de
( ) sont remplacées par les valeurs Vi, V), V) et Vj, calculées en fonction de la DIP

comme ci-dessus. Les facteurs 1,6 et 1,9 appliqués a la DIP, pour déterminer la largeur et '’hauteur
du visage normalisé, ont été choisis en relation avec les propriétés de visages afin de concentrer
I’analyse sur le centre du visage en enlevant autant que possible des éléments de 'arriere-plan. Ce
type de découpage limite également les occultations avec les autres éléments du visage et notam-
ment les cheveux ou la barbe. Aprés normalisation, nous appliquons un processus d’égalisation
d’histogrammes afin d’augmenter le contraste et accentuer les traits des images principales. La

Figure 3.3 montre les visages initiaux et les visages normés.

(B)

b kel
% O

FIGURE 3.3 — Etapes du prétraitement appliquées sur des images extraites depuis la source de données GENKI-4K.

(C) (D) (E)

(A)

(A) Image originale. (B) Détection initiale du visage. (C) Rotation et recadrage du visage en fonction de la distance
inter-pupillaire (IPD). (D) Normalisation du visage & une taille de 50 x 50 pixels. (E) Egalisation d’histogrammes.

3.2.2 Méthode de construction de masques faciaux

Nous avons réalisé des expériences de classifications de visage joyeux/non-joyeux sur différents
corpus de données. Dans cette étude, tous les corpus de données employés sont restructurés de
sorte a obtenir deux classes : joie et non-joie. La classe non-joie regroupe 1’ensemble des expressions
a part la joie.

Nous considérons un ensemble de m régions Ry = {x,y,I,h}, k ={1,..,m} ou x, y, | et h repré-
sentent respectivement le coin haut gauche (x, y), la largeur (/) et la hauteur (k) de chaque région
rectangulaire. A(Ry) représente la précision de classification du MLP en considérant uniquement le
contenu de la région Ry. Afin de constituer les descripteurs caractérisant les visages, les vecteurs Dy
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sont extraits de chaque région Ry. Ces vecteurs Dy alimentent la couche d’entrée d’un réseau neuro-
nal ayant 2 couches cachées comme illustré dans la Figure 3.4. Ainsi, afin de trouver les meilleures
A(Rg),, et les pires A(Ry), régions, les processus de classification se déroulent en considérant les
descripteurs Dy. Pour chaque Rj, I'ensemble d’apprentissage est construit en sélectionnant pour
chaque expression 50% de données. Les 50 autres pourcents constituent I'ensemble de test.

Classification

Souriant

Non-souriant

Image apres
prétraitement

Y Y )i I
largeur hauteur 20 neurones 15 neurones 2 neurones

FIGURE 3.4 — Architecture du réseau de neurones ayant deux couches cachées. Le nombre de neurones sur la couche
d’entrée est déterminée de maniére dynamique en fonction de la taille courante (largeur, hauteur) de la région de
recherche.

Soit M(Ry),, et M(Rg), les moyennes obtenues en considérant les meilleures et les pires régions
d’intérét. Elles sont caractérisées respectivement par une distribution moyenne p,,, jt et un écart-
type V(um), V(pp). La puissance de prédiction d'une région R; est mesurée en termes de taux
d’erreur de classification obtenu en considérant I’ensemble d’apprentissage construit a partir de la
région Ry. Le masque C est créé en réalisant des opérations topologiques sur les régions sélection-
nées comme indiqué dans I’Equation 3.2. Nous éliminons les meilleures régions parmi les pires et
les pires régions parmi les meilleures en nous servant d"un seuil calculé en fonction de la moyenne

et 'écart-type de la distribution des pires, respectivement meilleures régions.

C = (Re|A(Rk),y, > A(Ri)y, + V(im)) A (Visage — Rie|(A(Rk), < A(Rk), = V(pp))) (3-2)

3.2.3 Evaluation

Compte tenu du temps important requis pour réaliser I'apprentissage et les tests pour chaque
région, nous avons optimisé et parallélisé I'implémentation réalisée afi<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>