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Résumé

L’analyse automatique des expressions faciales connait un intérét grandissant ces
derniéres décennies du fait du large champ d’applications qu’elle peut servir. Un des
domaines d’applications visé est le médical avec notamment ’analyse automatique des

variations de comportement pour le maintien a domicile des personnes agées.

Cette these propose un modele expressif continu spécifique a la personne construit de
maniére non supervisée (i.e. sans connaissance a priori sur la morphologie du sujet) pour
répondre a ce besoin d’analyse automatique. Dans notre cadre applicatif, le systeme est
amené a analyser un seul sujet, c’est pourquoi le modele est spécifique a la personne, ce
qui permet une analyse plus fine qu’un modele générique. La construction non supervisée
du modele permet de s’affranchir de toute étape de calibration qui peut étre laborieuse et
désagréable pour le sujet. L’aspect continu du modele permet d’analyser des expressions
non prototypiques que l’on retrouve dans la vie courante. De plus, notre systeme doit
étre capable d’analyser les expressions faciales dans un environnement non contraint en

termes de pose de la téte de parole.

Les travaux réalisés se basent sur des travaux existants sur la représentation inva-
riante des expressions faciales. Le modele sur lequel nous nous basons nécessite 1’ac-
quisition du visage neutre, il est donc construit de maniere supervisée. De plus, il est
construit sur des expressions de base synthétisées a partir du visage neutre, il ne rend
donc pas compte des expressions faciales réelles du sujet. Nous proposons dans cette
these de rendre la construction de ce modele non supervisée en détectant automatique-
ment le visage neutre et d’adapter le modele automatiquement aux expressions faciales
réelles du sujet de maniere non supervisée. L’idée de 'adaptation est de détecter, a la
fois globalement et localement, les expressions de base réelles du sujet afin de remplacer
les expressions de base synthétisées du modele puis de les affiner, tout en maintenant
un ensemble de contraintes. Nous proposons deux variantes de la méthode d’adapta-
tion : séquentielle et sur une fenétre temporelle. Pour pouvoir mener a bien la détection

automatique du visage neutre et 'adaptation, nous avons développé notre méthode de
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reconnaissance locale et globale d’expressions faciales. Pour pouvoir mener I’analyse dans
un environnement non contraint en terme de pose de la téte, cette méthode est robuste
a la pose.

Nous avons testé notre systéeme d’adaptation sur des expressions posées, des expres-
sions spontanées dans un environnement contraint et des expressions spontanées dans un
environnement non contraint. Les résultats montrent 'efficacité de I'adaptation et I’im-
portance de 1’étape de vérification des contraintes lors des tests dans un environnement

non contraint.

Mots clefs Analyse des expressions faciales, Reconnaissance d’expressions faciales,
Pose de la téte, Base de données d’expressions faciales, Variété, Non supervisé, Adapta-

tion
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L’analyse des émotions fait partie intégrante de notre vie quotidienne dans les inter-
actions sociales. En effet, les émotions peuvent étre vues comme les interfaces de notre
organisme avec le monde extérieur. Le processus émotionnel consiste alors en une ré-
ponse de notre organisme & des stimuli extérieurs [I]. Analyser les émotions de notre
interlocuteur lors d’une interaction nous permet donc de nous renseigner sur ses réac-
tions et ses intentions. Pour ce faire, nous analysons diverses informations vecteurs de
I’état émotionnel : la voix (intonation, contenu du message, ...), ’expression faciale ou le
mouvement du corps (pose de la téte, gestuelle, ...). Parmi ces modalités, les expressions
faciales ont fait ’objet d’'un grand nombre d’études sur le plan psychologique, que ce
soit sur leurs origines et leur signification ou sur l'interprétation que nous en faisons. Ces
études montrent que les expressions faciales sont d’une importance cruciale lorsque nous
cherchons a analyser 1’état émotionnel de notre interlocuteur. Il a notamment été montré
que 55% de I'impact d’une communication est dii au langage corporel et aux expressions
faciales [2]. Les travaux d’Ekman ont mis en évidence 'existence de 6 émotions de base,
chacune se manifestant par une expression faciale particuliére, appelée « expression pro-
totypique » [3]. Ces travaux ont cherché & montrer que ces expressions prototypiques
sont reconnues universellement, 7.e. indépendamment de ’origine culturelle.

Des la Grece antique, nous retrouvons cette idée qu’une expression faciale bien pré-
cise correspond a une émotion particuliére avec les masques de théatre (voir figure [1)).
Ces masques sont utilisés pour différencier des archétypes de personnages. Sur certains

d’entre eux, nous retrouvons une expression faciale associée a I’émotion qu’est censé sus-



2 Introduction

FIGURE 1 — Masques de théatre de la tragédie et de la comédie, image reprise de [4].

citer le personnage. Par exemple, les masques de la tragédie inspirent la terreur et les
masques de la comédie accentuent le ridicule.

Lorsque la communauté scientifique en traitement du signal et en vision par ordina-
teur a commencé & s’intéresser a l'analyse automatique des émotions, elle s’est naturelle-
ment tourné vers I’analyse automatique des expressions faciales, en se basant notamment
sur les travaux d’Ekman sur les expressions prototypiques [3]. Les travaux de cette these
s’inscrivent dans ce cadre. Dans cette introduction, nous présentons dans un premier
temps le contexte et les motivations. Puis nous précisons a quelle problématique ré-
pondent les travaux de cette these. Enfin, nous présentons l’organisation du présent

manuscrit de cette these.

Contexte et motivations

Contexte scientifique

L’analyse automatique des expressions faciales peut s’inscrire dans une analyse uni-
modale, i.e. seule I'image ou la vidéo du visage est utilisée comme donnée d’entrée, ou
multimodale, i.e. 'image ou la vidéo du visage est combinée & d’autres modalités.

Historiquement, deux problémes sont largement étudiés dans un premier temps : la
reconnaissance d’expressions faciales et la reconnaissance d’unités d’action [5]. Il s’agit
dans les deux cas d’'un probleme de classification des expressions faciales. Dans le pre-
mier cas, les classes sont des expressions globales (sur tout le visage), correspondant
souvent aux expressions prototypiques d’Ekman [3]. Dans le second cas, les classes sont
des expressions locales (ne concernant qu’une zone du visage), correspondant aux unités
d’action du systéeme FACS [6]. Le systeme FACS permet de décrire les déformations

faciales selon les muscles faciaux qui sont activés, chaque unité d’action correspondant



a l'activation d’un muscle. Par la suite, le probleme d’estimation des dimensions émo-
tionnelles est également considéré. Contrairement aux problémes de reconnaissance, il
s’agit ici d’'un probleme de régression ou il faut estimer la valeur d’une ou plusieurs
dimensions continues permettant de décrire I’état émotionnel. Pour résoudre ces pro-
blemes, différentes approches sont considérées et nous pouvons les distinguer selon que
la modélisation des expressions faciales est générique, i.e. indépendante de la personne,
ou spécifique a la personne, i.e. le systéme est paramétré pour un seul et unique sujet
et ne peut étre appliqué que sur celui-ci.

Les premiers systémes sont développés sur des bases de données d’expressions faciales
posées dans un environnement contraint, typiquement le laboratoire. Cependant, il existe
des différences entre les expressions posées et les expressions spontanées [7, 8, 9 [10].
Dans les années 2000, de plus en plus de bases de données d’expressions spontanées sont
apparues pour pouvoir développer des systémes capables d’analyser de telles expressions.
Plus récemment, I’analyse des expressions « in-the-wild », 7.e. dans des conditions réelles,
est identifiée comme la nouvelle problématique sur laquelle se pencher pour pouvoir

proposer des systémes véritablement robustes.

Contexte applicatif

L’intérét grandissant que connait ’analyse des expressions faciales depuis les 3 der-
nieres décennies va de paire avec les applications qu’elle peut servir. Ces applications
touchent autant le génie logiciel, I’éducation, le « marketing », I'interaction homme-
machine que le médical [I1], [12].

En ce qui concerne le médical, les applications potentielles consistent majoritairement
en 'analyse de variations de comportement caractéristiques de certaines pathologies ou
conditions médicales, telle la dépression ou l'anxiété [12]. Cela concerne également le
maintien & domicile de personnes agées. En effet, 'allongement de la durée de vie im-
plique un vieillissement de la société et il peut étre souhaitable de prolonger I'indépen-
dance des personnes dgées grace au maintien a domicile. Une des applications qui nous
intéresse a terme est ’analyse des variations de comportement pour pouvoir lever une

alarme lorsque quelque chose d’anormal arrive a la personne agée.

Enoncé du probleme

Dans le cadre applicatif présenté ci-dessus, notre systéme doit répondre aux besoins
suivants :

e Analyse d’un seul sujet,
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e Aucune étape de calibration nécessaire, cette étape peut en effet étre laborieuse
et désagréable pour le sujet,

e Analyse d’expressions non prototypiques car ce sont celles que 1’on rencontre le
plus souvent dans la vie réelle [13],

e Analyse dans un environnement non contraint en termes de pose de la téte et de
parole.

Etant donné que notre systéme est amené & analyser un seul sujet, nous choisissons
une modélisation spécifique a personne, ce qui permet d’avoir une analyse plus fine. Pour
répondre au besoin d’absence de calibration, nous devons construire notre modele de
manieére non supervisée, i.e. sans connaissance a priori de la morphologie du sujet. Pour
pouvoir analyser des expressions non prototypiques, nous proposons une modélisation
continue de I'’ensemble des déformations faciales du sujet. Notre systéme est donc un
modele continu des expressions faciales, spécifique a la personne et construit de maniere
non supervisée. Nous testerons la robustesse de notre systeme sur une base de données

d’expressions spontanées dans un environnement non contraint.

Organisation de la these

Dans le chapitre [T} nous dressons un état de art de I'analyse des expressions faciales.
Nous nous intéressons d’abord a la théorie de I’émotion et aux modeles proposés par
les psychologues. Nous nous penchons ensuite sur I'analyse des expressions faciales a
proprement parler : nous présentons les différentes problématiques existantes, puis nous
dressons un état de 'art des bases de données d’expressions faciales, nous décrivons le
systeme classique d’analyse des expressions faciales, nous dressons un état de I'art de la
reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose et enfin nous dressons un état de
I’art des modeles expressifs spécifiques a la personne.

Dans le chapitre 2], nous proposons deux outils qui sont utilisés dans notre systeme.
Le premier outil est le modele spécifique a la personne construit de maniere faiblement
supervisée basé sur [I4]. Le second outil est un systéme de reconnaissance d’expressions
faciales robuste a la pose que nous avons développé.

Dans le chapitre 3, nous présentons notre systéme dans sa globalité. Dans un premier
temps, nous détectons automatiquement le visage neutre du sujet pour pouvoir ensuite
synthétiser des expressions. Le modele spécifique a la personne est initialisé avec le visage
neutre et les expressions synthétisées. Ensuite, le modele s’adapte aux expressions réelles
du sujet de maniére non supervisée. Nous présentons deux variantes de notre méthode

d’adaptation non supervisée : séquentielle et sur une fenétre temporelle.



Dans le chapitre [4], nous présentons les résultats de notre méthode d’adaptation non
supervisée. Dans un premier temps, nous présentons le protocole expérimental que nous
suivons. Ensuite, nous présentons les résultats relatifs a I'initialisation du modele spéci-
fique a la personne. Enfin, nous présentons les résultats de notre méthode d’adaptation
non supervisée pour les deux variantes. Pour chacune des variantes, nous testons notre
méthode sur des expressions posées dans un environnement contraint, sur des expressions
spontanées dans un environnement contraint et sur des expressions spontanées dans un

environnement non contraint.






Chapitre 1

Etat de Dart
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Dans ce chapitre, nous présentons I’état de ’art sur ’analyse automatique des ex-
pressions faciales.

Dans la premiere section, nous nous intéressons a la théorie de ’émotion comme
sujet de recherche en psychologie. En effet, 'analyse automatique des expressions faciales
découle de la volonté de la communauté de vision par ordinateur et de traitement du
signal d’analyser automatiquement les émotions. Les chercheurs se sont donc basés sur
les modeles de représentation des émotions développés par les psychologues pour ensuite
les transposer a un probleme d’apprentissage machine.

La seconde section porte sur I'analyse des expressions faciales. Nous présentons
d’abord les différentes problématiques liées a ’analyse des expressions faciales. Puis
nous dressons un état de 'art des bases de données d’expressions faciales, essentielles
pour développer et tester un systéeme d’analyse des expressions faciales. Nous nous inté-

ressons ensuite a ’analyse des expressions faciales a proprement parler et nous portons

7



8 1. Etat de Dart

une attention particuliére a la reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose et
aux modeles expressifs spécifiques a la personne. Nous concluons par les contributions
de cette these.

1.1 Théorie de I’émotion

Parmi les premiers travaux de recherche sur les émotions, ’ouvrage de Darwin intitulé
The expression of the emotion in man and animals publié en 1872 [15] a eu un impact
notable. Il y reprend sa théorie évolutionniste en considérant que I’humain a hérité son
expressivité émotionnelle des systemes comportementaux des autres espéces animales.

Depuis lors, la recherche sur les émotions connait un certain engouement.

Il n’existe pas de définition unique et arrétée de I’émotion, cela reste une question
ouverte pour les psychologues. Parmi les théories qui ont eu le plus d’influence, on
peut citer Scherer et son modele de processus par composantes (« Component Process
Model ») [1]. Les émotions sont définies comme étant les interfaces de I'organisme avec le
monde extérieur. Le processus émotionnel est alors vu comme une réponse a des stimuli
extérieurs, se décomposant en 3 étapes : analyse des stimuli par 'organisme, mise en
place d’actions aux niveaux physiologique et psychologique en réponse aux stimuli, et

communication par 'organisme de I’état de I'individu & son environnement [IJ.

Dans cette section, nous commencons par décrire briévement les principaux modes de
représentation des émotions proposés par les psychologues (sous-section [1.1.1)). Ensuite,
nous énumérons les différentes modalités des émotions dans la sous-section dont

font partie les expressions faciales.

1.1.1 Modes de représentation des émotions

Plusieurs modes de représentation des émotions ont été proposés par les psychologues
ces 50 derniéres années. Nous présentons briévement ici les trois modes de représentation
les plus populaires : la représentation catégorielle, la représentation dimensionnelle et la
représentation basée sur ’évaluation. Par la suite, la communauté de vision par ordina-
teur et de traitement du signal a utilisé certaines de ces représentations pour analyser
automatiquement les émotions. Le lecteur peut se référer a [I6] pour avoir une revue

plus complete des différentes théories de 1’émotion.
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FIGURE 1.1 — Les émotions de base d’Ekman [3] : colére, dégotit, peur, joie, tristesse,
surprise. Images extraites de la base de données MUG [22].

Représentation catégorielle

La représentation catégorielle des émotions consiste a associer un mot de la vie
courante a chaque émotion identifiable. Elle repose sur 'hypothese de I'universalité des
émotions [3, [I'7, [I8] selon laquelle il existe un ensemble d’émotions de base qui sont
communes a toutes les cultures. Chaque émotion de base est identifiée par une méme

expression faciale et est interprétée de la méme maniére quelle que soit la culture.

Une méta-analyse a été menée sur les études de I'universalité des émotions [19]. Elle
montre que le taux de reconnaissance des émotions, au sein d’'un méme groupe culturel
et entre des groupes culturels différents, est meilleur que le hasard. Ceci étant dit, les
auteurs ont mis en évidence un avantage pour la reconnaissance au sein d’un méme

groupe culturel, ce qui vient nuancer le propos sur 'universalité des émotions.

La catégorisation la plus populaire a ce jour résulte des travaux d’Ekman sur 'uni-
versalité des émotions [3]. Il a identifié 6 émotions de base [3), 20] : la colere, le dégofit, la
peur, la joie, la tristesse et la surprise. Les expressions faciales associées a ces émotions
de base sont appellées expressions prototypiques et sont illustrées dans la figure Le

mépris a ensuite été ajouté a cette liste d’émotions de base universelles [21].

Par la suite sont apparues d’autres catégorisations incluant des émotions secondaires,
c’est-a-dire résultant des interactions sociales. Par exemple, dans [23] une taxonomie
est développée a partir d’'une analyse linguistique des termes émotionnels de la langue
anglaise. Elle résulte en une catégorisation de 412 émotions arrangées en 24 groupes,
incluant par exemple ’ennui, 'intérét ou la frustration. Malgré son aspect exhaustif, cette
catégorisation est moins utilisée que les 6 émotions de base d’Ekman [3] pour ’analyse
automatique des expressions faciales. Cela est notamment dii au fait que moins d’études
ont porté sur I'universalité de ces émotions secondaires. De plus, il est plus complexe
d’obtenir de bons taux de reconnaissance sur 412 classes ou 42 classes que sur 6 classes

et 'acquisition d’une base de données avec autant d’émotions s’avere compliquée.
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FIGURE 1.2 — Exemple d’émotions représentées a ’aide des dimensions valence et arousal
(figure reprise de [29]).

Représentation dimensionnelle

Une autre approche tres populaire parmi les psychologues est la représentation di-
mensionnelle. L’émotion est alors définie de maniére continue selon plusieurs dimensions

émotionnelles, aux antipodes de la représentation catégorielle.

Dans [24], il est proposé de définir I’état émotionnel & partir de trois dimensions
indépendantes et bipolaires que sont la valence (plaisir - mécontentement ou positif -
négatif), 'arousal (degré d’activation physiologique, actif - passif) et le pouvoir (domi-
nance - soumission). Des études ont suivi sur la représentation a deux dimensions en
utilisant uniquement la valence et I'arousal [25, 26, 27]. Le but de cette représentation
bidimensionnelle est de rendre compte des similarités et des différences des émotions
ressenties [28]. La figure illustre quelques exemples d’émotions représentées selon ces

deux dimensions.
Plus récemment, la représentation bidimensionnelle valence/arousal a été étendue a

une représentation a 4 dimensions [28] : la valence, 1'arousal, le pouvoir et I'imprévisi-

bilité. D’autres combinaisons de dimensions ont été étudiées pour la représentation des
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FIGURE 1.3 — Représentation des émotions avec la roue émotionnelle de Geneve (Geneva
Emotion Wheel) [30] selon les dimensions valence-pouvoir.

émotions. Par exemple, la roue émotionnelle de Geneve (« Geneva Emotion Wheel »)

[30] repose sur un représentation bidimensionnelle valence-pouvoir (voir figure [1.3)).

Représentation basée sur I’évaluation

La théorie de I’évaluation postule le fait que les émotions sont le résultat de notre
évaluation d’événements [31] et tente de donner une explication au fait que les personnes
ne réagissent pas de la méme maniére & un méme événement. Suite & un événement, le
sujet évalue la situation selon plusieurs composantes internes et externes, puis cette
évaluation cause une réponse émotionnelle. La particularité de cette théorie est de consi-
dérer que méme en 'absence de stimulation physiologique les émotions peuvent résulter
de notre interprétation d’événements. Plusieurs modeéles reposant sur cette théorie ont
été proposés, les plus populaires étant le modele structurel et le modele de processus.

Dans le cas du modele structurel [32], trois aspects sont pris en compte pour évaluer
I’émotion : I'aspect relationnel (relation entre le sujet et 'environnement), I’aspect mo-
tivationnel (évaluation de la pertinence de I’événement vis-a-vis des objectifs personnels
du sujet) et I'aspect cognitif (évaluation de I’événement). Le modeéle structurel suggere
que différentes émotions sont suscitées lorsque I’événement est évalué différemment selon

ces trois aspects.
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Plusieurs modeéles de processus ont été proposés comme une extension du modeéle
structurel. Alors que le modeéle structurel met 'accent sur ce qui est évalué par le sujet,
les modeéles de processus analysent la maniere dont le sujet évalue les événements a l'aide
de plusieurs composantes. Les principales composantes des modeles de processus sont les
stimuli perceptuels, le traitement des informations par association et le raisonnement.
Dans le modele bi-processus de ’évaluation [33], le traitement par association et le
raisonnement fonctionnent en paralléle suite aux stimuli perceptuels, ce qui permet une
évaluation plus complexe de I’émotion. Dans le modele par vérification séquentielle multi-
niveaux [34], 1’évaluation se fait sur trois niveaux (inné, appris et délibéré) avec des
contraintes séquentielles & chaque niveau qui impliquent un séquencement spécifique de

I’évaluation.

1.1.2 Modalités des émotions

Plusieurs modalités ont été identifiées comme étant porteuses d’informations sur
Pétat émotionnel : les signaux physiologiques, les signaux audio (la voix) et les signaux
visuels (les expressions faciales, les mouvement du corps, 'orientation de la téte, la
direction du regard).

11 a été établi par Mehrabian [2] que 55% de I'impact d’une communication est di au
langage corporel et aux expressions faciales, contre 38% pour la partie vocale (intonation,
...) et 7% pour la partie verbale (sens du message). Les expressions faciales jouent donc
un réle crucial dans ’analyse des émotions et du comportement.

Ceci étant dit, la seule modalité des expressions faciales ne suffit pas forcément pour
distinguer toutes les émotions les unes des autres. Une étude a montré I'importance du
contexte pour reconnaitre les émotions négatives a partir de ’expression faciale, ajoutant

qu’il est possible qu'une émotion ne laisse aucun indice visuel [35].

1.2 Analyse des expressions faciales

Au début des années 90, 'analyse automatique des expressions faciales en est encore
a ses balbutiements [36]. Par la suite, un effort significatif a porté sur le développement
d’algorithmes de détection du visage et de suivi de points caractéristiques du visage.
Ces outils ont permis a la recherche sur I'analyse automatique d’expressions faciales de
prendre son envol et d’étre en plein essor, en témoignent les nombreux états de 'art sur
le sujet [0l 37, 38, B9, 40, 12} [41].

La figure récapitule les sujets qui sont traités dans cette section. Nous présentons

d’abord dans la sous-section les différentes problématiques liées a I’analyse des
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FIGURE 1.4 — Vue globale de la section sur I’état de I’art de ’analyse des expressions
faciales.

expressions faciales. Pour pouvoir traiter ces problématiques, le choix d’une base de
données adéquate est essentiel. C’est pourquoi dans la sous-section [1.2.2] nous dressons
un état de ’art des bases de données d’expressions faciales. Dans la sous-section [1.2.3
nous décrivons le schéma classique d’un systeme d’analyse des expressions faciales et
proposons une classification des différentes méthodes existantes. Si d’excellents résultats
ont été obtenus sur des données acquises dans ’environnement contrélé du laboratoire,
il reste un certain nombre de défis a relever lorsqu’on analyse des données proches du
contexte de la vie réelle, notamment en ce qui concerne la robustesse & la pose de
la téte et l'analyse d’expressions non prototypiques. Dans la sous-section [I.2.4] nous
présentons les méthodes de reconnaissance d’expressions faciales robustes a la pose. En ce
qui concerne ’analyse d’expressions non prototypiques, nous proposons dans cette these
de construire un modele continu et spécifique a la personne de maniére non supervisée,
i.e. sans information a priori sur le sujet. L’aspect continu du modele permet d’analyser
une grande variété d’expressions tandis que l'aspect spécifique a la personne permet une
analyse plus fine des expressions du sujet. Nous présentons donc dans la sous-section
les méthodes de modélisation spécifique a la personne. Enfin, nous terminons cette

section par les contributions de la these (sous-section |1.2.6)).
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1.2.1 Problématiques liées a ’analyse des expressions faciales
Reconnaissance d’expressions faciales

La reconnaissance d’expressions faciales consiste en la classification d’une expression
faciale en y associant un label. Cette classification repose sur la représentation caté-
gorielle des émotions (voir sous-section . Les labels utilisés pour la classification
sont trés souvent les six émotions de base mises en évidence par Ekman [3] (colere, dé-
goiit, peur, joie, tristesse et surprise), méme si certains travaux ajoutent des émotions
secondaires dans la classification [42, 43]. L’expression faciale est directement interprétée
comme une émotion, cette approche est donc basée sur le message (ou jugement) [37].

De nombreux chercheurs se sont penchés sur la reconnaissance d’expressions faciales
et les méthodes développées atteignent désormais des taux de reconnaissance compris
entre 90% et 100% pour les émotions de base dans un environnement controlé [44], 45].

Cette maniere de caractériser les expressions faciales présente toutefois quelques li-
mites. En effet, elle repose sur le fait que ’on associe une expression faciale a un état
émotionnel, or ce n’est pas toujours le cas [46]. De plus, une étude a montré que les
émotions non comprises dans les six émotions de base d’Ekman [3] se produisent assez
fréquemment dans la vie courante alors que certaines des émotions de base se produisent
rarement dans la vie courante [I3]. Cette méme étude montre que les émotions de base
qui se produisent le plus fréquemment dans la vie courante sont la joie et la colére. Plus
récemment, une autre étude a montré que des émotions non basiques, telles que ’ennui
ou la frustration, se produisent cinq fois plus souvent que les émotions de base lors d’une
interaction humain-machine [47]. Un classifieur entrainé sur les six émotions de base ne

pourra donc pas fournir une analyse pertinente sur des données de la vie réelle.

Reconnaissance d’unités d’action

Une autre maniere de caractériser les expressions faciales est 1'utilisation du systéme
FACS [6]. Ce systeme propose de caractériser une expression faciale par l'activation ou
non des muscles du visage, ce qui se traduit par 'activation d’unités d’action (« action
units » - AUs). Le systéeme FACS est composé de 44 unités d’action. Une expression
faciale est donc caractérisée par une combinaison d’unités d’action et leur intensité res-
pective. L’annotation manuelle de ces unités d’action est une tache ardue réservée a des
experts ayant suivi une formation.

La reconnaissance d’unités d’action consiste en une classification des déformations
du visage selon les unités d’action. Les systemes développés se concentrent sur un sous-

ensemble des unités d’action, souvent entre une dizaine et une quinzaine [48, [49] 50]. Cela
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s’explique notamment par le fait que les bases de données annotées en unités d’action ne
le sont que pour ces sous-ensembles. L’expression faciale est décrite par les déformations
faciales observées et non pas par I’émotion qui peut y étre associée, cette approche est

donc basée sur le signal [37] et non sur le message.

Estimation continue de dimensions émotionnelles

La communauté scientifique s’est aussi penchée sur I'estimation automatique de di-
mensions émotionnelles, telles que arousal et valence. Contrairement & la reconnaissance
d’expressions faciales et d’unités d’action qui sont des problemes de classification, le but
est ici d’estimer la valeur d’une grandeur continue, il s’agit donc de résoudre un probléme
de régression.

L’estimation de dimensions émotionnelles connait un intérét grandissant, comme en
témoigne 'organisation du « challenge » AVEC qui depuis 2012 s’intéresse a la repré-
sentation dimensionnelle des émotions de maniere continue. Dans un premier temps, le
« challenge » proposait d’estimer ces dimensions a partir des modalités audio et vidéo a
laide d’une régression [51]. Des modalités supplémentaires apparaissent & partir de 1’édi-
tion de 2015 avec plusieurs signaux physiologiques [52]. Les résultats de la « baseline »
des éditions de 2015 [52] et 2016 [53] montrent que la régression est plus performante en
fusionnant les modalités plutot que d’en sélectionner une seule, ce qui laisse entendre une

complémentarité entre les modalités pour rendre compte des dimensions émotionnelle.

Défis de la vie réelle

Les premiers travaux sur 'analyse automatique des expressions faciales se sont basés
sur des données acquises dans ’environnement contrélé du laboratoire : le sujet reproduit
une consigne précise de maniere délibérée, le visage est de face et la luminosité est plus
ou moins uniforme. L’analyse de données acquises dans un contexte réaliste apporte un
certain nombre de défis a relever [38], [12] :

e Variation de pose de la téte,

e Variation d’illumination,

e Occlusions,

e Mouvements de la bouche non expressifs dis a la parole,

e Expressions subtiles (de faible intensité) ou mélangées (non connues du systéme).

L’analyse et la reconnaissance d’expressions faciales dans les conditions de la vie
réelle (ou conditions « in-the-wild ») est une problématique assez récente. Depuis 2013,

le « challenge » EmotiW [54] propose aux chercheurs du monde entier de relever les
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défis du contexte « in-the-wild » sur une base commune avec des données audio-visuelles
dans le cadre de la reconnaissance d’expressions faciales. Un nouveau « challenge » « in-
the-wild » a fait son apparition plus récemment, répondant au nom de « EmotioNet
Challenge » et se décomposant en deux sous-parties : la reconnaissance d’unités d’action

et la reconnaissance d’expressions faciales [55].

1.2.2 Bases de données d’expressions faciales

Les bases de données sont incontournables pour le développement de systemes ca-
pables d’analyser automatiquement les expressions faciales. Avant d’élaborer une base
de données, il est important de définir le contexte applicatif. Si les données ne sont pas
pertinentes vis-a-vis du contexte applicatif, le systéme entrainé sur ces données n’aura
aucune chance d’étre performant en conditions réelles. De plus, si 'on veut étre en me-
sure de généraliser au mieux les résultats du systeme, il faut se doter de données les plus
diverses possibles au regard du contexte applicatif.

L’analyse automatique des expressions faciales a pris son envol dans les années 90
suite aux progres réalisés en détection automatique du visage ou en suivi de points ca-
ractéristiques du visage. Des bases de données d’expressions faciales ont alors commencé
a étre accessibles a la communauté scientifique [56] [57), [58]. 11 est & noter que certaines
de ces bases de données sont toujours utilisées de nos jours comme banc d’essai pour
pouvoir se comparer a d’autres méthodes. Ces premieres bases de données sont consti-
tuées d’expressions posées, c’est-a-dire que le sujet effectue les expressions de maniere
délibérée en reproduisant une consigne.

Des études ont montré qu’il existe des différences entre les expressions posées et
les expressions spontanées, ces dernieres étant les expressions qu’une personne va faire
naturellement dans la vie courante. Par exemple, Ekman a montré que certains muscles
ne peuvent étre sollicités délibérément lors des expressions de la colere, de la peur et de la
tristesse [7]. Par la suite, d’autres études se sont concentrées sur le sourire [59, 8, 9] et les
mouvements des sourcils [10]. I est montré que les différences se trouvent dans I'intensité
et la dynamique de l'expression. Un systeme entrainé sur des expressions posées verra
donc ses performances amoindries lorsqu’il sera testé sur des expressions spontanées. Il
y a donc un réel besoin de bases de données d’expressions spontanées. Elles commencent
a apparaltre quelques années apres les premiéres bases de données d’expressions posées
[60, [61] et depuis de nouvelles bases sont rendues disponibles quasiment tous les ans.

A notre connaissance, 1’état de I'art des bases de données d’expressions faciales n’a
pas été reporté de maniere tres compléte dans les articles récents : sont passées en revue

une quinzaine de bases données dans [62], une vingtaine dans [63] 64] et une trentaine
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dans [65]. Dans le cadre de cette thése, nous avons fait l’acquisition de notre propre
base de données d’expressions faciales et un travail d’état de I'art a été effectué, nous
dressons donc dans cette sous-section un état de I’art sur ce sujet. Nous décrivons chaque
étape de I’élaboration d’une base de données d’expressions faciales en prenant en compte
une cinquantaine de bases de données (voir Annexe . Nous regroupons les différentes
caractéristiques des bases de données dans six catégories : population, modalités, matériel

d’acquisition, conditions expérimentales, protocole expérimental et annotations.

Population

La forme et la texture du visage varient avec le sexe, I'dge et le groupe ethnique :
cela correspond aux différences individuelles. Par exemple, 'ouverture moyenne des yeux
differe de fagon prononcée entre les Asiatiques et les Caucasiens. Si ’'on veut développer
une méthode robuste a ces différences individuelles, il est essentiel que la base de données
contienne le plus large panel de groupes ethniques et une bonne distribution de ’age et
du sexe des sujets, c’est-a-dire la plus grande variabilité interpersonnelle possible.

La plupart des bases de données ont une population de moins de 50 sujets. Certaines
ont une population d’une centaine de sujets, telles que CK [58], BU-3D FE [66], BU-4D
FE [67], Bosphorus [68], RU-FACS [69] et BINED [70], voire plus de 300 sujets comme
dans Multi-PIE [71]. Les bases de données composées d’extraits de programmes télévisés
ou de films ont une population allant d’une centaine de sujets (Belfast Naturalistic [72],
VAM [73]) & 330 sujets (AFEW [74]). Une autre approche intéressante pour avoir une
large population est le « crowdsourcing » ou les sujets sont recrutés via une campagne
en ligne pour étre filmés chez eux avec leur « webcam ». Nous n’avons recensé que deux
bases de données utilisant cette technique : AM-FED [75] et Vinereactor [76].

La répartition hommes/femmes est souvent comprise entre 40/60 et 60/40, quelques
exceptions existent cependant. La plus notable est la base JAFFE [56] qui est composée
uniquement de femmes. Les bases CK [58], Belfast Naturalistic (HUMAINE) [72], UT
Dallas [61] et CAS(ME)2 [77] sont composées en majorité de femmes (plus de 70%). Les
bases Multi-PIE [7I], NVIE [78] et ICT-3DRFE [79] sont quant & elles composées en
majorité d’hommes (plus de 70%).

Concernant la répartition des ages, 'information n’est pas toujours disponible dans
les articles associés aux bases de données. Nous pouvons toutefois faire ressortir deux
tendances parmi les bases de données fournissant cette information : celles ne contenant
que des sujets jeunes (entre 18 et 30 ans) et celles contenant une grande variété d’ages
(entre 18 et 60 ans). Les exceptions notables sont Radboud Faces [80] et AFEW [74] qui

contiennent aussi des sujets enfants.
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L’information sur les groupes ethniques n’est pas non plus toujours présente dans
les articles associés aux bases de données. Il ressort que la plupart des bases de données
sont composées de plusieurs groupes ethniques avec une majorité de sujets caucasiens. Il
existe aussi quelques bases de données ne contenant que des sujets asiatiques : JAFFE
[56], NVIE [78], CAS(ME)2 [77] et CHEAVD [81]. Nous avons aussi relevé trois bases de
données ne contenant que des sujets caucasiens : D3DFACS [82], MPI [65] et DynEmo
[83]. Enfin, la base BAUM-1 [84] ne contient que des sujets Turques.

Modalités

Les toutes premieres bases de données d’expressions faciales ne proposent que la
modalité visuelle avec des images du visage (JAFFE [56], KDEF [57]) ou des vidéos du
visage (University Of Maryland [85], CK [58]).

Par la suite, la fusion de modalités a connu un intérét grandissant, en particulier
P’association de la vidéo avec ’audio ou des signaux physiologiques. Cela a commencé en
2000 avec la base Belfast Naturalistic [72] constituée d’extraits de programmes télévisés,
les signaux disponibles sont donc la vidéo et I'audio. A la méme période, les signaux
physiologiques ont été utilisés pour étudier le sourire, ce qui a fait ’objet de la création
d’une base de données combinant de la vidéo et des signaux électromyographique faciaux
(EMG) [60].

Dans les années 2000, I’analyse bi-modale audio/vidéo connait un certain engouement
[39] et les bases de données de ce type commencent a émerger (projet HUMAINE [86],
GEMEP [87], IEMOCAP [88], VAM [73]). Il continue & en apparaitre de nos jours :
SEMAINE [89], MPI [65], AFEW [74], B3D(AC)2 [90], CAM3D [91], AViD-Corpus [92],
BAUM-1 [84], CHEAVD [81] et GFT [93].

Nous avons relevé un nombre moins important de bases de données contenant de la
vidéo et des signaux physiologiques (Enterface [94], DEAP [95], et BioVid Emo [96]), ce
qui n’est pas surprenant étant donné que ’acquisition de signaux physiologiques demande
un matériel trés spécifique et est intrusive pour le sujet. Certaines bases de données sont
allées jusqu’a combiner la vidéo, 'audio et les signaux physiologiques (MAHNOB-HCI
[97] et RECOLA [98]), devenant alors des outils trés précieux pour 'analyse multimodale
des émotions.

En parallele, des études ont porté sur ’analyse des émotions en combinant les ex-
pressions faciales et les mouvements du corps [99} [42]. Les bases de données incluant ces
deux types de données utilisent 2 caméras ou plus. Dans le cas de GEMEP []7], FABO
[100], BINED [70] et DynEmo [83], le sujet est seul; dans le cas ’EmoTABOO [101] et
IEMOCAP [88], deux sujets se font face et interagissent.
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Une autre modalité visuelle qui connait un intérét de la part de la communauté
scientifique est la modélisation 3D du visage. La premiére base de données a la proposer
est BU-3D FE [66], ou les modeéles 3D sont statiques. Tres vite, la méme équipe de
recherche élabore une nouvelle base de données, BU-4D FE [67], avec des modeles 3D
dynamiques, c’est-a-dire une vidéo 3D du visage. Les bases Bosphorus [68] et ICT-
3DRFE [79] sont restées sur des modeles 3D statiques. La base PICS - Stirling ESRC 3D
Face Database [102] propose des modeles 3D statiques en plus de vidéos 2D d’expressions
faciales. Les bases de données de vidéos 3D continuent & apparaitre récemment : CAM3D
[91], D3DFACS [82], B3D(AC)2 [90] et BP4D-Spontaneous [103].

Une derniére modalité qui a été explorée pour 'analyse des expressions faciales est
I'infrarouge : seule la base NVIE [78] propose des vidéos d’expressions faciales a la fois

dans le visible et I'infrarouge.

Matériel d’acquisition

Nous nous intéressons ici au matériel d’acquisition de I'image et de la vidéo.

Pour l'acquisition 3D, plusieurs techniques sont employées. Dans BU-3D FE [66], 6
caméras sont utilisées pour construire le modele 3D. La méme équipe de recherche a
utilisé ensuite deux caméras stéréo et une caméra pour la texture dans les bases BU-4D
FE [67] et BP4D-Spontaneous [103]. Dans la base CAM3D [91] I'information 3D est
contenue dans une carte de profondeur obtenue avec une Microsoft Kinect.

Pour I'acquisition 2D, les caractéristiques a prendre en compte sont la résolution et le
taux d’images par seconde. La résolution est souvent dans les alentours de 720x576. Dans
certaines bases, telles Oulu-Casia [104], VAM [73], AM-FED [75] et Vinereactor [76], la
résolution de la caméra est plus faible, dans les alentours de 320x240. Au contraire, on
trouve une haute résolution de 'ordre de 1024x768 dans les bases FABO [100], BINED
[70] et DISFA [105]. Le taux d’images par seconde est souvent compris entre 25 et
30, une caractéristique que l'on retrouve dans la plupart des caméras grand public.
Quelques bases de données, telles FABO [100], MUG [22], DISFA [105] et AM-FED [75],
sont composées de vidéos avec un taux d’images par seconde faible, compris entre 14 et
20. Pour des études sur la dynamique des expressions, il est préférable d’avoir un taux
d’images par seconde élévé. Les bases de données MPI [65], D3DFACS [82], MAHNOB-
HCI [97] et IEMOCAP [88] proposent des vidéos acquises avec un taux d’images par
seconde de 50, 60, 60 et 120 respectivement.

Certaines bases de données font l'acquisition du visage simultanément depuis plu-
sieurs points de vue, ce qui permet d’étudier les expressions faciales avec une variation

de la pose de la téte. Deux caméras sont utilisées dans les bases MMI [106] (face et pro-
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fil), ADFES [107] et BAUM-1 [84] (face et 45° pour les deux). D’autres bases utilisent
un nombre impair de caméras pour avoir la pose de la téte des deux cotés : 3 caméras
sont utilisées (face et +/-23°) dans la base MPI [65]; 5 caméras (0°, +/-45°, 4/-90°)
sont utilisées dans KDEF [57] et Radboud Faces [80] ; 9 caméras (-90° :22,5° :90°) sont
utilisées dans UT-Dallas [61]. La base de données Multi-PIE [71] propose quant & elle 15
vues différentes du visage : 13 au niveau du visage avec un pas de 15° et 2 en hauteur.
Bien que cette base soit destinée aux problemes de reconnaissance de visage ou d’identi-
fication, elle a été utilisée pour la reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose
ou a l'illumination. Elle ne contient pourtant que 2 expressions prototypiques parmi ses
6 expressions (neutre, dégoiit, surprise, sourire, yeux plissés et cri). Autrement, les bases
de données 3D sont privilégiées pour analyser les expressions faciales avec une variation
de la pose de la téte.

Pour les bases de données combinant les expressions faciales et les mouvements du
corps, plusieurs caméras sont aussi nécessaires. Dans les bases FABO [100] et EmoTA-
BOO [101], 2 caméras sont utilisées pour avoir le visage de face et le haut du corps. Dans
la base GEMEP [87], 3 caméras sont utilisées pour avoir le visage de face et le corps
en entier de face et de profil. Dans la base RU-FACS [69], 4 caméras sont utilisées pour
avoir le visage de face, le corps avec deux angles de vue et le corps en contre-plongée.
Dans la base MAHNOB-HCI [97], 5 caméras sont dédiées a ’acquisition du visage avec
plusieurs angles de vue et 1 caméra est dédiée a l'acquisition du haut du corps. Dans
la base IEMOCAP [88], une technique de capture de mouvement est mise en ceuvre a

I’aide de 8 caméras, ce qui en fait une base unique.

Conditions expérimentales

La grande majorité des bases de données a été acquise dans un laboratoire. Dans la
plupart des cas un fond uni est installé derriere le sujet et ainsi la détection du visage
dans l'image est facilitée, mais il existe quelques bases de données ou l'arriere-plan est
simplement ’environnement du laboratoire. Des cas particuliers sont & noter cependant.
Les bases de données Belfast Naturalistic [72], VAM [73] et CHEAVD [81] consistent
en des extraits de programmes télévisés, 'arriere-plan est donc varié. De méme, la base
EmoTV [108] contient des extraits d’interviews télévisées tournées en extérieur. Dans
le méme esprit, les bases AFEW [74] et SFEW [I09] contiennent des extraits de films
et fournissent donc une grande variabilité d’arriére-plans. Enfin, les bases de données
AM-FED [75] et Vinereactor [76] ont été construites grace au « crowdsourcing », ce qui
veut dire que les sujets ont été filmés chez eux grace a leur « webcam », elles offrent donc

aussi une grande variabilité d’arriére-plans.
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L’illumination du sujet joue aussi un role important dans les conditions expérimen-
tales. En effet, si I'illumination est uniforme et constante, il est impossible de pouvoir
tester la robustesse d’une méthode face a ce parametre. Dans des applications de la
vie réelle, il est évident qu’il faut faire face a une grande variabilité d’illumination.
On retrouve trois grandes catégories par rapport a cette caractéristique : illumination
uniforme, illumination ambiante et illumination variée. La derniére catégorie s’applique
notamment aux bases AM-FED [75], Vinereactor [76], AFEW [74] et SFEW [109]. Dans
les bases Oulu-CASIA [104] et NVIE [7§], les expressions faciales sont acquises sous 3
conditions d’illumination différentes. Dans la base Multi-PIE [71], 19 conditions d’illu-
minations sont disponibles. La base ICT-3DRFE [79] propose quant a elle un modele 3D
du visage sur lequel on peut faire varier 'illumination librement, obtenu a 'aide d’un
« light stage » avec 156 LEDs.

Un autre aspect a prendre en compte pour tester la robustesse d’une méthode d’ana-
lyse d’expressions faciales est la présence ou non d’occlusions du visage. Une grande
partie des articles associés aux bases de données ne fournissent pas d’information a ce
propos, ou alors il est précisé qu’aucune occlusion n’est autorisée lors de ’acquisition. La
base Bosphorus [68] propose quant a elle des acquisitions avec des occlusions au niveau
des yeux et de la bouche, avec le port de lunettes et avec des cheveux sur le visage.
Dans le cas des bases Smile Database [60], Enterface [94] et RECOLA [98], il y a une
occlusion sur tous les sujets due aux matériel d’acquisition des signaux physiologiques
dans les deux premieres bases et au micro dans la derniére base. La base RECOLA [9§]
contient d’autres occlusions avec notamment le passage de la main du sujet sur le visage

ou des cheveux sur le visage. LLe méme type d’occlusions naturelles se trouvent dans la
base CAM3D [91].

Protocole expérimental

Comme nous ’avons dit en introduction de cette sous-section, une attention toute
particuliere est portée sur le réalisme selon que les bases de données contiennent des
expressions posées ou spontanées. C’est d’ailleurs trés souvent I’argument mis en avant
lors de la présentation de la base de données. Nous allons donc ici décrire les différents
protocoles expérimentaux pour obtenir les expressions faciales en séparant les expressions
posées des expressions spontanées. Nous terminons par les bases de données « in-the-

wild » qui fournissent des données permettant de répondre aux défis de la vie réelle.

Expressions posées On trouve majoritairement deux protocoles pour obtenir des ex-

pressions posées : reproduction libre et reproduction d’une consigne. Dans le premier



22 1. Etat de Dart

cas, le sujet est uniquement informé de ’émotion a reproduire et doit le faire de manieére
expressive sans aucune consigne supplémentaire. Les bases suivantes sont concernées :
University Of Maryland [85], JAFFE [56], ICT-3DRFE [79], FABO [100] et BU-3D FE
[66]. Pour les deux derniéres, le sujet peut recevoir une consigne d’un expert si cela est
nécessaire. Dans le second cas (reproduction d’une consigne), soit le sujet a été préalable-
ment entrainé a reproduire les expressions voulues, soit il est en présence d’un expert qui
lui donne une consigne lors de 'acquisition. Les bases suivantes sont concernées : KDEF
[57], CK [58], MMI [106], Multi-PIE [71], BU-4D FE [67], Bosphorus [68], Oulu-CASIA
[104], Radboud Faces [80], MUG [22] et NVIE [78]. Il existe un troisiéme protocole pour
obtenir des expressions posées : le portrait d’émotion. Dans ce cas, le sujet est amené
a improviser sur un scénario riche émotionnellement. On retrouve ce protocole pour la
premiere fois dans la base GEMEP [87], puis dans les bases MPI [65] et BAUM-1 [84].
La base IEMOCAP [88] reprend aussi ce protocole mais 1’étend & un dialogue entre
deux sujets. Dans la base B3D(AC)2 [90], le sujet visionne une vidéo censée induire une
émotion spécifique et doit ensuite lire une phrase en utilisant 'intonation émotionnelle
qu’il a pergue en visionnant la vidéo.

Les expressions réalisées dans ces bases de données contiennent toujours les expres-
sions prototypiques d’Ekman correspondant aux émotions de base [3]. Les bases suivantes
ne contiennent que les 6 émotions de base (colére, dégofit, peur, joie, tristesse et sur-
prise) : University Of Maryland [85], BU-4D FE [67], Oulu-CASIA [104], Radboud Faces
[80] (expression supplémentaire avec le mépris) et NVIE [78]. Pour certaines bases de
données, il y a une acquisition supplémentaire pour le neutre : JAFFE [56], KDEF [57],
BU-3D FE [66], MUG [22] et ICT-3DRFE [79]. D’autres bases de données ont cherché
a diversifier le corpus expressif et émotionnel en ajoutant des émotions secondaires (par
exemple l'ennui, embarras ou 'anxiété) : GEMEP [87], FABO [100], ADFES [107],
BAUM-1 [84] (sans la tristesse). Enfin, nous avons relevé quatre bases de données se ba-
sant sur le systéme FACS pour définir les expressions a reproduire : CK [58], MMI [106],
Bosphorus [68] et D3DFACS [82]. Les expressions sont alors définies par des combinai-
sons d’unités d’action, les expressions prototypiques d’Ekman [3] pouvant étre obtenues

avec certaines combinaisons.

Expressions spontanées Comme nous 'avons dit dans 'introduction de cette sous-
section, la communauté scientifique a vite mis en évidence les limites des systémes en-
trainés sur des expressions posées lorsqu’il s’agit de les tester dans des conditions réelles
sur des expressions spontanées. On peut distinguer deux manieres d’obtenir des expres-

sions spontanées. D’un c6té, on peut utiliser une méthode d’induction émotionnelle pour



1.2. Analyse des expressions faciales 23

induire au sujet un certain état émotionnel (par exemple avec le visionnage d’une vidéo
censée induire une émotion spécifique). De I'autre, on peut chercher des données natu-
relles dans le sens ou le protocole ne cherche pas a induire une émotion spécifique (par

exemple avec une interaction humain-humain ou humain-machine).

La mise en place de méthodes d’induction émotionnelle n’est pas sans difficulté [70].
Il n’est pas possible de savoir objectivement quelle émotion est ressentie par le sujet
et comment elle est pergue par un tiers, et de savoir a quel point ’expression faciale
observée reflete I’émotion ressentie. Plus les expressions sont spontanées et naturelles,
moins elles sont faciles & capturer, moins on dispose d’information sur I’état émotionnel
du sujet et moins le protocole expérimental est reproductible. A contrario, 'acquisition
d’expressions posées permet de garder un controle parfait sur le protocole expérimental
et sa reproductibilité mais ne nous procure aucune information sur le véritable état
émotionnel du sujet. L’idée est alors de trouver un compromis en exercant un controle sur
le protocole expérimental grace a des taches relativement standardisées qui permettent
de collecter des informations sur I’état émotionnel du sujet tout en laissant le sujet
réagir naturellement au contexte [70]. Il existe deux types de méthodes d’induction

émotionnelle : les taches passives et les taches actives.

Les taches passives restent les plus utilisées et consistent en le visionnage de vidéos
ou d’images inductrices. Les vidéos et les images sont sélectionnées pour leur capacité
a faire ressentir au sujet une émotion clairement identifiée. Pour les images, la base
« International Affective Picture System » (IAPS) [I10] est populaire parmi les psycho-
logues pour I’étude des émotions et propose une grande variété d’émotions pouvant étre
induites par les images. Cette base a été sélectionnée comme inducteur émotionnel dans
les bases Enterface [94] et BAUM-1 [84]. Concernant les vidéos inductrices, des extraits
de programmes télévisés ou de films sont souvent utilisés. Les bases de données utili-
sant des images et vidéos inductrices sont les suivantes : Smile Database [60], UT-Dallas
[61], MMI+ [111], MUG [22], NVIE [78], MANOB-HCI [97], DEAP [95], DISFA [105],
CAS(ME)2 [77], BioVid Emo [96].

Une autre méthode d’induction émotionnelle est d’amener le sujet a exécuter des
taches actives. Contrairement au visionnage de vidéos ou d’images, le sujet est ici direc-
tement impliqué. Cette technique a été popularisée par la base de données BINED [70)]
qui combine des taches actives et passives. Un exemple de tdche active consiste a faire
passer un anneau le long d’un tube sans le toucher alors que le systeme est congu tel qu’il
est impossible de ne pas toucher 'anneau. Cette tdche est censée induire la frustration.
Ce type de méthodes d’induction émotionnelle a été repris par quelques bases de données
par la suite : UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression Archive [112], DynEmo [83],
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AVEC 2013 AViD-Corpus [92] et BP4D-Spontaneous [103]. Le cas de UNBC-McMaster
Shoulder Pain Expression Archive [I12] est particulier car il s’agit de faire faire une série
d’exercices de mouvement de ’épaule a un patient dans un hépital. C’est la seule base
spécifiquement dédiée aux expressions de douleurs, on retrouve aussi des expressions de
douleur dans la base BP4D-Spontaneous [103].

Les taches actives et passives ont pour but d’induire des émotions spécifiques chez le
sujet. Les six émotions de base d’Ekman [3] que 1'on retrouve dans les bases d’expres-
sions posées restent populaires et sont présentes dans une grande majorité de bases de
données. Les bases de données d’expressions induites spontanées ne contenant que des
émotions de base sont les suivantes : Enterface [94] (uniquement joie et tristesse), MMI+
[I11] (uniquement dégofit, joie et surprise), MUG [22], NVIE [78] et CAS(ME)2 [77] (uni-
quement joie, colére, dégotit). Nous avons aussi relevé un nombre important de bases de
données combinant les émotions de base d’Ekman [3] et des émotions secondaires : UT-
Dallas [61], BINED [70], IEMOCAP [88] (neutre, joie, colere, tristesse et frustration),
B3D(AC)2 [90] (sans le dégotit), CAM3D [91] (uniquement colére et surprise comme
émotions de base), MAHNOB-HCI [97] (sans la colere et la surprise), DynEmo [83] (uni-
quement dégoiit et peur comme émotions de base), BP4D-Spontaneous [103], BioVid
Emo [96] (sans la joie et la surprise) et BAUM-1 [84]. Nous avons relevé une exception
dans la description des émotions & induire. La base DEAP [95] fait figure d’exception
car les émotions induites sont décrites par des dimensions émotionnelles au lieu des caté-
gories émotionnelles. Le sujet doit visionner des clips musicaux censés induire un panel

d’émotions balayant les quatre quadrants de I’espace bidimensionnel arousal-valence.

Il est & noter que certaines de ces bases de données sont acquises en deux temps
avec des expressions posées et des expressions spontanées, ce qui peut étre intéressant
pour étudier les différences entre les deux. Les bases concernées sont IEMOCAP [88],
MUG [22], NVIE [78], PICS - Stirling ESRC 3D Face Database [102], DISFA+ [113] et
BAUM-1 [84].

Il existe d’autres méthodes d’induction émotionnelle qui ne visent pas forcément a in-
duire une émotion spécifique. Elles reposent sur une interaction entre deux protagonistes.
Il peut s’agir d’une interaction humain-humain ot I'un des deux sujets est au courant
de la procédure et cherche a diriger 'interaction pour la rendre riche émotionnellement
(RU-FACS [69], EmoTABOO [101]), ou d’une interaction ou les sujets sont amenés a
interagir naturellement dans un contexte précis (RECOLA [98] et GFT [93]). Dans la
base RECOLA [98], deux sujets interagissent par ordinateur interposé, alors que dans
la base GFT [93], 3 sujets interagissent directement autour d’une table. L’interaction

humain-machine a aussi été explorée dans les bases de données SAL [114] et SEMAINE
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[89]. Le sujet interagit alors avec un agent virtuel commandé a distance par 'expérimen-
tateur dans une configuration « wizard of oz ». L’expérimentateur peut choisir parmi 4

personnalités pour I'agent virtuel et ainsi orienter la teneur émotionnelle de I'interaction.

Expressions « in-the-wild » Dans un récent article d’état de l'art [12], I'analyse
des expressions faciales dans un environnement « in-the-wild », donc non contraint et
dans des conditions réelles, est identifié comme 'un des prochains défis majeurs que la
communauté doit relever. Il existe 3 méthodes pour obtenir des expressions « in-the-
wild » : corpus de vidéos/d’images d’expressions spontanées, corpus de vidéos/d’images
d’expressions posées et « crowd sourcing ».

Les premieres bases de données commencant a répondre a ce critére datent des an-
nées 2000 : Belfast Naturalistic [72], EmoTV [I08] et VAM [73]. Elles sont composées
d’extraits de programmes télévisés qui contiennent des expressions spontanées résul-
tant d’une interaction humain-humain. Cependant, elles ne sont pas enregistrées dans
des conditions que 'on pourrait qualifier de réelles. De plus, le nombre de sujets est
de 48 pour VAM [73] et d’une centaine pour les deux autres; il y a donc un manque
de variabilité inter-personnelle. Récemment, la base de données Aff-Wild [I15] reprend
I'idée d’extraits de vidéos d’expressions spontanées, mais cette fois elles sont extraites de
Youtube et offrent une plus grande variabilité de conditions expérimentales. Les vidéos
sélectionnées montrent une personne qui affiche des expressions spontanées en regardant
une vidéo, en pratiquant une activité, ou en réagissant a une blague ou une surprise. La
base contient aussi des images recueillies sur Google Image.

La base de données AFEW [74] propose un corpus d’extraits de films. La sélection
est effectuée automatiquement parmi 54 films en analysant les sous-titres pour sourds
et malentendants, qui contiennent, entres autres, des informations sur le contexte émo-
tionnel des acteurs et de la scéne. Ensuite un annotateur va rentrer les informations
a propos de chaque extrait. La base SFEW [109] est une version statique de la base
AFEW [74] contenant des images extraites des vidéos de cette derniére. L’avantage de
ces bases est de proposer une forte variabilité inter-personnelle avec une population de
330 sujets allant de 1 a 70 ans et une forte variabilité dans les conditions expérimentales.
Cependant, les émotions disponibles restent les 6 émotions de base d’Ekman [3] et les
expressions sont posées. Plus récemment, la base CHEAVD [81] combine un corpus de
vidéos d’expressions posées avec des extraits de films et de séries télévisées et un corpus
d’expressions spontanées avec des extraits de programmes télévisés.

Le « crowd sourcing » est utilisé pour construire une base de données offrant une

grande variabilité inter-personnelle et de conditions expérimentales tout en étant com-
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posée d’expressions spontanées. Le principe est de recruter les sujets par internet pour
une étude et de les filmer directement chez eux via leur « webcam ». A notre connaissance,
deux bases de données sont construites de cette maniere : AM-FED [75] et Vinereactor
[76]. Dans les deux cas, le sujet visionne une vidéo inductrice et sa réaction est enregis-
trée. Dans AM-FED [75], seul le sourire est induit. Dans Vinereactor [76], les émotions
induites ne semblent étre en relation qu’avec 'amusement puisque le sujet remplit par

la suite un questionnaire pour noter a quel point la vidéo inductrice I’a amusé.

Annotations

Les annotations sont des méta-données donnant des informations bas-niveau (carac-
téristiques faciales, unités d’action du systéeme FACS [6]) ou haut-niveau (labels émo-
tionnels, dimensions émotionnelles). Cette étape est cruciale car selon I'application que
I'on vise, certaines annotations serviront de vérité terrain et rendront donc la base de

données attractive au reste de la communauté scientifique.

Caractéristiques faciales Pour décrire le visage, la plupart des annotations bas-
niveau disponibles sont les points caractéristiques du visage extraits automatiquement
(BU-3D FE [66], IEMOCAP [88] (marqueurs capture de mouvement), CK+ [116], MUG
[22], DISFA [105], AM-FED [75], Vinereactor [76], GFT [93]). Dans la base NVIE [78],
des points caractéristiques sont donnés dans le domaine du visible et de I'infrarouge. Les
bases de données contenant des acquisitions 3D mettent & disposition les maillages 3D.
Dans la base BP4D-Spontaneous [103], les annotations sont & la fois en 2D et en 3D.
Les bases AFEW [74] et SFEW [109] ne proposent pas de description du visage avec
des points caractéristiques mais incluent la pose de la téte dans les annotations. La pose
de la téte est aussi inclue dans les annotations de la base GFT [93] en plus des points
caractéristiques. La base AVEC 2013 AViD-Corpus [92], quant & elle, fournit la position
du visage et des yeux ainsi que les caractéristiques dynamiques d’apparence LPQ-TOP
basé sur les caractéristiques « Local Phase Quantisation » (LPQ). C’est la seule base de

données fournissant des caractéristiques basées sur la texture et non la forme.

Unités d’action du systéeme FACS Un autre type d’annotation bas-niveau que ’on
retrouve assez souvent est le codage des expressions en unités d’action a 'aide du sys-
teme FACS [6]. Les bases suivantes sont concernées : CK+ [116], MMI [106], D3DFACS
[82], ICT-3DRFE [79], Smile Database [60], RU-FACS [69], MMI+ [I11], DISFA [105],
CAS(ME)2 [77], BP4D-Spontaneous [103], AM-FED [75], Aff-Wild [I15], Vinereactor

[76] et GFT [93]. Ces annotations sont essentielles pour pouvoir développer un systéme
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de reconnaissance d’unités d’action car l’annotation prend beaucoup de temps et doit

étre réalisée par un expert.

Labels émotionnels L’annotation haut-niveau avec des labels émotionnels consiste
a associer a chaque image ou vidéo un label correspondant a I’émotion affichée par le
sujet. On trouve parfois une pondération a ce label, permettant d’apporter une infor-
mation d’intensité. Ce type d’annotation est essentiel pour développer un systéeme de
reconnaissance d’expressions faciales. Dans certains cas, un seul label émotionnel est
disponible (CK+ [116], BioVid Emo [96], BAUM-1 [84] avec pondération, AFEW [74],
SFEW [109]), alors que dans d’autres cas au moins deux labels sont donnés, ce qui
permet de décrire des émotions mélangées (JAFFE [56] avec pondération, EmoTABOO
[101], BINED [70] avec pondération, SEMAINE [89] avec pondération, CAM3D [91], Dy-
nEmo [83], VAM [73], CHEAVD [81]). La base NVIE [78] donne deux labels : I’émotion

réellement ressentie par le sujet et I’émotion supposément induite.

Dimensions émotionnelles Les vidéos sont annotées selon des dimensions émotion-
nelles en utilisant des outils tels que FEELTRACE [117] ou SAM [I1§]. Le couple arou-
sal/valence est trés souvent présent (GEMEP [87], RECOLA [98], AVEC 2013 AViD-
Corpus [92], Belfast [72]), parfois augmenté d’une ou deux dimensions supplémentaires
telles que l'intensité (NVIE [78], Radboud Faces [80], SAL [114]), le pouvoir (IEMOCAP
[8%], VAM [73], SEMAINE [89], MAHNOB-HCI [97], DEAP [95]) ou I'imprévisibilité (SE-
MAINE [89], MAHNOB-HCI [97]). La base UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression
Archive [112] reste un cas particulier puisqu’elle est annotée avec des dimensions spéci-

fiques a la douleur.

Conclusion intermédiaire sur les bases de données

Nous venons de présenter dans cette section un état de 'art sur les bases de données
d’expressions faciales. Pour développer et tester une méthode d’analyse d’expressions
faciales, le choix de la base de données dépend des contraintes que 1’on se fixe dans le
contexte applicatif visé. Nous avons identifié six catégories pour regrouper les différentes
caractéristiques des bases de données : population, modalités, matériel d’acquisition,
conditions expérimentales, protocole expérimental et annotations.

Le choix de la population impacte la capacité de généralisation de la méthode d’ana-
lyse d’expressions faciales dans le cas ol celle-ci est générique, i.e. indépendante de la per-
sonne. Il est important que la base de données contienne les variations inter-personnelles

qui seront rencontrées dans le contexte applicatif pour que la méthode soit robuste a
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ces variations. Les variations inter-personnelles concernent le sexe du sujet, son age et
son groupe ethnique. De maniere générale, le nombre de sujets présents dans la base de
données est une caractéristique importante a prendre en compte. En effet, plus il y a de

données a tester, meilleure sera I’évaluation de la performance de la méthode.

Comme en témoignent certains articles sur I’état de I'art [39, 40], ’analyse multimo-
dale de I’émotion connait un intérét grandissant, qui va de paire avec I'apparition des
bases de données multimodales. Actuellement, les principales modalités disponibles sont
I'image ou la vidéo 2D (expressions faciales et/ou mouvements du corps), 'image ou la

vidéo 3D (expressions faciales), I'audio et les signaux physiologiques.

Le matériel d’acquisition a un impact si I’on cherche par exemple a étudier les ex-
pressions faciales sous plusieurs angles de vue. Il faut alors sélectionner une base de
données faisant I’acquisition simultanée de I’expression faciales avec autant de caméras
que d’angles de vue souhaités. Le méme cas se présente lorsque 1’on veut étudier conjoin-
tement les expressions faciales et les mouvements du corps. Selon le contexte applicatif,
on peut souhaiter étudier les expressions faciales de maniere tres fine, ce qui implique
une bonne illumination ainsi qu'un taux d’images par seconde et/ou une résolution im-
portants, ou au contraire dans des conditions dégradées, ce qui implique une illumination
variable ainsi qu’un taux d’images par seconde et/ou une résolution faibles.

Les conditions expérimentales prennent leur importance si 'on souhaite sortir du
cadre déja bien étudié ou le sujet est face a la caméra sur un fond uni, sans bouger le
corps ni la téte et sans parler.

Le protocole expérimental, quant a lui, joue un réle important car c’est la que 'on
détermine la nature des expressions faciales. Soit elles sont posées, i.e. réalisées de ma-
niere délibérée suivant une consigne, soit elles sont spontanées, i.e. non controlées. Le
second cas est celui qui se rapproche le plus des conditions réelles, on trouve maintenant
un grand nombre de bases de données d’expressions spontanées et il continue d’en appa-
raitre de nos jours. Pour induire les expressions spontanées, deux familles de techniques
sont utilisées jusqu’a présent : soit le sujet effectue des taches actives ou passives censées
induire une émotion spécifique, soit le sujet est en interaction avec un autre protago-
niste, auquel cas aucune émotion spécifique n’est visée. Pour répondre aux problemes
du contexte de la vie réelle, les bases de données d’expressions « in-the-wild » proposent
des corpus, pour la plupart audio-visuels, qui sont acquis dans des conditions réelles et
non controélées ou utilisent le « crowd sourcing » pour avoir une large population dans
des conditions expérimentales variées.

Les annotations fournies par la base de données sont aussi a prendre en compte.

Selon que 'on veut développer un systéme de reconnaissance d’expressions faciales, de
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reconnaissance d’unités d’actions ou d’estimation continue de dimensions émotionnelles
(voir sous-section , certaines bases de données font gagner un temps précieux en
ayant déja annoté la vérité terrain correspondante. De plus, certaines bases de données
contiennent aussi des caractéristiques faciales déja extraites qui permettent de mettre
rapidement en place un systéme d’analyse d’expressions faciales.

Le choix de la base de données est donc une étape cruciale pour développer et tester
une méthode d’analyse d’expressions faciales car cela impacte directement les perfor-
mances de la méthode dans son contexte applicatif. Dans notre cadre applicatif, le sujet
affichera des expressions spontanées dans un environnement non contraint en termes de
pose de la téte et de parole. La base RECOLA [98] répond a ces critéres. Nous aurons
aussi besoin de tester notre méthode d’adaptation du modele spécifique a la personne
sur des expressions posées pour pouvoir définir une vérité terrain et en tirer profit pour
évaluer la performance. Nous choisissons alors la base MUG [22] car elle contient a la
fois des expressions posées et des expressions spontanées pour les mémes sujets, nous
pourrons donc comparer notre méthode avec ces deux types d’expressions. Le modele
spécifique a la personne sur lequel nous nous basons est construit avec des expressions
prototypiques et non prototypiques, ces dernieres n’étant pas disponibles dans les bases
de données que nous avons décrites. Nous avons donc fait I’acquisition de notre propre
base de données avec ces expressions prototypiques et non prototypiques pour pouvoir

faire des tests préliminaires sur la construction du modéele.

1.2.3 Systéme d’analyse des expressions faciales

Si l'on se réfere a la figure [I.4] nous venons de dresser dans la sous-section [[.2.2]
I’état de I'art des bases de données qui sont nécessaires pour pouvoir développer et
tester des méthodes répondant aux problématiques identifiées dans la sous-section |1.2.1
Nous revenons maintenant a ’analyse des expressions faciales en tant que telle et dans
cette sous-section nous nous intéressons aux systémes de reconnaissance d’expressions
faciales et d’unités d’action. Le premier état de I'art dans le domaine date de 1992
[36]. La recherche en analyse automatique des expressions faciales n’en est alors qu’au
commencement et peu d’études ont déja été menées. Grace aux avancées faites dans
les années 90 en détection automatique du visage et en suivi automatique des points
caractéristiques du visage, la recherche dans le domaine commence a réellement prendre
son envol [5].

La communauté scientifique s’est d’abord penché sur les problemes de reconnaissance
d’expressions faciales et d’unités d’action, comme en témoignent les articles d’état de ’art

du début des années 2000 [5], 37]. Les méthodes qui ont été développées pour répondre &
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FI1GURE 1.5 — Structure d’un systéme de reconnaissance d’expressions faciales et d’unités
d’action.

ces deux problématiques suivent le méme schéma d’apprentissage machine : extraction
des caractéristiques apres avoir détecté le visage puis classification (voir figure .
Le lecteur peut se référer a [4I] pour un récent état de lart avec une évaluation des
performances sur une base de données « in-the-wild ».

Comme nous l'avons dit dans l'introduction de la sous-section les premiers
systemes sont développés sur des expressions posées dans I’environnement contrélé d’un
laboratoire. Des études ayant montré qu’il existe des différences entre les expressions
posées et spontanées [8], 10, @], les méthodes de reconnaissance d’expressions faciales et
d’unités d’action ont été appliquées a des expressions spontanées [39]. La structure des
systemes développés reste identique a la figure [1.5

Ces derniéres années, un intérét particulier porte sur 'apprentissage profond (« deep
learning » ). Le but des méthodes d’apprentissage profond est de trouver une modélisation
haut-niveau des données a 1’aide d’architectures basées sur les réseaux de neurones. Les
étapes d’extraction des caractéristiques et de classification sont alors réalisées conjoin-
tement [119, [120]. Les réseaux de neurones peuvent aussi étre utilisés uniquement pour
I’extraction des caractéristiques et les caractéristiques ainsi obtenues sont ensuite utili-
sées pour l'apprentissage d’'un classifieur [121]. La particularité de ces méthodes est de

nécessiter une grande quantité de données pour ’apprentissage.

Détection du visage

Dans le cas ou les données d’expressions faciales sont enregistrées dans un environne-
ment controlé, la présence du visage dans les images est assurée et on peut connaitre sa
position a priori. Au contraire, dans des conditions proches de la vie réelle, la présence
du visage n’est pas assurée pour toutes les images et sa position peut varier. Il faut alors
pouvoir détecter le visage avant d’en extraire les caractéristiques. Dans [5], il est proposé
de classer les méthodes de détection du visage selon deux approches : globale ou locale.
Dans I’approche globale le visage est détecté comme un unique objet dans sa globalité,
alors que dans ’approche locale le visage est détecté en deux temps. Dans un premier

temps, des zones précises du visage sont détectées (yeux, nez, ...). Le visage est ensuite



1.2. Analyse des expressions faciales 31

- Globale
Extraction

de carac-

téristiques
Dynamique I @

FIGURE 1.6 — Familles de méthodes d’extraction des caractéristiques faciales.

détecté grace a la localisation de ces zones les unes par rapport aux autres. Le lecteur
peut se référer a [122] pour un récent état de l'art sur la détection du visage.

La méthode proposée par Viola et Jones [123] reste I'une des plus populaires a ce
jour pour la détection de visage. L’extraction des caractéristiques se fait a l’aide du
descripteur de Haar. Une cascade de classifieurs est appliquée sur ces données pour

détecter les points caractéristiques du visage.

Extraction des caractéristiques

Une fois que le visage est détecté, nous pouvons passer a 1’étape cruciale qu’est
I'extraction de caractéristiques. Avant de passer a cette étape, il peut étre nécessaire
d’effectuer un pré-traitement sur I'image si cela est requis par la méthode d’extraction des
caractéristiques (par exemple une mise & ’échelle). Si ’on ne tient pas compte du bruit
présent dans I'image, le visage contient deux informations : I'identité (ou morphologie) et
I’expression. Le but de 'extraction de caractéristiques est donc d’extraire I'information
d’expression tout en étant le plus invariant possible a l'identité. L’espace des images
est transformé en un espace des caractéristiques ou il devient possible de discriminer
les expressions faciales les unes des autres. Nous pouvons différencier les familles de
méthodes d’extraction de caractéristiques selon trois composantes (voir figure :

e Statique vs. dynamique,
e Géométrique vs. apparence,
e Globale vs. locale.

La premiere distinction que I'on peut faire est selon la prise en compte ou non de
I'information temporelle dans I’extraction de caractéristiques. Si elle est n’est pas prise en
compte, on parle de méthode statique, sinon de méthode dynamique [124] 125, 126}, [44].

La seconde distinction se fait sur la nature des données extraites. D’un coté, il y a
les caractéristiques géométriques qui visent a extraire les informations de déformation

faciale a partir de la détection et du suivi des points caractéristiques du visage [45}, [44].
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FIGURE 1.7 — Familles de méthodes de classification.

De lautre coté, il y a les caractéristiques d’apparence qui se basent sur 'analyse de la
texture et de ses variations dans l'image [124] [127]. Il existe aussi des méthodes hybrides
alliant des caractéristiques géométriques et d’apparence [125, 126].

Enfin, nous faisons une troisieme distinction selon que I'information extraite considere
le visage en entier comme un tout (méthode globale) [45] 44] ou comme plusieurs zones
indépendantes les unes des autres (méthode locale) [124], 127, 128]. Il existe aussi des

méthodes hybrides alliant des caractéristiques globales et locales [120].

Classification

L’étape de classification cherche & déterminer a quelle classe appartiennent les carac-
téristiques extraites. Nous pouvons différencier les méthodes de classification selon deux
composantes (voir figure :

e Supervisée vs. non supervisée,
e Statique vs. dynamique.

Dans le cadre de la classification supervisée, les données d’apprentissage sont label-
lisées, c’est-a-dire que 1’on sait a quelle classe appartient chacune de ces données. L’ap-
prentissage du classifieur consiste a déterminer les frontieres entre les différentes classes
dans 'espace des caractéristiques en prenant en compte les labels des données d’appren-
tissage. Apres 'apprentissage, le classifieur est capable d’associer un label & des données
de test non labellisées. En classification non supervisée, les données d’apprentissage ne
sont pas labellisées. Les caractéristiques extraites des données d’apprentissage sont par-
titionnées en sous-ensembles, idéalement sans intersections, en utilisant des métriques
de similarité entre les données d’un méme sous-ensemble.

De méme que pour 'extraction de caractéristiques, la distinction entre classification
statique et dynamique se fait selon que I'information temporelle est prise en compte ou
non lors de 'apprentissage.

Parmi les classifieurs qui ont montré un grand intérét pour la reconnaissance d’ex-
pressions faciales, on trouve la machine a vecteurs de support (« Support Vector Ma-
chine », SVM) [127, 129, 130} 45}, [44], les plus proches voisins (« k-Nearest Neighbor »,
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FIGURE 1.8 — Les angles de la pose de la téte (image extraite de [142]).

kNN) [131), 132, [133], les modeles de Markov [134}, I35], la classification naive de Bayes
(« Naive Bayes », NB) [136], 137], la logique floue [I38] et les réseaux de neurones
[139, [140L [119) 14T, 120], qui sont utilisés pour l'apprentissage profond (« deep lear-
ning »).

1.2.4 Reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose

La pose de la téte est définie par 3 angles : le « yaw », le « pitch » et le « roll » (voir
figure . Lors de I'analyse des expressions faciales, la pose de la téte peut étre assimi-
lée a du bruit dont il faut s’abstraire car elle altere 'information expressive. Dans cette
sous-section, nous nous intéressons aux méthodes de reconnaissance d’expressions faciales
robuste a la pose. Cette problématique a été identifiée comme I'un des défis a relever
pour pouvoir analyser les expressions faciales dans des conditions réelles [38, [12]. Nous
pouvons distinguer six familles de méthodes pour répondre a cette problématique : les
méthodes visant a extraire simultanément la pose et I’expression du visage, les méthodes
effectuant une normalisation du visage par rapport a la pose avant ’extraction des carac-
téristiques, 'apprentissage de plusieurs classifieurs dépendant de la pose, I’apprentissage
d’un unique classifieur avec plusieurs poses, 'apprentissage multi-vue et I’extraction de

caractéristiques invariantes a la pose.

Extraction simultanée de la pose et de ’expression

Nous avons dit plus haut que le visage contenait a la fois 'information d’identité et
d’expression. Si l'on se place dans un contexte ou la pose de la téte varie, cette infor-
mation vient alors s’ajouter aux deux précédentes. Si I’analyse des expressions faciales

avec des variations de pose a été assez peu étudiée jusqu’'a ces dix dernieres années,
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on trouve des travaux sur cette problématique dés la fin des années 90 [85]. L’idée est
alors d’extraire simultanément I'information de pose et d’expression du visage. Dans
[85], la méthode d’apparence dynamique et locale du flux optique est utilisée pour créer
une modélisation paramétrique du mouvement dans I'image. Cette modélisation para-
métrique locale permet de déterminer les mouvements rigides (pose de la téte) et non
rigide (expression faciale). Les parametres obtenus sont ensuite utilisés pour décrire et
reconnaitre les expressions faciales. L’estimation des mouvements repose sur une hy-
pothese de conservation d’illumination d’une image a ’autre, ce qui n’est pas toujours
vérifié lorsqu’il y a des mouvements trop rapides. La robustesse a la pose a été testée
qualitativement sur des extraits de films.

L’idée d’extraire simultanément 'information de pose et d’expression a été reprise
par la suite mais n’a pas perduré dans le temps [143, 144]. La méthode de [143] se
base sur des caractéristiques géométriques composées de 22 points caractéristiques. Le
couplage entre la pose de la téte et I'expression faciale est modélisée par une fonction
non linéaire. Les parameétres de pose et d’expression sont ensuite séparés a ’aide d’une
décomposition en valeurs singuliéres normalisée (« Normalized Singular Value Decom-
position », N-SVD). Pour augmenter la robustesse de I'estimation de ces parameétres, ces
derniers doivent satisfaire certaines contraintes. La méthode a été testée sur des don-
nées synthétiques et sur une base de données maison. Dans [144], la méthode repose sur
un modele de variation d’intensité spécifique a la personne. La déformation faciale est
décrite comme un changement dans 'intensité de plusieurs points fixés sur un modele
de forme rigide. Il faut alors apprendre le modele d’intensité pour chaque personne avec
une image frontale de chaque expression. Ensuite, les parameétres de pose et d’expression
sont estimés simultanément en calculant, a ’aide d’un filtre particulaire, leur probabilité
jointe sachant 'intensité observée sur les points caractéristiques du modele. La méthode
est testée sur une base maison avec les angles +/-20° pour le « yaw », +/-40° pour le

« pitch » et +/-40° pour le « roll ».

Normalisation du visage par rapport a la pose avant extraction des caracté-

ristiques

Une autre famille de méthodes qui a rapidement vu le jour propose de normaliser
le visage par rapport a la pose, i.e. remettre le visage de face, avant 'extraction des
caractéristiques dans le schéma classique de reconnaissance d’expressions faciales (voir
figure [1.5)).

Dans [145], la normalisation du visage par rapport a la pose se fait a l’aide d’une

correspondance avec un modele de téte cylindrique. La méthode proposée nécessite un
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modele initial de référence avec la pose de la téte correspondante. Pour les images sui-
vantes, la pose de la téte est estimée et corrigée automatiquement. Cela n’a été appliqué

qu’a la reconnaissance de clignement des yeux mais pas aux expressions faciales.

Ce type de méthode a été véritablement appliqué a ’analyse des expressions faciales
dans [146]. Une fonction de correspondance entre les points caractéristiques 2D du vi-
sage non frontal et les points caractéristiques 2D du visage frontal est apprise a l'aide
d’un modele de régression par processus Gaussiens couplés (« Coupled Gaussian Process
Regression », CGPR). La méthode se base sur la régression par processus Gaussiens
(« Gaussian Process Regression », GPR) qui apprend la relation entre deux domaines,
en l'occurrence entre les expressions avec de la pose et les expressions frontales. Une
solution simpliste serait d’apprendre une unique GPR pour toutes les poses a la fois
ou d’apprendre une GPR pour chaque pose indépendamment des autres. A la place, la
CGPR reprend la solution consistant & apprendre une GPR pour chaque pose et pro-
pose ensuite d’apprendre la relation entre ces différentes GPRs. L’analyse discriminante
de Fisher (« Linear Discriminative Analysis », LDA) est utilisée en premier lieu sur les
points caractéristiques du visage pour réduire la dimensionalité. Dans cet espace réduit,
la pose de la téte est estimée en calculant la probabilité qu’a I'expression d’appartenir
a 'une des poses disponibles dans les données d’apprentissage. L’estimation de la pose
est alors discrete. Une fois qu’elle est estimée, la CGPR est utilisée pour rendre le visage
frontal. Si la pose estimée n’est pas disponible dans la base d’apprentissage, le visage
frontalisé est calculé par une combinaison linéaire des visages frontalisés obtenus avec
les différentes GPRs apprises pour chaque pose disponible dans les données d’appren-
tissage, la pondération de la combinaison linéaire est obtenue a partir des probabilités
calculées lors de I'estimation de pose. La reconnaissance d’expressions s’effectue ensuite
classiquement avec une SVM. La méthode a été testée sur les bases BU-3D FE [66] et
Multi-PIE [71] (comme la plupart des méthodes que 1'on mentionne dans la suite) avec

N N

des poses allant de -45° & +45° pour le « yaw » et de -30° a +30° pour le « pitch ».

Plus récemment, le « challenge » FERA propose dans sa troisiéme édition de s’atta-
quer a la reconnaissance d’unités d’action et ’estimation de leur intensité sous plusieurs
points de vue [I47]. La « baseline » s’appuie sur la normalisation du visage par rapport
a la pose pour rendre ensuite le calcul des caractéristiques invariant a la pose. La nor-
malisation s’effectue grace aux parameétres du modele de forme de la méthode de suivi

des points caractéristiques du visage « Cascaded Continuous Regression » (CCR) [148].
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Apprentissage de plusieurs classifieurs dépendant de la pose

Le principe de 'apprentissage de plusieurs classifieurs dépendant de la pose est de
construire autant de systémes de reconnaissance d’expressions faciales (ou d’unités d’ac-
tion) que de poses disponibles pour I'apprentissage, puis de sélectionner le systéme a
utiliser pour la reconnaissance selon la pose du visage a tester.

Nous avons relevé plusieurs méthodes reprenant ce schéma avec des types de carac-
téristiques différents. Dans [149], 5 poses différentes sont testées (0°, 30°, 45°, 60° et 90°
pour le « yaw »). Pour I'extraction de caractéristiques, les distances entre chaque point
caractéristique du visage neutre et du visage expressif sont calculées, puis normalisées
pour avoir une moyenne nulle et une variance unitaire. Plusieurs classifieurs sont ensuite
testés, la SVM donnant les meilleurs résultats. Les résultats montrent que le taux de re-
connaissance n’est pas le plus élevé pour les images frontales mais pour les images avec
un « yaw » de 45°. Dans [I50], 5 poses sont aussi testées (0°, 30°, 45°, 60° et 90° pour
le « yaw »). Des caractéristiques d’apparence sont utilisées : le visage est découpé en 64
blocs puis un histogramme de caractéristiques LBP (« Local Binary Pattern ») est calculé
pour chaque bloc et les différents histogrammes obtenus sont concaténés. Dans [I51], 13
poses sont testées, allant de -90° a +90° pour le « yaw » avec un pas de 15°. Des caracté-
ristiques hybrides (géométrique et d’apparence) sont utilisées. Les points caractéristiques
du visage sont obtenus avec des modeles actifs d’apparence (« Active Appearance Mo-
del », AAM) dépendant de la pose et les caractéristiques d’apparence sont calculées
autour des points caractéristiques avec une transformée discrete de cosinus (« Discrete
Cosine Transform », DCT). Pour réduire la dimension des caractéristiques hybrides, une

méthode de sélection des caractéristiques est appliquée. Le classifieur choisi est la SVM.

Apprentissage d’un unique classifieur avec plusieurs poses

L’apprentissage d’un unique classifieur avec plusieurs poses prend le contre-pied des
méthodes décrites ci-dessus. Au lieu d’apprendre autant de classifieurs que de poses
disponibles dans les données d’apprentissage, un seul classifieur est entrainé et est rendu
robuste a la pose en incluant plusieurs poses pour chaque expression dans ’apprentissage.

Dans [I52], 35 poses sont utilisées, combinant 7 poses différentes pour le « yaw »,
allant de -45° & +45° avec un pas de 15°, et 5 poses différentes pour le « pitch », allant
de -30° & +30° avec un pas de 15°. Des caractéristiques locales d’apparence SIFT sont
extraites, puis une matrice de covariance par région (« Regional Covariance Matrix »,
RCM) est calculée. La RCM est utilisée a la base pour la représentation d’image et a été

appliquée a la détection d’objets. Cela permet de capturer les propriétés statistiques des



1.2. Analyse des expressions faciales 37

données tout en étant invariant a la translation, le changement d’échelle et la rotation.
Le classifieur est ensuite entrainé avec des vecteurs extraits de la matrice RCM.

Dans [I53], les auteurs proposent une extension de leur méthode de reconnaissance
d’expressions faciales basées sur les foréts aléatoires conditionnelles avec comparaison par
paire (« Pairwise Conditional Random Forest », PCRF) [125] pour la rendre robuste a la
pose. Les caractéristiques utilisées pour construire les arbres de la PCRF sont hybrides
(géométrique et d’apparence), ou les caractéristiques géométriques sont des distances et
des angles entre certains points caractéristiques du visage. Ensuite la dynamique des
expressions est prise en compte en nourrissant les arbres de la PCRF avec des paires
d’expressions. Pour rendre la PCRF robuste a la pose, plusieurs poses sont générées
pour 'apprentissage et le modele est conditionné par rapport a la pose, ce qui donne la
méthode « Multi-View Pairwise Conditional Random Forest » (MVPCRF). Le modeéle
est entrainé avec 15 poses, combinant 5 poses différentes pour le « yaw » (0°, +/-17.5°
et +/-35°) et 3 poses différentes pour le « pitch » (0°, +/-25°).

Apprentissage multi-vues

Dans les quatre familles de méthodes décrites précédemment, la relation qui existe
entre les différentes poses n’est pas explicitement modélisée [154]. L’apprentissage multi-
vues propose d’apprendre une variété des expressions a partir de plusieurs vues de telle
sorte que les différentes vues d’'une méme expression soient regroupées dans une méme
zone dans l’espace créé. On retrouve souvent ’apprentissage multi-vues dans les mé-
thodes développées ces derniéres années pour la reconnaissance d’expressions faciales
robuste a la pose ainsi que pour la reconnaissance de visage robuste a la pose [155].

La méthode proposée par [I56] est I'analyse multi-vues généralisée (« Generalized
Multiview Analysis », GMA), qui est une extension de l’analyse canonique des corréla-
tions (« Canonical Correlation Analysis », CCA). L’avantage de cette méthode est de
pouvoir se généraliser a des classes inconnues. La robustesse a la pose est testée sur 5
poses allant de 0° a 75° avec un pas de 15° sur le « yaw ». Plus récemment, on trouve
d’autres méthodes d’apprentissage multi-vues. Dans [I54], les processus Gaussiens sont
adaptés a la problématique multi-vues (« Discriminative Shared Gaussian Process La-
tent Variable Model », DS-GPLVM). La méthode a été testée sur la base Multi-PIE [71]
avec des poses allant de -30° a +30° pour le « yaw » avec un pas de 15°, mais aussi
sur les bases SFEW [74] et Labeled Face Parts in the Wild (LFPW) [157]. Tout comme
SFEW, la base LPFW contient des données dans des conditions « in-the-wild », mais
vise comme problématique la reconnaissance de visage et non ’analyse d’expressions

faciales. Ainsi, la robustesse a la pose est testée sur une plus grande variété de poses.
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Dans [I58], la variété est apprise sur plusieurs types de caractéristiques (BoF, CNN,
LBP-TOP, audio) disponibles pour plusieurs vues. Ce travail s’inscrit dans le cadre du
« challenge » EmotiW 2016 [159], les tests se font donc sur des données « in-the-wild »

avec une grande variété de poses.

Extraction de caractéristiques invariantes a la pose

Nous avons relevé une derniére famille de méthode pour 'analyse d’expressions fa-
ciales robuste a la pose qui consiste a extraire des caractéristiques invariantes par rapport
a la pose. A notre connaissance, une seule étude a porté sur une telle approche [160].
La particularité de la méthode est d’apprendre automatiquement les caractéristiques
invariantes a la pose a 'aide de deux réseaux de neurones. Premiérement, un PCANet
effectue un apprentissage non supervisé des caractéristiques du visage de face. Ensuite,
un réseaux de neurones convolutionnel (« Convolutional Neural Network », CNN) ap-
prend de maniére supervisée une fonction permettant de passer des images avec de la
pose aux images de face. Cet apprentissage est réalisé avec 35 poses différentes combi-
nant 7 poses différentes pour le « yaw », allant de -45° a +45° avec un pas de 15°, et 5

N

poses différentes pour le « pitch », allant de -30° a +30° avec un pas de 15°.

Conclusion intermédiaire sur la reconnaissance d’expressions faciales robuste

a la pose

Dans cette sous-section, nous avons présenté les techniques existantes pour la recon-
naissance d’expressions faciales robuste a la pose. Bien que cette problématique ait été
étudiée deés la fin des années 90 [85], ce n’est que récemment qu’elle connait un intérét
grandissant. Cela est en phase avec la volonté de la communauté scientifique de relever les
défis techniques liés a I'analyse d’expressions faciales dans un contexte « in-the-wild »
[12]. Nous avons relevé six familles de méthodes pour 'analyse d’expressions faciales
robuste a la pose : extraction simultanée de la pose et de I’expression, normalisation
du visage par rapport a la pose avant extraction des caractéristiques, apprentissage de
plusieurs classifieurs dépendant de la pose, apprentissage d’un unique classifieur avec
plusieurs poses, apprentissage multi-vues et extraction de caractéristiques invariantes a
la pose. Les méthodes ont généralement été testées sur des poses allant de -45° a 445°
pour le « yaw » et de -30° & 4+30° pour le « pitch ». L’apprentissage multi-vue est la
famille de méthodes qui connait le plus d’intérét ces derniéres années.

Dans notre cadre applicatif, le sujet est dans un environnement non contraint en

termes de pose de la téte et de parole. Nous aurons besoin d’un systeme de reconnaissance
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d’expressions faciales robuste a la pose. Nous choisissons 'apprentissage d’un unique

classifieur avec plusieurs poses pour la simplicité de sa mise en ceuvre.

1.2.5 Modeles spécifiques a la personne

Une grande majorité de la recherche sur I’analyse des expressions faciale se concentre
sur une modélisation générique, 7.e. indépendante de la personne. Les méthodes vont
alors chercher a apprendre un unique classifieur (voir figure qui va se généraliser
le plus possible a des sujets inconnus de la base d’apprentissage. Comparativement,
peu de travaux proposent un modele spécifique a la personne. Pourtant, des études ont
montré que les modeles spécifiques a la personne sont plus performants que les modeles
indépendants de la personne pour la reconnaissance d’expressions faciales [137, [161]. De
plus, les modeles spécifiques a la personne peuvent s’avérer intéressant dans un contexte
« in-the-wild » pour pouvoir analyser plus finement des expressions subtiles ou mélangées
qui ne sont pas incluses dans la base d’apprentissage. Dans cette sous-section, nous
présentons quelques méthodes pour construire un modele spécifique a la personne. Nous
pouvons distinguer trois approches : 'apprentissage de variété, ’adaptation de domaine

et apprentissage faiblement supervisé.

Apprentissage de variété

L’objectif de I'apprentissage de variété est de trouver une fonction permettant de
projeter 'espace de grande dimension des caractéristiques faciales dans un sous-espace
de faible dimension.

Dans [131], la variété est apprise sur des caractéristiques géométriques constituées
de points caractéristiques du visage. Pour ce faire, deux méthodes sont étudiées : I'im-
brication localement linéaire (« Locally Linear Embedding », LLE) et I'imbrication de
Lipschitz (« Lipschitz Embedding », LE). Le visage neutre est au centre de la variété
et chaque expression s'étend sur une direction spécifique en partant du neutre. Etant
donné que le visage neutre et l'intensité des expressions varient selon les sujets, 1'ali-
gnement des variétés entre les sujets est nécessaire afin de fournir un cadre unifié pour
I’analyse des expressions faciales. Les expérimentations montrent que la LLE est adap-
tée pour la représentation visuelle des expressions faciales mais ne peut pas atteindre
un bon taux de reconnaissance, contrairement a la LE. Dans [I132], la variété est apprise
avec les projections de préservation locale (« Locality Preserving Projections », LPP) a
partir de données d’image brute et de caractéristiques d’apparence, en ’occurrence les

LBP. Un algorithme d’alignement est également nécessaire pour fournir un cadre unifié
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pour 'analyse des expressions faciales. L’inconvénient de ’apprentissage de variété dans
[131], 132] est qu’un nombre important de données labellisées est nécessaire, ce qui n’est
pas le cas dans un contexte « in-the-wild ».

Dans [133], la variété est apprise avec les caractéristiques géométriques différentielles
AMM (« Differential AMM Features », DAFs), qui sont calculées par la différence entre
les caractéristiques AAM de 'expression et du visage neutre. Ainsi, I'alignement entre
les sujets est effectué avant d’apprendre la variété, contrairement a [131], [132]. Le visage
neutre est détecté avec le modele différentiel de densité de probabilité d’expression faciale
(« Differential Facial Expression Probability Density Model », DFEPDM).

Dans [14], la variété est apprise avec les caractéristiques géométriques AAM. Les 8
expressions nécessaires pour 'apprentissage sont synthétisées a partir du visage neutre.
La particularité de ’approche est de représenter ensuite une expression par sa position
relative aux 8 expressions synthétisées dans la variété. Il en résulte un espace expressif

indépendant de la personne. Il n’y a donc pas besoin d’alignement entre les sujets.

Adaptation de domaine

L’adaptation de domaine cherche a s’attaquer au probleme de la quantité de données
labellisées requises pour 'apprentissage. L’adaptation de domaine repose sur 'idée que
la distribution de 'espace des caractéristiques varie selon les domaines (dans notre cas,
les sujets), tandis que les labels (dans notre cas, I'expression faciale) sont identiques.

L’apprentissage par transfert est une approche populaire pour I'adaptation de do-
maine dans le cadre de I'adaptation de sujet. Cela vise & extraire les connaissances d’un
ou plusieurs domaines sources (les expressions faciales labellisées des sujets connus) et
de les transférer vers un domaine cible (les expressions faciales du sujet & modéliser).
Dans [162], apprentissage par transfert inductif et par transfert transductif sont uti-
lisés pour la reconnaissance de la douleur. Dans le premier cas, les expressions cibles
sont labellisées, mais seulement une petite quantité est requise, tandis que dans le se-
cond cas, les expressions cibles ne sont pas labellisées, ce qui est plus probable dans un
contexte « in-the-wild ». L’apprentissage par transfert transductif consiste a pondérer
les données sources a ’aide des distributions marginales de la source et de la cible, puis
les utiliser pour construire le modele cible. Dans [48], le méme probléme est abordé avec
une machine de transfert sélectif (« Selective Transfer Machine », STM). Un classifieur
indépendant de la personne est personnalisé en réévaluant la pondération des données
sources en fonction de leur proximité avec les données cibles. Ces méthodes ont I'avan-
tage de ne nécessiter que des données cibles non labellisées, ce qui facilite la tache de la

modélisation spécifique a la personne.
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Plus récemment, une autre approche d’adaptation de domaine basée sur le processus
Gaussien (« Gaussian Process », GP) a été proposée dans [163]. Le processus Gaussien
expert du domaine (« Gaussian Process Domain Expert », GPDE) est introduit pour
construire le modele cible. La méthode est appliquée a I’adaptation de sujet a partir de
sources multiples ; une faible quantité de données labellisées du sujet cible est nécessaire.
Contrairement a I'apprentissage par transfert, les parameétres du classifieur ne sont pas
réévalués pour s’adapter au domaine cible. Dans un premier temps, des GPs sont entrai-
nés séparément sur chaque sujet source et le sujet cible. Ensuite, 'adaptation au sujet
cible se fait en conditionnant le GP cible sur les GPs sources. L’efficacité de la méthode

d’adaptation de sujet est testée pour la reconnaissance des AU.

Apprentissage faiblement supervisé

Afin de ne pas étre tributaire de ’annotation des données spécifiques a la personne,
une méthode faiblement supervisée, appelée détection d’affect personnel avec annota-
tion minimale (« Personnal Affect Detection With Minimal Annotation », PADMA),
est proposée dans [164]. L’idée de base est qu'un changement dans ’état affectif du su-
jet implique un changement dans l'expression du visage. Le sujet visionne des vidéos
induisant des émotions spécifiques puis sélectionne un label correspondant & I’émotion
globale ressentie pour chaque vidéo. Les caractéristiques faciales sont ensuite extraites et
regroupées en plusieurs classes (« clusters ») pour créer des labels expressifs. Les groupes
similaires sont identifiés et fusionnés de maniere adaptative afin d’extraire les principales
déformations du visage. Enfin, la relation entre les principales déformations du visage et
les labels est apprise avec ’apprentissage par instances multiples basé sur ’association

(« Association-Based Multiple Instance Learning », AMIL).

Conclusion intermédiaire sur les modeéles spécifiques a la personne

La modélisation spécifique a la personne est un sujet de recherche peu exploré com-
paré a la modélisation générique, i.e. indépendante de la personne. A notre connaissance,
seules trois familles de méthodes existent pour la modélisation spécifique a la personne :
apprentissage de variété, adaptation de domaine et apprentissage faiblement supervisé,
cette derniére ne faisant I'objet que d’une seule étude & ce jour [164]. L’inconvénient des
méthodes existantes d’apprentissage de variété est le nombre important de données label-
lisées nécessaires pour 'apprentissage. Les méthodes d’adaptation de domaine viennent
contrecarrer cet inconvénient en adaptant la distribution de ’espace des caractéristiques

du sujet a modéliser avec la distribution de ’espace des caractéristiques de plusieurs
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sujets connus, ce qui permet de modéliser le sujet a partir d’'un nombre moins important
de données. Selon les méthodes, les données du sujet a modéliser doivent étre labellisées
(la méthode est alors supervisée) ou non (la méthode est alors non supervisée).

Dans notre cadre applicatif, nous sommes amené a analyser des expressions non pro-
totypiques. L’apprentissage de variété est adapté car il permet une modélisation continue
des expressions faciales et nous pouvons ainsi analyser une grande variété d’expressions
faciales. Au contraire, 'adaptation de domaine permet de paramétrer des classifieurs et

est donc utilisée pour une analyse discrete des expressions faciales.

1.2.6 Contributions de la thése

A notre connaissance, il n’existe pas de méthode pour apprendre une variété spé-
cifique & la personne de maniére non supervisée, i.e. sans connaissance a priori de la
morphologie du sujet. La principale contribution de cette thése porte sur un apprentis-
sage non supervisé d’un modele spécifique a la personne prenant la forme d’une variété
apprise sur des caractéristiques géométriques. Nous reprenons le modele spécifique a la
personne développé dans [14], ot le modéle est construit de maniére faiblement supervi-
sée puisque la seule information nécessaire a priori est le visage neutre du sujet. A partir
du visage neutre sont synthétisées des expressions de base utiles & la construction du
modele. Nous appelons « modele plausible » le modeéle construit a partir d’expressions de
base synthétisées. Comparativement & [14], nous utilisons 5 expressions de base au lieu
de 8 et nous proposons une représentation du modele invariante & la personne, appelée
« espace des signatures ».

Notre premiere contribution est de construire le modele plausible de [14] de maniere
non supervisée a l'aide d’une détection automatique du visage neutre.

A ce stade, le modele plausible est construit sur des expressions de base synthétisées,
il ne rend donc pas compte des déformations faciales réelles du sujet. Notre seconde
contribution est d’adapter le modeéle aux expressions de base réelles du sujet de manieére
non supervisée. Nous pouvons faire un parallele avec 'adaptation de domaine dans le sens
ou nous avons un modele pré-entrainé avec le visage neutre automatiquement détecté et
les expressions de base synthétisées et nous I’adaptons a partir de données non labellisées.
La différence avec I’adaptation de domaine est que ’on fait une analyse continue et non
discrete des expressions faciales.

Pour réaliser cette adaptation, nous avons besoin d’un systéme de reconnaissance
d’expressions faciales. Dans un environnement non contraint (variation de la pose de la
téte, occlusions, sujet en train de parler, ...), les performances d’un tel systéme peuvent

chuter s’il n’est pas assez robuste. Par conséquent, les performances de ’adaptation
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FiGURE 1.9 — Vue d’ensemble du systeme de construction non supervisée du modele
expressif spécifique a la personne. Dans un premier temps, le modele est initialisé. Pour
cela, le visage neutre du sujet est d’abord détecté automatiquement (voir figure .
Ensuite, le modele est construit a partir de ce visage neutre et des expressions de base
synthétisées (voir figure , ce qui clot linitialisation du modele. Nous passons ensuite
a l'adaptation non supervisée du modele (voir figure .

peuvent aussi chuter. Notre troisieme contribution est d’assurer la robustesse de notre
méthode d’adaptation du modeéle dans un environnement non contraint a l’aide d’un
systeme de reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose.

La figure donne une vue d’ensemble de notre systeme pour construire de maniere
non supervisée le modele expressif spécifique a la personne. Dans un premier temps, le
modele est initialisé. Pour cela, le visage neutre du sujet est d’abord détecté automati-
quement (voir figure . Ensuite, le modeéle est construit a partir de ce visage neutre
et des expressions de base synthétisées (voir figure , ce qui clét linitialisation du

modele. Nous passons ensuite a ’adaptation non supervisée du modele (voir figure [3.2)).






Chapitre 2

Modele expressif et
reconnaissance d’expressions

robuste a la pose

Sommaire
2.1 Modele expressif spécifique a la personne| . . . . .. ... ... 46
[2.1.1  Construction taiblement superviseée du modele]. . . . . . . . .. 47
[2.1.2  Calcul de la signature d'une expression|. . . . . . . . ... ... 53
[2.2  Reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose] . . . 55
[2.2.1  Extraction des caractéristiques angle-distance| . . . . . . . . .. 56
[2.2.2  Classification globale et localef. . . . . . . ... .. ... .. .. 57
[2.2.3 Résultats sur Ia robustessel. . . . . . . ... .. ... ... ... 58
[2.2.4  Reésultats sur la reconnaissance d’expressions faciales| . . . . . . 64
225 Conclusionl . ... ... ... ... .. L0 Lo 70

Comme nous l'avons mentionné dans l'introduction et dans la sous-section [1.2.6]
la principale contribution de cette theése, qui sera présentée dans le chapitre [3| est de
construire un modele expressif spécifique a la personne de maniére non supervisée, 7.e.
sans information a priori de la morphologie du sujet. Pour ce faire, nous nous basons
sur le modeéle proposé dans [I4] et nous l'adaptons automatiquement de maniére non
supervisée a la morphologie et aux expressions réelles du sujet.

Dans ce chapitre, nous proposons deux outils qui seront nécessaires pour notre mé-
thode d’adaptation. Dans la section [2.I] nous présentons le modele expressif spécifique

a la personne basé sur [14]. Dans le cadre de la thése, nous nous sommes réapproprié ce

45
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modele pour répondre a notre problématique de modélisation spécifique a la personne
de manieére non supervisée et nous avons apporté quelques modifications. Ensuite, dans
la section [2.2] nous présentons notre méthode de reconnaissance d’expressions faciales
robuste a la pose qui sera utilisée a deux reprises dans ’adaptation non supervisée du
modele spécifique a la personne : pour la détection du visage neutre lors de I'initialisation
du modele et pour détecter les expressions de base du modele lors de 'adaptation en

tant que telle.

2.1 Modele expressif spécifique a la personne

Nous reprenons les travaux de [I4] sur la représentation invariante des expressions
faciales pour définir le modele expressif spécifique a la personne. Cette représentation
invariante repose sur le fait que les déformations faciales des expressions sont organisées
de la méme maniere les unes par rapport aux autres, indépendemment de la personne.
Ainsi, il est possible de créer un modele spécifique a la personne tout en ayant une repré-
sentation indépendante de la personne. La figure illustre les étapes de la construction
du modele spécifique a la personne basé sur [I14] de maniére faiblement supervisée. Le
modele est construit a partir du visage neutre et de plusieurs expressions de base dont on
connait la localisation des points caractéristiques. Dans [I4], 8 expressions de base sont
utilisées, alors que nous proposons dans cette these d’en utiliser 5. Les expressions de
base sont synthétisées & partir du visage neutre, ce qui rend la construction du modele
faiblement supervisée. Une variété est ensuite apprise sur les points caractéristiques de
ces expressions avec une analyse en composantes principales (« Principal Component
Analysis », PCA). Nous obtenons alors un espace PCA spécifique a la personne. Gréice
a une tessellation de Delaunay calculée sur les projections des expressions de base dans
I’'espace PCA, nous transformons ’espace PCA en une représentation indépendante de
la personne, que nous appelons « espace des signatures ». Cette représentation indé-
pendante résulte du fait que la tessellation de Delaunay donne la méme structure de
simplexes quel que soit le sujet. Une nouvelle expression est ensuite caractérisée par ce
que nous appelons sa « signature », qui correspond aux coordonnées de sa projection
dans l'espace des signatures. Nous proposons un calcul de la signature différent de celui
proposé dans [14].

Le processus complet de construction faiblement supervisée du modele expressif est
détaillé dans la sous-section Puis le calcul de la signature d’une expression est

explicité dans la sous-section 2.1.2]
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FiGURE 2.1 — Construction faiblement supervisée du modele expressif spécifique a la
personne basé sur [I4]. La seule information nécessaire a priori est ’ensemble des points
caractéristiques du visage neutre du sujet. La premiere étape est de synthétiser les ex-
pressions de base plausibles en déformant le visage neutre du sujet avec les déformations
faciales d’'un sujet de référence. Une analyse en composantes principales (« Principal
Component Analysis », PCA) est ensuite calculée sur ’ensemble des points caractéris-
tiques du visage neutre et des expressions de base plausibles, puis les 3 premiers axes
sont conservés. Enfin, une tessellation de Delaunay est appliquée sur ’ensemble des pro-
jections des expressions de base plausibles dans I’espace PCA. Cela permet d’obtenir
la structure du modele qui décrit 'organisation des expressions de base les unes par
rapport aux autres dans I'espace PCA. Cette structure est indépendante de la personne.
Nous pouvons donc transformer ’espace PCA, qui est spécifique & la personne, en une
représentation indépendante de la personne appelée espace des signatures.

2.1.1 Construction faiblement supervisée du modele
Synthése des expressions de base

Dans le but d’avoir un modéle faiblement supervisé, il est proposé dans [14] de synthé-
tiser les expressions de base du modele a partir du visage neutre. Ainsi, le visage neutre
est la seule information nécessaire a priori. La syntheése des expressions se fait a 'aide
d’une fonction de déformation affine par morceau (« Piece-Wise Affine Warping ») [165].
Le principe est de transférer les déformations faciales correspondant aux 5 expressions
de base d’un sujet de référence sur le visage neutre du sujet dont on veut synthétiser
les expressions de base. Les expressions ainsi synthétisées sont appelées « expressions de
base plausibles ». Avant de passer au calcul de la PCA, un alignement de Procruste est

appliqué sur l'ensemble des expressions de base (neutre inclus).
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Apprentissage de la variété (analyse en composantes principales)

L’étape suivante est d’apprendre une variété a I’aide d’'une PCA sur les points ca-
ractéristiques du visage neutre et des 5 expressions de base plausibles.

Soient n. € N le nombre d’expressions de base du modele (neutre inclus) et n, € Nle
nombre de points caractéristiques utilisés pour décrire le visage. Pour tout i € [1,n.], on
note X € R? le vecteur contenant les points caractéristiques de la i-iéme expression
de base aprés alignement. On note X¢ € R?% la moyenne de l’ensemble des points
caractéristiques des expressions de base du modele (neutre inclus) apres alignement :
Xe = MOYENNE;c[1 n.] (X%). Dans un premier temps nous calculons la matrice de données
centrées D € Moy, n. (R) :

D= (Xx!'-Xe¢ .. X" —Xe°). (2.1)

La PCA est calculée a I'aide d’une décomposition en valeurs singuliéres (« Singular
Value Decomposition », SVD) de la matrice de corrélation A € M,,_,. (R) :

A=LpTp. (2.2)
Te

La SVD permet d’écrire la matrice de corrélation sous la forme A = UXV7T ot ¥ €

My, n.(Ry) est une matrice diagonale et U,V € M, ,, (R) sont des matrices unitaires

orthogonales. Nous pouvons extraire les vecteurs propres (Wi, ..., W, ) € (R?™%)" et
les valeurs propres associées (A1,...,\,,) € R™ de la matrice A grace a la SVD :
(Wi ... W,,) = DU, (2.3)
Vi € [[1, ne]], N = Em’, (2.4)

ou Vi € [1,n.],X;; est le i-ieme élément de la diagonale de X.

II faut ensuite choisir le nombre d’axes a conserver pour la PCA, ¢’est-a-dire le nombre
de vecteurs propres a conserver. Cela peut étre fixé par un pourcentage sur I’énergie
totale des valeurs propres (>-1'¢; A;) ou arbitrairement. Dans [14], il est montré que les 3
premiers axes sont suffisants pour obtenir de bons taux de reconnaissance d’expressions
faciales par la suite, nous conservons donc ’énergie des 3 premiers axes de la PCA. En
outre, cela permet une représentation visuelle des expressions faciales. La matrice de

projection des expressions faciales dans I’espace PCA est notée ® € Ma,, 3(R) :

O = (WL WL W3). (2.5)
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Auto-organisation de I’espace PCA et tessellation de Delaunay

La PCA nous permet d’obtenir un espace continu couvrant les déformations faciales
contenues dans les expressions de base plausibles. Le choix des expressions de base doit
alors se faire en sachant que l'objectif est de modéliser ’ensemble des déformations
faciales possibles autour du visage neutre. Prenons I’exemple des sourcils, deux déforma-
tions sont possibles autour de I’état neutre : froncés et levés. Si parmi les expressions de
base aucune ne contient des sourcils froncés, le visage neutre ne sera pas au centre des
déformations. Il faut donc choisir les expressions de base de telle sorte que I’état neutre
soit au centre de chaque déformation possible dans I’espace PCA. Si cette condition est
respectée, il est montré dans [14] que les projections des expressions de base dans ’espace
PCA sont toujours organisées de la méme maniere autour du neutre, indépendamment
du sujet. Il y a donc une auto-organisation de ’espace PCA.

Pour tirer profit de cette auto-organisation, nous effectuons une tessellation de Delau-
nay sur I’ensemble des projections des expressions de base plausibles et du visage neutre
dans l'espace PCA. Il en résulte un ensemble de simplexes dont la structure est inva-
riante et dans lequel le neutre est connecté a chaque expression de base. Cette structure
de simplexes est appelée « structure du modele ». Les expressions de base sont choisies
pour la stabilité qu’elles conférent a cette auto-organisation.

La figure illustre un exemple d’auto-organisation de I’espace PCA pour deux su-
jets avec 9 expressions (neutre inclus). Deux sujets ont effectué 9 expressions identiques,
dont le visage neutre. Pour chacun des sujets, la variété est apprise avec une PCA sur ces
9 expressions. Les expressions sont ensuite projetées dans l'espace PCA (partie gauche
de la figure), puis la tessellation de Delaunay est effectuée sur les expressions projetées
(partie droite de la figure). Pour les deux sujets, les expressions sont organisées dans
le méme ordre autour du visage neutre dans ’espace PCA. La structure du modele est

donc identique pour chacun des deux sujets.

Choix des expressions de base

La table illustre les 5 expressions de base que nous avons sélectionnées pour
construire le modele : colére, dégotit, joie, tristesse et surprise. Elles sont inspirées des
expressions prototypiques d’Ekman [3], mais pour pouvoir garantir la stabilité de I’auto-
organisation du modele les expressions de base du dégofit et de la tristesse sont différentes
de celles identifiées par Ekman. Pour le dégofit, au lieu d’avoir une bouche ouverte avec
le soulévement de la levre supérieure (voir figure , la bouche est fermée avec les levres

contractées I'une contre 'autre et étirées horizontalement. Pour la tristesse, nous avons
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FIGURE 2.2 — Exemple d’auto-organisation de ’espace PCA pour deux sujets. L’espace
PCA est appris avec le visage neutre et 8 expressions. Celles-ci sont ensuite projetées dans
lespace PCA et les deux premiers axes sont affichés (partie gauche). Puis la tessellation
de Delaunay est effectuée sur la projection des expressions dans ’espace PCA (partie
droite). Pour les deux sujets, les 8 expressions sont agencées de la méme maniére autour
du neutre. La structure du modele est donc identique pour chacun des deux sujets. La
figure est extraite de [166].

choisi de la définir avec les yeux fermés pour éviter d’avoir un déséquilibre au niveau de
cette déformation, alors que ce n’est pas le cas pour ’expression prototypique d’Ekman
(voir figure . De plus, nous avons choisi de ne pas intégrer la peur, également une
expression prototypique d’Ekman, car elle partage des unités d’action en commun avec

la surprise dans chaque zone du visage, les déformations sont donc treés proches.
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TABLE 2.1 — Définition des 5 expressions de base du modele. Les déformations locales des
sourcils, des yeux et de la bouche sont traduites en termes d’unités d’action du systeéme

FACS [6].

Expression de Sourcils Yeux Bouche Tllustration

base

Colere 4 5+7 17423 ou & ‘

17+24 ‘

Dégofit 4 44 204-24
Joie 0 6 12426

Tristesse 142 43 15

Surprise 142 5 26 ou 27

Parmi les 5 expressions de base, 1’état neutre des sourcils est présent dans le visage
neutre et dans la joie, ’état froncé des sourcils est présent la colere et le dégofit, et ’état
levé des sourcils est présent dans la tristesse et la surprise. Concernant les yeux, il y
a plusieurs niveaux allant de la fermeture compléte (tristesse) a l'ouverture maximale
(surprise). Au niveau de la bouche, la colére s’oppose au dégoiit et a la tristesse sur
I’étirement horizontal, alors que 'ouverture de la bouche est présente dans la joie et la

surprise.

Espace des signatures

Etant donné que la structure du modeéle est indépendante de la personne, nous pou-
vons transformer 'espace PCA spécifique a la personne en un espace normalisé indé-
pendant de la personne, appelé « espace des signatures ». Ainsi, il n’est pas nécessaire
d’aligner les modeles de deux sujets différents afin de les comparer. La projection d’une
expression dans l’espace des signatures est appelée « signature ». L’espace des signatures
est défini de telle sorte que ’expression neutre soit a I'origine et que les expressions de
base se trouvent sur une surface sphérique tout en respectant la structure du modele
obtenue avec la tessellation de Delaunay. La figure illustre la structure invariante
du modele dans ’espace des signatures. L’expression neutre se situe a ’origine et est

connectée aux 5 expressions de base. Les expressions de base de la colére, de la joie et
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® Neutre
Colere
Dégotit
Joie
Tristesse
Surprise

FIGURE 2.3 — Structure du modele dans I'espace des signatures. Le neutre est a Iorigine.
Chaque expression de base est reliée aux autres (y compris le neutre) a I'exception du
dégotit et de la surprise qui sont opposés.

de la tristesse sont lies a toutes les autres expressions de base. Les expressions de base
du dégoiit et de la surprise sont liées aux trois autres mais pas entre elles : ce sont les
sommets de deux pyramides a base triangulaire commune.

En utilisant la codification Neutre = 1, Colere = 2, Dégotit = 3, Joie = 4, Tristesse =
5 et Surprise = 6, nous représentons I’ensemble des simplexes de la structure du modele

avec la matrice suivante :

W N NN
T = O = W W
S Ot Oy O Ot

[ T T T S

4

ou chaque ligne contient les expressions de base du modele formant un simplexe.
Les coordonnées des expressions de base du modele dans ’espace des signatures sont

regroupées dans la matrice suivante :

0 0 0

P30

0 0 1
2 2

0 -1 0

0 0 -1

ou Vi € [1,ne], la i-ieme ligne de C' est notée C; et contient les coordonnées de la
signature de la i-ieme expression de base du modeéle (en reprenant la codification des

expressions utilisée pour la matrice .5).
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2 N
E—
/I
/il S

FIGURE 2.4 — Illustration de I'invariance de la structure du modele. L’expression de joie
de deux sujets est projetée dans leur espace PCA respectif (affichée par un point noir
dans la partie centrale). Lorsque I'expression est transférée dans ’espace des signatures,
Pexpression projetée se trouve dans la méme zone de I’espace pour les deux sujets (affichée
par un point noir dans la partie de droite).

La figure 2.4 illustre la propriété d’invariance de la structure du modele. Deux sujets
font 'expression de la joie. Elle est projetée dans leur espace PCA respectif, qui est
spécifique a la personne. La projection de 'expression dans ’espace PCA est affichée
par un point noir dans la partie centrale de la figure. On peut voir qu’elle se situe pres
de l'expression de base de la joie (point cyan) pour les deux sujets. Ensuite, cet espace
est transformé en ’espace des signatures. Grace a la structure invariante du modele, la
signature de la joie (affichée par un point noir dans la partie droite de la figure) est
maintenant située dans la méme zone de I’espace pour les deux sujets.

Pour récapituler, le modele est défini par :

e Les points caractéristiques du visage neutre et des 5 expressions de base,
e [’espace PCA et sa matrice de projection @,
e La structure du modele,

e [’espace des signatures.

2.1.2 Calcul de la signature d’une expression

Le calcul de la signature d’une expression se fait en 4 étapes : projection dans I’espace
PCA, détermination du simplexe (résultant de la tessellation de Delaunay) dans lequel
la projection PCA de D’expression est contenue, calcul des coordonnées barycentriques
de la projection PCA de ’expression dans le simplexe et transposition des coordonnées

barycentriques dans 'espace des signatures. La figure 2.5 illustre les étapes du calcul.
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(a) Projection de l'expression (b) Calcul des coordonnées (c) Transposition dans 1'es-
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Ficure 2.5 — Calcul de la signature d’une expression. Bien que cette grandeur soit
calculée dans un espace & 3 dimensions, les figures sont en deux dimensions, et ce
a des fins illustratives. Le neutre est noté N, les 5 expressions de base du modele
FE1,E2, E3, F4, E5 et Pexpression dont on veut calculer la signature E. Les simplexes ré-
sultant de la tessellation de Delaunay sont représentés par les lignes bleues en pointillé et
notés S1, 59,93, 54, .55. Les points caractéristiques de ’expression sont d’abord projetés
dans I'espace PCA du modele expressif spécifique a la personne (voir sous-figure .
Ensuite, nous déterminons quel simplexe de la structure du modéle contient la projection
PCA de l'expression, dans cet exemple c’est le simplexe S5 (voir sous-figure . Nous
calculons alors les coordonnées barycentriques de la projection PCA de 'expression dans
ce simplexe : Xpoa = a1 X Do 4+ oo XEE , +asXES 4 (voir sous-figure . Enfin, nous
transposons les coordonnées barycentriques ainsi obtenues dans I’espace des signatures :
Xsig = 1COn + a2CR4 + a3Cps (voir sous-figure .

Soit X € R?™ le vecteur contenant les points caractéristiques (apres alignement avec
les expressions de base du modele) de I'expression dont on veut calculer la signature,
ou n, est le nombre de points caractéristiques. L’expression est d’abord projetée dans
I’espace PCA :

Xpoa = (X — Xo), (2.8)

ol Xpca € R? est appelé vecteur PCA de I'expression, X¢ € R*™ est la moyenne de
I’ensemble des points caractéristiques du visage neutre et des expressions de base du
modele et ® € My, 3(R) est la matrice de projection dans I’espace PCA (voir équation
7).

Ensuite, nous déterminons a quel simplexe de la structure du modéle appartient
le vecteur PCA de D'expression et nous calculons les coordonnées barycentriques de ce
dernier dans le simplexe. Soit ng € N le nombre de simplexes dans la structure du
modele, correspondant au nombre de ligne de la matrice S (voir équation, icing = 6.
Soit j € [1,ny] l'indice du simplexe contentant le vecteur PCA de l'expression. Sj, la

j-iéme ligne de la matrice S, est le simplexe en question. Pour tout i € [1,n.], on
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note Xhy, le vecteur PCA de la i-itme expression de base du modele (on reprend
la codification des expressions de base utilisée pour la matrice S). Les coordonnées
barycentriques de l’expression dont on veut calculer la signature sont les coefficients

(a1, a2, a3, a4) € R? tels que :

4
5’ .
Xpoa = oaxXpeiy, (2.9)
k=1
ou Vk € [1,4], S} est la k-ieme colonne de la j-ieme ligne de S, c’est-a-dire l'indice de
I'expression de base du modele correspondant au k-ieme sommet du simplexe S;.
Enfin, la signature de ’expression est calculée en transposant les coordonnées bary-

centriques de ’expression dans I’espace des signatures :

4
Xsig = Z akC’sj’k, (2.10)

k=1
ou Vk € [1,4],Cs;, est la ligne de la matrice C' (voir équation [2.7)) contenant les co-
ordonnées de la signature de I'expression de base du modele correspondant au k-ieme

sommet du simplexe Sj.

2.2 Reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose

Dans cette section, nous présentons notre méthode de reconnaissance d’expressions
faciales. Elle est utilisée a deux reprises : dans la section pour détecter le visage neutre
et dans les sections [3.2] et 3.3 pour détecter les expressions de base. Nous adoptons
I’architecture classique du systeme de reconnaissance d’expressions faciales présentée
dans la sous-section : extraction des caractéristiques puis classification (voir figure
. Dans notre cadre applicatif, il est nécessaire que la reconnaissance d’expressions
faciales soit robuste & la pose car le sujet est dans un environnement non contraint
ou il est fort probable qu’il bouge la téte. Pour cela, nous proposons de définir les
caractéristiques comme la concaténation d’angles et de distances entre certains points
caractéristiques du visage et nous les présentons dans la sous-section [2.2.1] Ensuite nous
présentons loutil de classification choisi dans la sous-section [2.2.2] Aprés cela, nous
réalisons dans la sous-section une expérimentation pour montrer la robustesse a
la pose des caractéristiques angle-distance. Enfin, nous présentons les résultats obtenus
pour la reconnaissance d’expressions faciales dans la sous-section [2.2.4] et nous terminons

par une conclusion dans la sous-section [2.2.5] Le travail présenté dans cette section a été
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effectué en collaboration avec Vincent Barrielle, alors doctorant CIFRE chez Dynamixyz

en co-tutelle avec ’équipe FAST.

2.2.1 Extraction des caractéristiques angle-distance

Pour l'extraction des caractéristiques faciales, nous choisissons de concaténer des
angles et des distances calculés entre certains points caractéristiques du visage. Ce type
de caractéristiques a déja été utilisé pour la reconnaissance d’expressions faciales, notam-
ment dans [167, 125, 45]. A notre connaissance, les caractéristiques angle-distance ont
été utilisées pour la reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose uniquement
dans [I53] ou elles sont combinées a des caractéristiques d’apparence. Nous proposons
ici une méthode de reconnaissance d’expressions faciales robuste & la pose qui se base
uniquement sur les caractéristiques angle-distance. Elle repose sur 'invariance de ces ca-
ractéristiques & de faibles variations de pose sous I'hypothese de faible perspective (voir
annexe . L’angle de « roll » n’est pas mentioné car c’est une rotation dans le plan de
la caméra. De plus, nous faisons I’hypothése que ces caractéristiques ont une capacité de
généralisation suffisante par rapport a la variabilité inter-personnelle.

Une autre raison qui nous pousse a choisir les caractéristiques angle-distance est la
possibilité de faire une analyse aussi bien globale (sur le visage en entier) que locale (sur
une zone spécifique du visage comme les sourcils, les yeux et la bouche), ce qui sera utile
dans le chapitre [3] Etant donné que ces caractéristiques ont déja été utilisées pour la
reconnaissance d’unités d’action [49], elles sont adaptées a une analyse locale.

Dans cette these, nous utilisons Intraface [I68] pour le suivi des points caractéris-
tiques du visage, car il offre une bonne précision sur des images dans un environnement
non contraint. Il renvoie 49 points caractéristiques dans les régions des sourcils, des yeux,
du nez et de la bouche. Il est montré dans [I68] qu’Intraface est capable d’effectuer de
maniere fiable le suivi de points caractéristiques sur des visages avec une forte pose
(« yaw » +/-45°, « roll » +/-90° et « pitch » +/-30°).

Soient n,, le nombre de points caractéristiques et X € M, o(R) la matrice contenant
les points caractéristiques du visage. Pour tout ¢ € [1,n,], on note X; € R? le i-ieme
point caractéristique de X.

Soit (4, k,1) € [1,n,]? tel que j # k # I. L’angle Xj/XDQ est calculé par la fonction
arc tangente « atan2 » du sinus et du cosinus de I'angle entre les vecteurs X; — X et
X — Xk

Avant de calculer la distance, nous calculons un facteur d’échelle s pour rendre la
distance invariante aux changements d’échelle du visage dans I'image. Il est défini comme

étant la distance euclidienne moyenne entre les points caractéristiques et le point carac-
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téristique moyen du visage X0y = moyenneieq n,1(Xi) :

s = moyenneic(1 n,] | Xi — Xmoyll2- (2.11)

Soit (m,0) € [1,n,]* tel que m # o, la distance entre les points caractéristiques
X et X, est calculée comme la distance euclidienne entre les points caractéristiques,

normalisée par le facteur d’échelle s :

HXm - X0H2

dm,o = s

(2.12)

La conception de nos caractéristiques angle-distance consiste a définir les triplets
(X, Xk, X)) pour le calcul des angles et les paires (X,,, X,) pour le calcul des distances.
Nous définissons empiriquement ces triplets et ces paires en fonction de leur capacité a
discriminer les expressions faciales. Nos caractéristiques angle-distance sont composées
de 3 angles et 6 distances dans la zone des sourcils, 4 angles dans la zone des yeux, 8

angles et 3 distances dans la zone de la bouche, comme indiqué dans la table

2.2.2 Classification globale et locale

Pour la classification, nous choisissons un SVM avec pour noyau la fonction de base
radiale (« Radial Basis Function », RBF). Nous utilisons I'implémentation de scikit-learn
[169]. Selon le sous-ensemble des caractéristiques angle-distance que nous utilisons, nous

entrainons un classifieur global et trois classifieurs locaux :

e Visage entier avec 6 classes (neutre, colere, dégoiit, joie, tristesse, surprise), voir
table

e Sourcils avec 3 classes (neutres, froncés, levés),

e Yeux avec 2 classes (ouverts, moitié-fermés/fermés),

e Bouche avec 6 classes (neutre, colere, dégotit, joie, tristesse, surprise).

Nous allons tester deux configurations pour 'apprentissage du classifieur. Soit la base
d’apprentissage n’est composée que de visages de face, auquel cas on se ramene a un sys-
téme avec des caractéristiques faciales robustes a la pose (voir partie « Extraction de
caractéristiques invariantes a la pose » de la sous-section ; soit la base d’apprentis-
sage est composée de visages de face et avec 8 poses différentes (+/- 14° et +/- 27° yaw,
+/- 10° et +/- 20° pitch), auquel cas on se rameéne a un systéme a classifieur unique
avec plusieurs poses (voir partie « Apprentissage d’un unique classifieur avec plusieurs
poses » de la sous-section .
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TABLE 2.2 — Définition de nos caractéristiques angle-distance. Les points caractéristiques
sont affichés par des points blancs, les angles par des lignes vertes et les distances par
des lignes bleues.

Indice Tllustration Indice Illustration
C mam | ¢ R
N IR
BN RN
- B
BN
8 | ! / 21

2.2.3 Reésultats sur la robustesse

Dans cette sous-section, nous réalisons une expérimentation pour montrer la robus-
tesse a la pose des caractéristiques angle-distance. Dans la premiére partie, nous décri-

vons le protocole expérimental. Dans la seconde partie, nous présentons les résultats.

Protocole expérimental

Pour les expérimentations, nous avons sélectionné 2 sujets de notre base maison
FAST (voir partie « Bases de données » de la sous-section m pour la description de la
base). Nous enregistrons une vidéo supplémentaire pour ces 2 sujets. Dans cette vidéo, le

sujet effectue 3 expressions faciales a la suite (neutre, colére bouche fermée et joie sourcils
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levés) et pour chaque expression la pose de la téte varie selon les angles de « yaw » et de
« pitch ». Les expressions ont été choisies de telles sortes que les déformations faciales
soient opposées par rapport au visage neutre. Pour chaque expression, le sujet démarre
de face avec un visage neutre avant de faire I’expression. Une fois '« apex » atteint, la
pose de la téte varie selon le « yaw » dans un sens puis 'autre. Ensuite il se remet de face.
Puis la pose de la téte varie selon le « pitch » dans un sens puis 'autre. Enfin le visage
se remet de face et retourne a I’expression neutre. A partir du moment ot I’« apex » est
atteint, le sujet le maintient pendant toute la variation de pose.
Pour chaque sujet, les caractéristiques suivantes sont calculées sur l'intégralité de la

vidéo :

e points caractéristiques sans alignement,

e points caractéristiques avec alignement de Procruste,

e caractéristiques angle-distance.
Les points caractéristiques sont calculés a I’aide d’Intraface [168]. Une analyse en com-
posantes principales (PCA) est calculée sur chacun de ces ensembles de caractéristiques.
Nous pouvons ensuite visualiser le nuage de points obtenu en projetant ’ensemble des

caractéristiques dans leur espace PCA respectif.

Résultats

Dans la table nous reportons la répartition de ’énergie de la PCA sur les trois
premiers axes et ce pour les 3 ensembles de caractéristiques définis ci-dessus et pour les
2 sujets. Nous remarquons que la majorité de I’énergie de la PCA est contenue dans les
deux premiers axes, nous ne visualisons que les deux premiers axes du nuage de points

des caractéristiques projetées.



60 2. Modeéle expressif et reconnaissance d’expressions robuste a la pose

TABLE 2.3 — Energie des trois premiers axes de la PCA.

Sujet Ensemble de caractéristiques 1°r axe 2¢ axe 3¢ axe
PCA PCA PCA
Points caractéristiques sans 56.36% 32.60% 9.73%

Sujet 1 alignement
Points caractéristiques avec 65.87% 11.97% 8.54%

alignement
Caractéristiques 79.54% 10.31% 5.75%

angle-distance
Points caractéristiques sans 63.62% 33.26% 2.10%

Sujet 2 alignement
Points caractéristiques avec 40.59% 21.81% 14.29%

alignement
Caractéristiques 48.35% 31.14% 10.76%

angle-distance
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FIGURE 2.6 — Robustesse des caractéristiques angle-distance a de faibles variations de pose. De gauche a droite sont affichés
les nuages de points des projections des points caractéristiques sans alignement, des points caractéristiques avec alignement
de Procruste et des caractéristiques angle-distance respectivement. Dans chacune de ces sous-figures, nous affichons en rouge
le point correspondant & ’expression de colére affichée en haut a gauche. Nous affichons également en orange ses 11 plus
proches voisins dans ’espace PCA des caractéristiques angle-distance, correspondant aux autres expressions affichées. Ces
mémes 11 voisins sont aussi affichés en orange dans les deux autres nuages de points.
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Robustesse a de faibles variations de pose Nous présentons ici les résultats pour
le premier sujet. La variation de pose reste faible : le yaw varie entre -16° et +13° et
le pitch varie entre -16° et +21°. La pose de la téte est calculée a I’aide d’Intraface
[168]. La figure regroupe les nuages de points des 3 ensembles de caractéristiques
projetés dans leur espace PCA respectif. Dans chacune des sous-figures, nous affichons
en rouge le point correspondant & I’expression de colere affichée en haut a gauche de la
figure. Nous affichons également en orange ses 11 plus proches voisins dans ’espace PCA
des caractéristiques angle-distance, correspondant aux autres expressions affichées. Ces
mémes 11 voisins sont aussi affichés en orange dans les deux autres nuages de points.

Pour les points caractéristiques sans alignement, les premiers axes de ’espace PCA
contiennent essentiellement I'information de pose. Nous pouvons voir que le nuage de
points forme une croix, chaque axe de la croix correspondant & une variation de pose
selon un angle spécifique (yaw ou pitch).

Pour les points caractéristiques avec alignement, le premier axe contient I'information
expressive et le deuxiéme axe I'information contient I'information de pose. Nous pouvons
voir que le nuage de points est constitué grossierement de 3 segments, chacun contenant
une expression spécifique.

Pour les caractéristiques angle-distance, les deux premiers axes contiennent essentiel-
lement 'information expressive. Nous pouvons voir que le nuage de points est constitué
de 3 groupes de points, chacun correspondant & une expression spécifique.

Les 12 expressions voisines dans le nuage de points des caractéristiques angle-distance
sont toutes de la colére, avec différentes poses selon I'angle du yaw. Nous pouvons voir
que ces mémes expressions se situent toutes sur le premier segment dans le nuage de
points des points caractéristiques apres alignement, leur positionnement respectif sur ce
segment dépendant de la pose. Dans le nuage de points des points caractéristiques sans
alignement, ces mémes expressions se situent toutes sur le méme axe de la croix, leur
positionnement respectif sur cet axe dépendant de la pose.

Cette premiere expérimentation montre donc que les caractéristiques angle-distance
sont robustes a de faibles variations de pose, contrairement aux points caractéristiques

utilisés directement comme caractéristiques faciales avec ou sans alignement.
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autres expressions affichées. Ces mémes 11 voisins sont aussi affichés en orange dans les deux autres nuages de points.
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Robustesse a des variations de pose importantes Nous présentons ici les résultats
pour le second sujet. La variation de pose est plus importante que pour le premier sujet :
le yaw varie entre -35° et +40° et le pitch varie entre -25° et +30°. La pose de la téte
est calculée a 'aide d’Intraface [168]. La figure regroupe les nuages de points des 3
ensembles de caractéristiques projetés dans leur espace PCA respectif. Dans chacune des
sous-figures, nous affichons en rouge le point correspondant a I’expression de joie sourcils
levés affichée en haut a gauche de la figure. Nous affichons également en orange ses 11 plus
proches voisins dans 'espace PCA des caractéristiques angle-distance, correspondant aux
autres expressions affichées. Ces mémes 11 voisins sont aussi affichés en orange dans les

deux autres nuages de points.

Par rapport a la figure (avec de faibles variations de pose), nous pouvons voir que
la forme du nuage de points reste grossierement la méme pour les 3 ensembles de carac-
téristiques. A noter toutefois que pour les caractéristiques angle-distance, les 3 groupes
de points (chacun correspondant & une expression spécifique) sont plus disparates et
la distinction entre eux est moins marquée. Cela montre que lorsque les variations de
pose sont importantes, la robustesse des caractéristiques angle-distance est mise a mal.

L’approximation faite dans I’équation n’est plus valide.

2.2.4 Résultats sur la reconnaissance d’expressions faciales

Puisque la contribution de cette theése ne porte pas sur la reconnaissance d’expressions
faciales, nous ne cherchons pas ici a dépasser les performances de I’état de ’art mais
simplement a atteindre une performance suffisante pour pouvoir utiliser cette brique
dans l'adaptation non supervisée du modele spécifique & la personne (voir chapitre |3)).
Notre objectif est de détecter des expressions faciales qui ne sont pas forcément les
expressions prototypiques d’Ekman, dans le but de pouvoir remplacer les expressions
de base du modele spécifique a la personne présenté dans la section De plus, nous
avons besoin de détecter les expressions de base localement, ce qui n’est pas proposé par
les méthodes de I’état de I'art. Dans un premier temps, nous décrivons brievement les
bases de données utilisées pour évaluer la performance de notre méthode. Ensuite, nous
comparons notre méthode avec des méthodes de ’état de I'art sur 3 bases de données
ne contentant que des expressions frontales. Puis, nous testons la robustesse a la pose

de notre méthode sur une base de données maison.
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Bases de données

Deux bases de données publiques et une base de données maison sont utilisées pour
les expérimentations.

e CK+ [58] : Cette base de données contient 593 vidéos de 123 sujets agés entre 18
et 50 ans. Les expressions sont posées et frontales, acquises dans ’environnement
du laboratoire. Nous gardons les vidéos contenant les 6 expressions protoypiques
d’Ekman [3], ce qui donne 309 vidéos de 118 sujets (82 femmes et 35 hommes).

e MUG [22] : Cette base de données contient 934 vidéos d’expressions posées de 49
sujets (21 femmes, 28 hommes) et 45 vidéos d’expressions spontanées d’un sous-
ensemble de 45 sujets (19 femmes, 26 hommes). Les sujets sont agés entre 20 et 35
ans. Les expressions posées sont le visage neutre et les 6 expressions prototypiques
d’Ekman [3]. La méthode d’induction émotionnelle pour les expressions sponta-
nées est le visionnage de vidéos censées induire les 6 émotions de base d’Ekman
[3]. Les vidéos sont enregistrées dans l’environnement du laboratoire. Nous appe-
lons « MUG-posé » le sous-ensemble d’expressions posées et « MUG-spontané »
le sous-ensemble d’expressions spontanées.

e FAST : Etant donné que dans notre modele les expressions de dégoiit et de tris-
tesse sont différentes des expressions prototypiques d’Ekman [3] (voir table et
ne sont pas présentes dans les bases de données publiques, nous avons construit
notre propre base de données. Elle est composée de 38 sujets (12 femmes, 26
hommes) agés de 20 & 50 ans. Pour chaque sujet, un ensemble de 7 vidéos (neutre,
colere, dégotit, peur, joie, tristesse et surprise) est enregistré dans le laboratoire
avec un visage de face, ol le dégotit et la tristesse sont définis comme dans la table
2 Un deuxi¢me ensemble de 7 vidéos défini de la méme maniére est enregistré
pour 32 sujets, ce qui donne 70 ensembles de vidéos en tout. L’expression de la
peur est manquante pour 9 de ces ensembles de vidéos. Pour 8 sujets (2 femmes,
6 hommes), un ensemble supplémentaire de vidéos est enregistré ou la pose de la
téte varie contintiment pour les angles de « yaw » et de « pitch ». Nous appelons
« FAST-frontal » le sous-ensemble des expressions frontales et « FAST-pose » le

sous-ensemble des expressions avec variation de la pose de la téte.

Résultats sur des expressions frontales

Pour la reconnaissance d’expressions faciales frontales, nous comparons notre mé-
thode avec des méthodes récentes utilisant aussi des caractéristiques géométriques. Dans
[45], un modele de distribution de points (« Point Distribution Model », PDM) est utilisé



66 2. Modeéle expressif et reconnaissance d’expressions robuste a la pose

pour le suivi de points caractéristiques du visage. Ensuite, toutes les distances possibles
entre les points caractéristiques sont calculées et deux techniques de sélection de caracté-
ristiques sont testées : sélection empirique et sélection de caractéristiques par corrélation
(« Correlation Features Selection », CFS). La classification est assurée par une SVM avec
un noyau RBF. Dans [44], la méthode de correspondance élastique par graphes groupés
(« Elastic Bunch Graph Matching », EBGM) est utilisée pour l'initialisation des points
caractéristiques, puis la méthode de Kanade-Lucas-Tomaci (KLT) est utilisée pour le
suivi des points caractéristiques. Trois caractéristiques géométriques sont testées : ba-
sées sur des points, basées sur des lignes (équivalent aux angles et distances) et basées
sur des triangles. A titre de comparaison, nous ne reportons que les résultats obtenus
avec les caractéristiques basées sur des lignes. Ensuite, la sélection de caractéristiques est
effectuée a I'aide d’'un AdaBoost multi-classe avec de I'apprentissage machine extréme
(« Extreme Machine Learning », EML). La classification est assurée par une SVM avec
un noyau RBF. Dans [I70], les caractéristiques sont définies comme étant toutes les
distances possibles entre 18 points caractéristiques. Ensuite, la sélection de caractéris-
tiques est effectuée avec une CFS. La classification est assurée par un réseau de neurones
artificiel (« Artificial Neural Network », ANN).

Pour les bases de données FAST-frontal, CK+ et MUG-posé, nous extrayons une
image a I’« apex » (intensité maximale de I’expression) dans chaque vidéo. Dans la base
CK+, il n’y a pas de vidéos contenant uniquement 1’expression neutre mais chaque vidéo
commence par le visage neutre avant de montrer I’expression, nous extrayons donc la
premiere image d’une des vidéos de chaque sujet pour avoir une image du visage neutre.
Dans ces expérimentations, les expressions sont frontales pour 'apprentissage et le test.
Deux problémes sont considérés : reconnaissance de 6 classes (colere, dégoiit, peur, joie,
tristesse et surprise) et reconnaissance de 7 classes (ajout du neutre). Nous utilisons la
validation croisée par k-dossiers (« k-Fold Cross Validation » ), avec k = 10, pour calculer
la performance de notre méthode de reconnaissance d’expressions faciales et la comparer

aux autres méthodes.

Les résultats sont reportés dans la table Les méthodes utilisant la sélection de
caractéristiques (CFS [45] et ligne [44]) ont une meilleure performance que les méthodes
avec des caractéristiques empiriques (empirique [45] et la ndtre). Sur la base CK+,
notre méthode présente une meilleure performance que [45] avec des caractéristiques
empiriques. Avec notre méthode, nous n’obtenons pas les mémes performances que 1’état
de l'art mais cela n’est pas un probleme pour 'adaptation non supervisée du modele
spécifique a la personne car 1’étape de vérification des contraintes est la pour rejeter les

mauvaises détections (voir la sous-section |3.2.4)).



2.2. Reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose 67

TABLE 2.4 — Comparaison du taux de reconnaissance de notre méthode et de méthodes
existantes de reconnaissance d’expressions faciales sur des expressions frontales. La per-
formance est calculée avec la validation croisée par k-dossiers, avec k = 10. Deux résultats
sont reportés : reconnaissance de 6 classes (colére, dégoiit, peur, joie, tristesse et surprise)
et reconnaissance de 7 classes (ajout du neutre).

Nombre de Méthode FAST- CK+ MUG-
classes frontal posé
empirique [45] - 89.75% -
6 CFS [45] - 94.60% -
ligne [44] - 96.58%  94.13%
Notre méthode 85.28% 91.26% 89.07%
empirique [45] - 85.03% -
. CFS [45] - 96.11% -
[1770] - - 91.22%
Notre méthode 84.22% 89.00% 85.21%

Résultats sur des expressions avec variation de pose

Nous conduisons une seconde expérimentation sur notre base de données FAST-pose
afin d’évaluer la robustesse aux variations de pose de notre méthode de reconnaissance
d’expressions faciales. La base FAST-pose est composée de 8 sujets pour lesquels 6 vidéos
sont enregistrées, correspondant aux expressions de base du modeéle expressif spécifique
a la personne (voir table : neutre, colere, dégofit, joie, tristesse et surprise. Dans
chaque vidéo le sujet effectue 'expression avec le visage de face puis conserve I’expression
tout en bougeant la téte successivement selon le « yaw » et le « pitch ».

Pour chaque vidéo, nous extrayons 9 images : visage frontal, +/ — 14° yaw, +/ — 27°
yaw, +/ — 10° pitch et +/ — 20° pitch (voir figure 2.8). Les images ainsi extraites sont
utilisées pour 'apprentissage. Quatre configurations sont considérées :

e Frontal : pour chaque expression, seule I'image frontale est utilisée,

e 4 poses 14°/10° : pour chaque expression, l'image frontale et 4 images avec de la
pose (4/-14° yaw et +/-10° pitch) sont utilisées,

e 4 poses 27°/20° : pour chaque expression, I'image frontale et 4 images avec de la
pose (+/-27° yaw et 4/-20° pitch) sont utilisées,

e 8 poses : pour chaque expression, l'image frontale et 8 images avec de la pose
(+/-14° yaw, 4 /-27° yaw, +/-10° pitch et +/-20° pitch) sont utilisées.

Les vidéos completes sont utilisées pour le test. Au préalable, les images ou le sujet
n’affiche pas I'expression demandée et ot le suivi de points caractéristiques est défaillant

sont supprimées. Ensuite, nous séparons les vidéos en deux sous-parties : « Test frontal »
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FIGURE 2.8 — Visage neutre d’un sujet de la base FAST-pose avec de les 8 poses extraites
pour lapprentissage du systéme de reconnaissance d’expressions faciales (de gauche a
droite et de haut en bas : -14° yaw, +14° yaw, -27° yaw, +27° yaw, -10° pitch, +10°
pitch, -20° pitch, +20° pitch). Les points caractéristiques du visage sont affichés par des
points blancs.

contenant les images avec une pose de la téte frontale (—8° < yaw < 8° et —5° < pitch
< 5°) et « Test pose » contenant les images avec de la pose (—35° < yaw < —8°, 8° <
yaw < 35°, —35° < pitch < —5° ou 5° < pitch < 25°). La réunion des sous-ensembles
« Test frontal » et « Test pose » est appelée « Test total ». La performance de notre
méthode est évaluée a ’aide d’une validation croisée « Leave-One-Subject-Out ». Le
systéme est entrainé séparément sur le visage entier, les sourcils, les yeux et la bouche
(voir sous-section [2.2.2)).

Les résultats sont reportés dans la table Les différentes configurations d’appren-
tissage donnent des résultats similaires sur le visage entier et les yeux. Sur les sourcils, les
configurations « 4 poses 27°/20° » et « 8 poses » offrent une meilleure performance que
les deux autres configurations, en particulier sur le test frontal. Sur la bouche, les confi-
gurations « Multi-vues 14°/10° » et « 8 poses » offrent une meilleure performance que les
deux autres configurations, et ce quel que soit le sous-ensemble testé. La configuration
« 8 poses » sera donc celle retenue par la suite. Les taux de reconnaissance obtenus sur
« Test total » sont de 84.88% sur le visage entier, 81.56% sur les sourcils, 98.25% sur les
yeux et 71.39% sur la bouche. De plus, nous obtenons des résultats similaires sur « Test
frontal » et « Test pose », & part sur la bouche. La différence des résultats entre « Test
frontal » et « Test pose » est de 3.13% sur le visage entier, de -1.81% sur les sourcils,
0.39% sur les yeux et 5.06% sur la bouche, ce qui montre la robustesse & la pose de notre
systeme de reconnaissance d’expressions faciales. Les résultats sont moins bons sur la
bouche car les classes du dégofit et de la tristesse sont proches dans cette zone, elles sont

donc plus difficiles & discriminer I'une de 'autre.
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TABLE 2.5 — Taux de reconnaissance de notre systeme de reconnaissance d’expressions
faciales globale et locale sur la base de données FAST-pose (8 sujets). La performance
est calculée avec la validation croisée « leave-one-subject-out ». Quatre systémes sont
considérés : sur le visage entier (6 classes), sur les sourcils (3 classes), les yeux (2 classes)
et la bouche (6 classes) (voir sous-section pour la définition des classes dans chaque
zone). Pour chaque zone, 4 configurations sont considérées pour ’ensemble d’apprentis-
sage : frontal (1 expression = 1 image de face), 4 poses 14°/10° (1 expression = 1 image
de face + 4 images avec de la pose : +/-14° yaw et +/-10° pitch), 4 poses 27°/20° (1
expression = 1 image de face + 4 images avec de la pose : +/-27° yaw et +/-20° pitch),
8 poses (1 expression = 1 image de face + 8 images avec de la pose : 4+/-14° yaw, +/-27°
yaw, +/-10° pitch et +/-20° pitch). Le test est effectué sur une vidéo complete ou le
sujet effectue I'expression de face puis conserve ’expression en bougeant la téte successi-
vement selon le « yaw » et le « pitch ». De la vidéo, nous extrayons le sous-ensemble avec
les images de face et le sous-ensemble avec les images avec de la pose, la performance
calculée sur chacun de ces sous-ensemble est reportée dans la colonne « Test frontral » et
« Test pose » respectivement. La performance calculée sur la vidéo en entier est reportée
dans la colonne « Test total ».

Zone Apprentissage Test Test pose Test total
frontal

Frontal 85.91% 82.04% 83.06%

Visage entier 4 poses 14°/10° 86.25% 83.85% 84.64%
4 poses 27°/20° 85.59% 83.04% 83.51%

8 poses 87.25% 84.12% 84.88%

Frontal 70.57% 73.96% 75.48%

Sourcils 4 poses 14°/10° 73.83% 77.56% 78.22%
4 poses 27°/20° 82.33% 77.94% 80.16%

8 poses 79.01% 80.82% 81.56%

Frontal 98.96% 98.02% 98.26%

Yeux 4 poses 14°/10° 99.14% 97.92% 98.17%
4 poses 27°/20° 99.38% 79.70% 97.98%

8 poses 99.38% 97.99% 98.25%

Frontal 68.28% 63.42% 64.71%

Bouche 4 poses 14°/10° 75.97% 70.83% 71.94%
4 poses 27°/20° 69.99% 65.14% 66.73%

8 poses 74.92% 69.86% 71.39%

Dans le chapitre [4] contenant les résultats de notre méthode d’adaptation du modele
expressif spécifique a la personne (voir chapitre , le détecteur global et les détecteurs
locaux seront entrainés sur les 8 sujets de la base FAST-pose avec les classes définies

dans la sous-section en utilisant la configuration « 8 poses ».
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2.2.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté notre systeme de reconnaissance d’expres-
sions faciales robuste a la pose. Cet outil nous sera utile dans le chapitre suivant pour
notre méthode d’adaptation non supervisée du modele spécifique & la personne présenté
dans la section 2.1} L’adaptation se déroule comme suit. Dans un premier temps, nous
initialisons de maniére supervisée le modele avec les expressions de base plausibles, i.e.
synthétisées (voir figure . Pour ce faire, nous détectons automatiquement le visage
neutre du sujet avant de synthétiser les expressions de base plausibles. Ensuite, nous
effectuons I'adaptation en tant que telle en remplacant les expressions de base plau-
sibles par les expressions de base réelles du sujet puis en les affinant. Le systéme de
reconnaissance d’expressions faciales nous est utile a deux reprises : pour détecter au-
tomatiquement le visage neutre lors de l'initialisation du modele et pour détecter les
expressions de base réelles du sujet lors de 'adaptation en tant que telle.

Nous avons besoin a la fois d’'une détection globale et locale pour pouvoir mettre
a jour les expressions de base du modele globalement (visage entier) ou localement
(une seule zone du visage). Nous nous plagons donc & un niveau intermédiaire entre
les unités d’action du systeme FACS [6] et les expressions prototypiques d’Ekman [3]
puisque nous devons détecter des déformations locales dans la zone des sourcils, des
yeux ou de la bouche correspondant localement aux expressions de base du modeéle. A
notre connaissance, les méthodes de I’état de I’art pour la reconnaissance d’expressions
faciales ne proposent pas de détection locale, nous avons donc développé notre propre
systéme.

Nous suivons le schéma classique d'un systeme de reconnaissance d’expressions fa-
ciales (voir figure . extraction des caractéristiques puis classification. Etant donné
que dans notre cadre applicatif le sujet est dans un environnement non contraint, la pose
de la téte est susceptible de varier, ce qui peut impacter négativement les performances
du systéme de reconnaissance d’expressions faciales et donc les performances de I’adapta-
tion. Nous avons donc cherché a développer un systeme de reconnaissance d’expressions
faciales robuste a la pose. Pour ce faire, nous utilisons des caractéristiques composées
d’angles et de distances entre certains points caractéristiques du visage. En effet, ces
caractéristiques sont invariantes aux faibles variations de pose (voir annexe . L’autre
avantage de ces caractéristiques est qu’elles s’appliquent naturellement a la détection
locale puisqu’il suffit de sélectionner les caractéristiques de la zone voulue pour faire une
analyse locale. Nous entrainons donc 4 classifieurs : 1 global (visage entier) et 3 locaux
(zone des sourcils, des yeux et de la bouche). Nous avons choisi comme classifieur une

SVM avec pour noyau la RBF. Pour augmenter la robustesse & la pose, nous proposons



2.2. Reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose 71

d’entrainer les classifieurs avec 1 image de face et 8 images avec de la pose pour chaque
expression.

Nous avons d’abord comparé les performances de notre méthode avec des méthodes
existantes pour une détection globale et frontale, i.e. les images d’apprentissage et de
test sont toutes frontales. Les résultats montrent que notre méthode n’est pas aussi
performante : I’écart du taux de reconnaissance avec la meilleure méthode est compris
entre 4% et 7% selon la base de données et le nombre de classes considéré. Cependant,
aucune des méthodes existantes ne propose une détection locale.

Nous avons ensuite testé la robustesse a la pose de notre méthode sur une base de
données maison. Les résultats montrent que le fait d’avoir plusieurs poses différentes
dans les images d’apprentissage permet d’augmenter la robustesse, en particulier sur les
détecteurs locaux des sourcils et de la bouche. Si 'on compare les taux de reconnaissance
obtenus sur les images de test frontales et les images de test avec de la pose, on constate
que D’écart est compris entre 5% (pour la bouche) et 1% (pour les sourcils et les yeux),

ce qui montre la robustesse a la pose de notre méthode.
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Comme nous 'avons indiqué dans le chapitre introductif, le cadre applicatif visé par
cette these est le milieu médical. L’application envisagée est ’analyse automatique de
variation de comportement pour le maintien a domicile de personnes agées. Il est alors

nécessaire que 'apprentissage du modele spécifique & la personne se fasse de maniére non
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supervisée. En effet, I’étape de calibration, nécessaire lors d’un apprentissage supervisé
d’un modele spécifique a la personne, peut s’étaler sur une durée non négligeable et étre
désagréable pour le sujet.

L’apprentissage du modele basé sur [I4] est faiblement supervisé dans le sens ou
uniquement le visage neutre du sujet est nécessaire pour 'apprentissage (voir section
. Les expressions de base du modele sont synthétisées a partir du visage neutre.
Pour rendre 'apprentissage du modele non supervisé, nous proposons dans un premier
temps de détecter automatiquement le visage neutre du sujet (section . A ce stade, le
modele est construit sur des expressions de base synthétisées, elles ne rendent donc pas
compte des déformations faciales réelles du sujet. Pour y remédier, nous proposons une
méthode d’adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne pour pouvoir
remplacer les expressions de base du modele par les expressions de base réelles du sujet
et ainsi mieux rendre compte de ses déformations faciales. Dans un premier temps cette
adaptation se fait de maniere séquentielle (section , c’est-a-dire que les expressions
de base sont remplacées au fur et a mesure qu’elles apparaissent dans la vidéo. Dans un
second temps, nous proposons une extension de ’adaptation non supervisée du modele
sur une fenétre temporelle (section [3.3)).

Le systeme final se présente de la maniere suivante :

e Le sujet se présente devant la « webcam »,

e Le visage neutre du sujet est détecté automatiquement (voir section ,

e Le modele est initialisé avec le visage neutre détecté automatiquement et les 5
expressions de base synthétisées (aussi appelées expressions de base plausible,
voir section pour la construction du modele),

e Le modele est adapté avec les expressions du sujet contenues dans le flux vidéo
de la « webcam » (voir section pour 'adaptation séquentielle et la section
pour 'adaptation sur une fenétre temporelle).

La preuve de concept du systeme final est réalisée sur des vidéos de plusieurs bases de

données. Les résultats seront présentés dans le chapitre [4]

3.1 Initialisation du modele spécifique a la personne

Pour l'initialisation du modele, nous utilisons la méthode présentée dans la section
Si Pon se réfere a la figure nous ajoutons la détection automatique du visage
neutre en amont pour rendre la construction du modele non supervisée. Lors de I'ini-
tialisation, le modele est construit sur les expressions de base plausibles qui ont été

synthétisées.
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FIGURE 3.1 — Présentation générale de la détection automatique du visage neutre. Tout
d’abord, les caractéristiques faciales sont extraites, elles se composent de 15 angles et 10
distances calculés entre des points caractéristiques spécifiques (voir table . Ensuite,
le classifieur global (visage entier) et les 3 classifieurs locaux (sourcils, yeux et bouche)
sont fusionnés pour détecter le visage neutre. La pose de la téte est prise en compte pour
s’assurer que celle-ci soit minimale.

Pour détecter automatiquement le visage neutre a partir d’une vidéo, nous fusionnons
les décisions d’un détecteur global et de 3 détecteurs locaux (sourcils, yeux et bouche)
d’expressions faciales (voir figure [3.1)). Nous utilisons notre systéme de reconnaissance
d’expressions faciales robuste a la pose (voir section pour chacun de ces détecteurs.
La fusion de décisions consiste & ne retenir que les images de la vidéo ou I’ensemble
des 4 détecteurs globaux et locaux renvoient la classe neutre. L’idée est de s’assurer
qu'un visage classé comme neutre globalement 1’est aussi localement. Etant donné que
les détecteurs locaux ne sont pas exempts d’erreur et peuvent faire I’'objet d’un défaut de
généralisation sur des sujets inconnus, il est possible qu’'une expression soit localement
incorrectement classifiée comme non neutre alors qu’elle I'est globalement et alors aucune
image n’est retenue. Dans ce cas, nous sélectionnons les images avec une détection globale
neutre et une seule détection locale non neutre. Une fois que toutes les images contenant
un visage neutre sont sélectionnées, 'image retenue est choisie de telle sorte que la pose
de la téte soit minime pour les angles de yaw et pitch. La pose de la téte est calculée par

Intraface [I68] lors du suivi des points caractéristiques.

3.2 Adaptation non supervisée du modele spécifique a la

personne de maniere séquentielle

L’idée de l'adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne est de

détecter, a la fois globalement et localement, les expressions de base réelles du sujet
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afin de remplacer les expressions de base plausibles (synthétisées) du modele puis de
les affiner, tout en maintenant un ensemble de contraintes. Une présentation générale
de la méthode est faite dans la sous-section [3.2.1l Les sous-sections suivantes détaillent

chacune des étapes de la méthode.

3.2.1 Présentation générale

Si l'on se réfere a la figure I'adaptation du modele consiste & modifier les points
caractéristiques des expressions de base avec les expressions de base réelles du sujet
avant de calculer la PCA. Ainsi, ce que nous appelons la mise a jour du modéle est le
fait de remplacer certaines zones des expressions de base du modele avant le calcul d’une
nouvelle PCA. La figure donne une vue globale de notre méthode d’adaptation non
supervisée du modele spécifique a la personne de maniere séquentielle. Le modeéle est
initialisé de maniére non supervisée comme indiqué dans la section [3.I] L’adaptation
est incrémentale et séquentielle : le modele est mis a jour image par image, dans ’ordre
d’apparence des expressions de base affichées par le sujet, globalement ou localement,
dans le flux vidéo.

On appelle « expression courante » l'expression du sujet a l'instant courant dans
le flux vidéo. Dans un premier temps, le systéme de reconnaissance des expressions de
base associe a ’expression courante un label global et des labels locaux qui indiquent a
quelle expression de base elle correspond (voir sous-section . Afin de s’assurer que
I’expression courante est appropriée pour modifier le modele, nous vérifions un ensemble
de contraintes sur I’expression courante (voir sous-section . Ces contraintes sont
en partie vérifiées dans I'espace PCA, c’est pourquoi nous projetons d’abord les points
caractéristiques de 'expression courante dans I'espace PCA (voir sous-section . Si
les contraintes sont vérifiées, alors I’expression courante devient une expression candidate
et les points caractéristiques des expressions de base du modele sont mis a jour avec
I'expression candidate (voir sous-section [3.2.5). Ensuite, un nouveau modele est calculé
a partir des expressions de base mises a jour (voir sous—section. Enfin, nous vérifions
une derniére contrainte sur la structure du nouveau modele (voir sous-section voir
équation pour la définition de la structure du modeéle). Si la structure reste inchangée,

alors le nouveau modele devient le modele courant et boucle sur les étapes précédentes.
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. Afin de s’assurer que le modeéle ne sera pas mis a jour avec une expression courante entachée d’erreur, nous vérifions
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courante devient une expression candidate. Les points caractéristiques des expressions de base du modele sont mis a jour
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3.2.2 Reconnaissance des expressions de base

La reconnaissance des expressions de base est assurée par notre méthode présentée
dans la section Nous apprenons un classifieur global (visage entier) et 3 classifieurs
locaux (sourcils, yeux et bouche) avec les caractéristiques angle-distance. Pour appren-
tissage, neuf images sont utilisées pour chaque expression : frontal, +/-14° yaw, +/-27°
yaw, +/-10° pitch et +/-20° pitch. Nous associons & ’expression courante 4 labels :
lgiobal (Visage entier), lsourcits (sourcils), lyeus (yeux) et lpoyche (bouche). Ces labels se-
ront utilisés pour la vérification de contraintes et la modification des expressions de

base.

3.2.3 Projection dans ’espace PCA

Afin d’analyser I'expression courante et de décider si elle peut devenir une expres-
sion candidate pour mettre a jour le modele, nous projetons I’expression courante dans
I’espace PCA du modele courant et nous définissons dans cet espace deux variables qui
seront utilisées pour la vérification de contraintes (voir sous-section |3.2.4]). Ces deux va-
riables donnent respectivement de I'information sur I'intensité et les déformations faciales

de I'expression courante.

Projection de I’expression courante

Si la pose de la téte est trop forte, Pexpression courante est frontalisée (voir annexe
C)) avant d’étre projetée dans l’espace PCA. La pose de la téte est considérée comme
trop forte si le « yaw » est inférieur a —12° ou supérieur a +12°, ou si le « pitch » est
inférieur a —15° ou supérieur a +15°. Soient n, le nombre de points caractéristiques
et ne le nombre d’expressions de base dans le modele (neutre inclus), ici n, = 49 et
ne = 6. Soit X € R?™ le vecteur contenant les points caractéristiques de I'expression
courante, frontalisée si nécessaire et alignée avec les expressions de base du modele. On
note X¢ € R?™ la moyenne de '’ensemble des points caractéristiques des expressions
de base du modele (neutre inclus) apreés alignement et ® € My, 3(R) la matrice de
projection dans ’espace PCA (voir section . On note Xpc4 € R? la projection de X
dans l’espace PCA et nous ’appelons le vecteur PCA de X :

Xpea = (X — X9)®, (3.1)

Pour tout i € [1,n,], on note Xb 4 € R3 le vecteur PCA de la i-iéme expression de base

du modele courant. A partir du vecteur PCA, nous calculons 'intensité de I'expression
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F1GURE 3.3 — Ilustration de 'intensité et de la distance de déformation faciale. Bien que
ces deux grandeurs soient calculées dans un espace a 3 dimensions, les deux figures sont
des projections de I’espace PCA sur les deux premiéres dimensions, et ce a des fins illus-
tratives. Le neutre est noté N, les 5 expressions de base du modele E1, E2, E3, F4, E5
et 'expression courante E. Dans la figure les intensités des expressions de base sont
représentées par des lignes noires pointillées et I'intensité de I’expression courante (I) est
représentée par une ligne rouge. Dans la figure [3.3D] les vecteurs PCA sont centrés sur le
neutre et normalisés. La distance de déformation faciale (D) entre I’expression courante
et 'expression de base avec le label ly0p0 = E5 est représentée par une ligne rouge.

et la distance de déformation faciale de ’expression dans I’espace PCA relativement a
I'expression de base du modele avec le label g0 (voir figure [3.3).

Calcul de P’intensité

Puisque le neutre est au centre des déformations faciales dans I’espace PCA, I'inten-
sité de I’expression est calculée comme la distance euclidienne entre son vecteur PCA et
le vecteur PCA du neutre. Ainsi le visage neutre a une intensité nulle. On note I € R

I'intensité de I’expression courante :
I'=|Xpca— XpEHl2. (32)

Pour tout i € [1,n.], on note I* € R I'intensité de la i-iéme expression de base du modele

courant.
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Calcul de la distance de déformation faciale

La seconde grandeur que nous calculons donne de I'information sur la proximité de
la déformation faciale de I'expression courante avec celle de 'expression de base ayant
le label lgopq1, €t ce indépendamment de leur intensité respective. Cette grandeur est
calculée comme la distance euclidienne dans ’espace PCA centré normalisé entre les
vecteurs PCA de l'expression courante et de I'expression de base du modeéle courant
avec le label ljopal-

On note Xpcaen € R? le vecteur PCA centré normalisé de 1’expression courante :

Xpoa — Xpgire

XpCAen = I . (33>

Pour tout i € [1,ne], on note Xb 4., € R3 le vecteur PCA centré normalisé de la i-ieme
expression de base du modele courant.

On note Dy, € R la distance entre les vecteurs PCA centrés normalisés de 'ex-
pression courante et de I’expression de base du modele courant avec le label lgopq; :

l
Dlglobal = ”XPCAC'N, - Xﬂbofgén||27 (34)

ou Xpcaen €t Xﬁgléy’%ﬂ sont définis par I’équation On appelle cette grandeur la
« distance de déformation faciale » entre I’expression courante et I’expression de base du

modele avec le label lgpq;-

3.2.4 Vérification des contraintes

Pour s’assurer que l'expression courante n’est pas entachée d’erreurs dues au suivi
de points caractéristiques ou a une mauvaise détection et qu’elle est cohérente avec la
structure du modele, nous vérifions trois ensembles de contraintes : contraintes sur 1’er-
reur de suivi des points caractéristiques et sur la pose, contraintes globales et contraintes
locales. L’étape de vérification des contraintes se déroule comme suit. Si les contraintes
sur 'erreur de suivi des points caractéristiques et sur la pose ne sont pas vérifiées, alors
les contraintes globales et locales sont ignorées et I’expression courante est rejetée. Sinon,
nous vérifions les contraintes globales. Si elles sont vérifiées, alors ’expression courante
devient une expression candidate pour modifier globalement I’expression de base du
modele courant avec le label g et les contraintes locales sont ignorées. Sinon, nous
vérifions les contraintes locales pour les zones des sourcils et de la bouche. Si elles sont
vérifiées, alors l'expression courante devient une expression candidate pour mettre a

jour localement les expressions de base du modele courante avec le label local [,, ou
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Algorithme 1 Etape de vérification des contraintes

Entrées: e Expression courante
e Modele courant

if contraintes sur I’erreur de suivi des points caractéristiques et sur pose vérifiées then
if contraintes globales vérifiées then
- Expression courante devient expression candidate pour mettre a jour le modele
courant globalement
else
for z € {sourcils, bouche} do
if contraintes locales vérifiées dans la zone z then
- Expression courante devient expression candidate pour mettre a jour le
modele localement dans la zone z
else
- Expression courante rejetée
end if
end for
end if
else
- Expression courante rejetée
end if

z € {sourcils, bouche}. L’algorithme [1| récapitule 1’étape de vérification des contraintes.

Les paragraphes suivants détaillent le calcul des différentes contraintes.

Contraintes sur ’erreur de suivi des points caractéristiques et sur la pose

D’abord, nous vérifions qu’il n’y a pas d’erreur manifeste dans le suivi des points
caractéristiques de ’expression courante en imposant a l’erreur de reconstruction dans

I’espace PCA d’étre inférieure a un certain seuil :

Xpoa(Wy ... W )T +X¢ <e, (3.5)

ou Xpca € R™ est la projection de ’expression courante dans ’espace PCA sans la
réduction de dimension, Vi € [1,n.], W; € R?" est le i-iéme vecteur propre de la PCA
(voir équation et € € R est le seuil.

De plus, nous rejetons 1’expression courante si la pose de la téte est si importante
que l'information expressive commence a disparaitre du visage. Nous considérons que
cela est le cas si le « yaw » est inférieur a —35° ou supérieur a +35°, ou si le « pitch »

est inférieur a —35° ou supérieur a +25°.
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Contraintes globales

Premiérement, ’expression courante doit étre détectée comme une expression non

neutre, i.e. lgopal 7 neutre.

Deuxiemement, nous vérifions la cohérence globale de ’expression courante : les labels

locaux lsourcitss lyeur €t lpouche associés ensemble doivent correspondre au label global

Lgiobal (voir table .

Troisiemement, nous empéchons la mise a jour du modele avec une expression cou-
rante de plus faible intensité que ’expression de base du modéle courant avec le label
lgiobar- Ainsi, le modele mis & jour ne peut que couvrir une plus grande plage d’intensité
(voir équation [3.2| pour la définition de l'intensité). Pour ce faire, nous imposons un seuil
minimum sur l'intensité de ’expression courante. Le seuil est défini comme 'intensité
de l'expression de base du modele courant avec le label lgopq; (voir équation . Parce
que le sujet ne va pas nécessairement afficher des expressions plus intenses que les ex-
pressions de base plausibles (utilisées pour I'initialisation du modele, voir section [2.1)), ce
seuil est utilisé seulement apres avoir mis & jour 'expression de base avec le label lgopq
une premicre fois. Autrement, si 'expression de base avec le label [y, n’a jamais été
mise a jour, i.e. est toujours une expression de base plausible, le seuil est défini comme
le tiers de l'intensité minimum parmi les expressions de base du modeéle courant (voir
équation . Ainsi, il n’est pas possible de mettre a jour le modele avec une expression

de tres faible intensité.

si 'expression de base avec le la-

min ; 1) /3 .
Zigi&jﬂe( )/3 bel lyopqr Pas encore mise & jour

I> (3.6)
I'gtobal sinon

La derniére contrainte globale porte sur les déformations faciales de ’expression
courante. Nous faisons I’hypotheése que l'initialisation du modele avec les expressions
de base plausibles donne une bonne approximation des expressions faciales réelles du
sujet [I4]. Nous devons donc mettre a jour le modele avec I'expression courante si elle
présente des déformations faciales assez proches de celles de ’expression de base du
modele courant avec le label [y 4. Dans ce but, nous imposons un seuil maximal sur
la distance de déformation faciale entre I’expression courante et ’expression de base du
modele avec le label lgopq; (voir équation pour la contrainte et équation pour
la définition de la distance de déformation faciale). Dans le cas ol lgopq = joie, nous

définissons un seuil spécifique qui est plus petit que le seuil pour les autres expressions
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de base. Cela vise a rendre 'adaptation plus robuste a la parole puisque des expressions
de bouche proches de la joie peuvent apparaitre lors de la parole et étre détectées a tort

comme telles.

djOiE) si lglobal = joie

< (3.7)

dglobal, sinon

Dy

global
N 2
ou (dj0i67dglobal) c R* et djoie < dglobal

Contraintes locales

Soit z € {sourcils,bouche} la zone dans laquelle vérifier les contraintes. Premiére-
ment, nous vérifions que le label local [, de ’expression courante n’est pas neutre.

Deuxiemement, nous nous prémunissons d’une mauvaise détection sur ’expression
locale de la bouche en imposant un seuil maximal sur la distance de déformation faciale
(voir équation . Partant du constat que la bouche rend compte d’une grande partie
de V'information de déformation faciale dans I’espace PCA, cette contrainte assure que
la bouche de ’expression courante est assez proche de l’expression de base du modele
courante avec le label local lpyyche. De méme que pour la contrainte globale sur la distance
de déformation faciale (voir équation , nous utilisons un seuil spécifique dans le cas
ol lpouche = joie. De plus, nous vérifions aussi dans ce cas si lgiopq = joie afin de gagner

en robustesse face aux mauvaises détection de ’expression de joie.

dioie, Sil = joie
joie bouche J (3 . 8)

lbouche .
djocal, Sinon

ol (djoieydglobal) € R? et djoie < diocal

Troisiemement, si la zone z des différentes expressions de base avec le méme label local
l, n’a jamais été mise a jour, aucune contrainte supplémentaire n’est vérifiée. L’expression
courante locale devient une expression candidate pour mettre a jour localement la zone
z des expressions de base du modele courant avec label local /.. Sinon, nous imposons
a l'intensité locale de la zone z de l’expression courante d’étre supérieure a celle des
expressions de base du modele courant avec le label local [,.

Pour vérifier cette contrainte sur l'intensité locale, nous comparons les valeurs d’un
sous-ensemble des caractéristiques angle-distance (voir section de I'expression cou-

rante et des expressions de base concernées. Selon la valeur du label [, ces valeurs doivent
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étre minimum ou maximum pour I’expression la plus intense localement. Ci-dessous, nous

détaillons comment cette comparaison est faite.

Soit F' € R" le vecteur contenant les caractéristiques angle-distance de 1’expres-
sion courante, ou n. est le nombre de caractéristiques angle-distance (voir table ,
ici n. = 25. Pour tout j € [1,n.], on note Fj la j-ieme caractéristique de F. On
note ey, ..., e, les indices correspondant aux expressions de bases du modele courant
avec le méme label local I,. Pour tout k € [1,m], F* € R" est le vecteur contenant
les caractéristiques angle-distance de ’expression de base eg. Soit Min(l,) (respective-
ment Mazx(l,)) 'ensemble des indices des caractéristiques angle-distance & minimiser
(respectivement maximiser) pour avoir 1’expression avec le label local [, la plus intense
localement. L’expression courante est localement plus intense que les expressions de base
du modele courant avec le label local I, si Vj € Min(l.), min(Fy, F5', ..., F;™) = Fj et

Vj € Max(l,), max(Fy, FS', ..., F{™) = Fj.

La table donne la définition des ensembles Min(l,) et Max(l,) avec z € { sour-
cils, bouche } et la figure illustre un exemple de vérification de la contrainte locale
sur l'intensité. Dans cet exemple, les deux premiéres images sont les expressions de base
du modele de tristesse et de surprise. La troisieme image (& droite) est I’expression cou-
rante (avec les labels locaux lsoyreits = levés et lpouche = surprise) sur laquelle on vérifie
la contrainte locale d’intensité. Pour vérifier la contrainte d’intensité sur les sourcils,
nous comparons les ensembles Min(lsourciis = levés) et Max(lspureits = levés) des ex-
pressions de base du modele ayant le label local I gyciis = levés (donc la tristesse et la
surprise) et de l’expression courante. Dans I’exemple, I’expression courante ne minimise
qu’une seule valeur de Min(lsoureits = levés) et ne maximise aucune valeur de I’ensemble
Maz(lsoureits = levés), elle ne vérifie donc pas la contrainte locale sur I'intensité des sour-
cils. Pour vérifier la contrainte d’intensité sur la bouche, nous comparons les ensembles
Min(lpouche = surprise) et Max(lpouche = surprise) de l'expression de base du modeéle
ayant le label local lpoycne = surprise (donc la surprise) et de ’expression courante. Dans
I’exemple, I’expression courante minimise toutes les valeurs de Min(lsourciis = levés) et
maximise toutes les valeurs de I'ensemble Max(lsourciis = levés), elle vérifie donc la

contrainte locale sur l'intensité de la bouche.

L’ensemble des contraintes locales n’est pas vérifié sur la région des yeux car le
détecteur local associé n’est pas entrainé pour discriminer plusieurs niveaux de fermeture
et d’ouverture des yeux. Il ne donne que les labels « ouverts » et « moitié-fermés/fermés »,
ce n’est donc pas assez précis pour proposer une expression candidate qui puisse mettre

a jour localement les expressions de base du modele courant.
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TABLE 3.1 — Définition des ensembles Min(l,) et Max(l,) pour z € {eyeborws, bouche}.
Min(l,), respectivement Mazx(l,), est I’ensemble des indices des caractéristiques angle-
distance a minimiser, respectivement maximiser, pour avoir ’expression avec le label
local [, la plus intense localement. La définition des caractéristiques angle-distance est
donnée dans la table

Zone Label Ensemble des Ensemble des
caractéristiques caractéristiques
angle-distance a minimiser  angle-distance & maximiser
. Froncés 4,5,6,7,8,9 1,2,3

Sourcils *y e { {1,2,3) } {4, é 6,7, g 9}

Colere {14,17,22,23,24,25} {}

Dégorit {14,17,18,19, 23,24, 25} {15, 16,22}
Bouche Joie {15, 16} {20,21,22,23,24,25}

Tristesse {14,17,18,19, 23,24, 25} {15, 16,22}

Surprise {15, 16} {14,17,18,19, 20, 21, 23,24, 25}

3.2.5 Modification des expressions de base

Une fois qu'une expression candidate a vérifié les contraintes, nous calculons de nou-

velles expressions de base afin de mettre a jour le modéle.

Dans le cas ou 'expression candidate met a jour globalement ’expression de base
du modele avec le label lyopq1, les points caractéristiques de ce dernier sont entierement
remplacés par ceux de 'expression candidate. Si I'on se réfere a la définition des expres-
sions de base dans la table les sourcils sont les mémes pour la colére et le dégoiit
(Isourcits = froncés, unité d’action 4) et pour la tristesse et la surprise (Ispureits = levés,
unités d’action 14-2). Dans le but de maintenir la cohérence de la structure du modeéle,
si 'une de ces expressions de base est remplacée globalement par ’expression candidate,
alors 'autre expression de base avec le méme label local l54,-¢i1s €St mis a jour localement
dans la zone des sourcils. La figure donne un exemple de la mise a jour globale de la

surprise, on peut voir que les sourcils de la tristesse sont aussi mis a jour.

Soit z € {sourcils,bouche}. Dans le cas ou l'expression candidate met & jour lo-
calement les expressions de base avec le méme label local [,, uniquement les points
caractéristiques dans la zone z sont remplacés par les points caractéristiques de I’expres-
sion candidate dans la zone z. De méme que pour la mise a jour globale, si z = sourcils,
les deux expressions de base avec le méme label local lgyci1s (froncés ou levés) sont mis

a jour dans la zone des sourcils.
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Expression de

Expression
de base du
modele (surprise) lpouche = SUrprise)

Expression courante
base du modéle (Isourcits = levés et

(tristesse)

F1 =1.480 F; =1.851 Fy =1.722

Min(lspureits = levés) Fo — 1.634 Fy = 1.901 Fy = 1.719
F3 =1.877 F3 =1.831 F3 =1.745

F4 =1.652 Fy =1.357 Fy = 1.461

Fs — 1.887 Fy = 1.609 Fy = 1.702

Mal'(lsourcils _ levés) Fg = 2.024 Fs = 1.856 Fs =1.919
Fr,=1.718 F; =1.230 Fr; =1.348

Fg =1.891 Fg =1.519 Fs =1.631

Fo = 2.056 Fy = 1.772 Fy = 1.864
Min(lbouche _ surprise) Fi5 = 2.586 Fi5 =2.577
Fig = 2.558 Fi16 = 2.546

Fi4 =1.618 F14=1.833

Fip = 1.724 Fi7 = 2.108
Fig =0.919 Fi15 =1.057

Flo = 0.957 Fio — 1.126

Maz(lpoyche = Surprise) Fyy = 0.495 Fs0 = 0.758
F51 =0.671 Fa1 = 0.964

Fy3 =1.178 Fy3 =1.295

Fyy =1.191 Foyu =1.347

Fys = 1.176 Fa5 =1.317

FIGURE 3.4 — Exemple de vérification de la contrainte locale sur I'intensité. Sous chaque
expression se trouvent les valeurs des caractéristiques angle-distance (voir pour leur
définition) regroupées par ensemble (Min(lsourcits = levés), Max(lspureits = levés),
Min(lpouche = surprise) et Max(lpouche = surprise)). Dans l'exemple, 1'expression
courante ne vérifie pas la contrainte locale sur l'intensité des sourcils, mais vérifie la
contrainte locale sur I'intensité de la bouche.
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FI1GURE 3.5 — Exemple de modification des expressions de base. L’expression candidate
met a jour globalement I’expression de base avec le label lgopq1 = surprise pour laquelle
lsourcits = levés. Les sourcils de 'expression de base avec le label lgjopq; = tristesse (pour
laquelle lgoyureiis = levés également) sont aussi remplacés par les sourcils de 1’expression
courante.

3.2.6 Mise a jour du modele

L’étape suivante est le calcul d’un nouveau modele. Si l'on se réfere a la figure 2.1}
nous avons juste a calculer a la PCA et la tessellation de Delaunay a partir des expressions

de bases mises a jour avec ’expression candidate.

3.2.7 Contrainte sur la structure du modeéle

Apres avoir calculé le nouveau modele, nous vérifions une derniére contrainte sur sa
structure (voir équation . Si la structure du nouveau modele reste inchangée, alors
le nouveau modele remplace le modele courant et boucle sur les étapes précédentes de
ladaptation (voir figure . Sinon, deux cas de figures se présentent. Soit ’expression
candidate a vérifié les contraintes globales et dans ce cas ’expression candidate redevient
I’expression courante et nous reprenons le processus a la vérification des contraintes
locales. Soit expression candidate a vérifié les contraintes locales et dans ce cas le
nouveau modele est rejeté. Ainsi, nous pouvons détecter une expression candidate locale
qui vérifie les contraintes globales mais change la structure du modele apres une mise a

jour globale.
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3.3 Adaptation non supervisée du modele spécifique a la

personne sur une fenétre temporelle

Dans la section précédente, nous avons présenté notre méthode d’adaptation non su-
pervisée du modele expressif spécifique a la personne de maniére séquentielle, c’est-a-dire
image par image. Le défaut de I’adaptation séquentielle est le nombre potentiellement
important de mises a jour. En effet, une expression de base peut étre mise & jour autant
de fois que nécessaire entre '« onset » de I'expression (formation de I'expression sur le
visage) et son « apex » (expression & son intensité maximale) dans la vidéo. Nous pro-
posons donc dans cette section une extension de 'adaptation sur une fenétre temporelle.
L’idée est de sélectionner, avant d’effectuer I'adaptation, quelles sont les expressions
candidates les plus intenses pour chaque expression de base du modele.

Dans la sous-section nous décrivons le principe général de I’adaptation sur une
fenétre temporelle. Ensuite, dans la sous-section [3.3.2] nous présentons plus en détail

comment s’effectue la sélection des expressions candidates sur une fenétre temporelle.

3.3.1 Présentation générale

Dans cette sous-section nous présentons le principe général de I’adaptation du modele
sur une fenétre temporelle. Dans un premier temps, nous décrivons la méthode adoptée.

Nous 'appliquons ensuite sur un exemple.

Méthode

Treés schématiquement, 'adaptation du modele sur une fenétre temporelle se déroule
en deux temps : sélection des expressions candidates globales sur la fenétre temporelle
et mise a jour globale du modeéle avec ces expressions candidates, puis sélection des
expressions candidates locales sur la fenétre temporelle et mise a jour locale du modele
avec ces expressions candidates. L’algorithme [2| décrit I'adaptation du modele sur une
fenétre temporelle.

Soit T' € N la longueur de la fenétre temporelle en nombre d’images. La fenétre
démarrant a I'image d’indice t se termine a I'image d’indice t+7 — 1. La fenétre suivante
commence a 'image d’indice ¢t + T et se termine a 'image d’indice t + 27" — 1.

Soit Y la liste contenant les expressions courantes sur une fenétre temporelle de taille
T. La premiere étape est de déterminer les labels lgopars lsourcilss lyeus €t lpouche de cha-
cune des expressions de Y. Comme dans I’adaptation du modéle de maniere séquentielle

(voir sous-section [3.2.2)), le systéme utilisé pour la reconnaissance d’expressions faciales
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Algorithme 2 Adaptation du modele sur une fenétre temporelle

Entrées: e Liste des expressions courantes sur la fenétre temporelle (V)
e Liste ordonnée arbitrairement des labels globaux des expressions de base a mettre
a jOllI' (Lglobal)
e Liste ordonnée arbitrairement des labels locaux des expressions de base a mettre
a jour dans la zone des sourcils (Lsoyreits)
e Liste ordonnée arbitrairement des labels locaux des expressions de base a mettre
a jour dans la zone de la bouche (Lpoyche)

for expression courante € Y do
- Détermination des labels lgopar; Isourcilss lyeuss lbouche de I'expression courante
end for
for lg S Lglobal do
- Sélection de I'expression candidate globale € Y avec le label [0 = Iy et mise a
jour globale du modele
end for
- Suppression des expressions candidates globales dans Y
for z € {sourcils,bouche} (ou {bouche, sourcils} selon 'ordre choisi) do
for [; € L, do
- Sélection de 'expression candidate locale € Y avec le label [, = [; et mise a jour
locale du modele
end for
end for

est notre méthode présentée dans la section avec un classifieur global (visage entier)
et 3 classifieurs locaux (sourcils, yeux et bouche). Pour 'apprentissage, neuf images dif-
férentes sont utilisées pour chaque expression : frontal, +/-14° yaw, +/-27° yaw, +/-10°
pitch et +/-20° pitch.

Ensuite, nous effectuons la mise a jour globale du modele sur la fenétre temporelle.
Soit Lgiopal 1a liste des labels globaux des expressions de base a mettre a jour. Les labels
globaux sont {colére, dégoit, joie, surprise, tristesse}. L’ordre des labels dans Lgopa; est
fixé arbitrairement. Pour chaque label I, € Lgoper, nous sélectionnons dans la liste Y’
I'expression candidate globale avec le label [0 = [4 et nous mettons a jour le modele

globalement avec cette expression candidate.

Apres cela, nous répétons les mémes opérations de sélection d’expressions candidates
pour la mise a jour locale du modele sur la fenétre temporelle. Seuls les labels de la bouche
et des sourcils sont investigués pour la mise a jour locale. Pour éviter de sélectionner
une expression candidate locale qui a déja été sélectionnée comme expression candidate

globale (et a donc déja mis a jour le modele), nous supprimons les expressions candidates
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globales de Y avant de sélectionner les expressions candidates locales. Soit Lgoyrcits
(respectivement Lpoyuche) la liste des labels locaux des expressions de base a mettre a
jour, les labels locaux sont { froncés, levés} (respectivement { colére, dégoit, joie, surprise,
tristesse}). L’ordre des labels dans Lgourcits €t Lpouche €St fixé arbitrairement. Nous fixons
aussi arbitrairement laquelle des deux zones sera mise a jour en premiére sur la fenétre

temporelle.

Exemple

La figure [3.6] illustre un exemple d’adaptation non supervisée du modeéle sur une
fenétre temporelle de taille T = 9 démarrant a I'image d’indice ¢. Pour tout i € [1, 9],
on note F; l'expression a 'image d’indice ¢t + ¢ — 1 et on lui associe un label global
lgiobal € {lg,lf,lg,lg,l;l,lg} = {neutre, colére, dégoit, joie, tristesse, surprise}, un label
local au niveau de la bouche lpoyene € {19, 1}, 12,13,1}, 17} = {neutre, colére, dégoit, joie,
tristesse, surprise} et un label local au niveau des sourcils lsoureits € {12,11,12} = {neutre,
froncés, levés}.

Dans un premier temps, nous sélectionnons les expressions candidates globales sur
la fenétre temporelle et nous mettons successivement le modele a jour globalement
avec ces expressions candidates. Dans cet exemple, I'ordre de sélection est Lgjopa =
{y ,lf],lg,l;l,lg} et seules les expressions de base du modele avec les labels globaux
{l;, lg, lg} sont mises & jour.

Apres avoir mis a jour le modele avec les expressions candidates globales, ces derniéres
sont supprimées de la fenétre temporelle. Ensuite, nous sélectionnons les expressions
candidates locales sur la fenétre temporelle et nous mettons successivement le modeéle a
jour localement avec ces expressions candidates. Dans cet exemple, ’ordre de sélection
est Liouche = {I3, 12,13, 14,12} suivi de Lgoureits = {I},12}. Au niveau de la bouche, les
expressions de base du modele avec les labels locaux {I3,13,[}} sont mises & jour. Au
niveau des sourcils, les expressions de base du modele avec les labels locaux {I!,?}
sont mises a jour. Cet exemple montre qu’il est possible de mettre a jour localement
un expression de base qui a déja été mise a jour avec une expression candidate globale
lors de la sélection des expressions candidates globales. Cela s’illustre par la sélection
de 'expression candidate locale E7 avec le label local l% alors que 'expression candidate
Ey avec le label global lf] (partageant le méme label local au niveau de la bouche) a
déja été sélectionnée. De méme au niveau des sourcils, I'expression candidate locale
FEj3 (respectivement Fg) met & jour localement les expressions de base avec le label [}
(respectivement [2) alors qu’elles ont déja été mises & jour avec les expressions candidates

globales Ey et Ey (respectivement I'expression candidate gobale Eg).
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FIGURE 3.6 — Exemple d’adaptation sur une fenétre temporelle de longueur 7' démar-
rant & l'instant ¢ (dans cet exemple T' = 9). Pour tout ¢ € [1,9], on fait référence a
I'expression courante a instant ¢ +7 — 1 par E; et on lui associe un label global lypa €
{lg, 1, lg, lg, l‘gl, lg}, un label local au niveau de la bouche lyoyene € {1,105, 12,13, 11,13} et
un label local au niveau des sourcils ls,yrcits € {lg,li,l?}. Dans chaque cas, [° est le
label de I’état neutre. Dans un premier temps, nous sélectionnons les expressions can-
didates globales sur la fenétre temporelle et nous mettons successivement le modele a
jour globalement avec ces expressions candidates. Dans cet exemple, 'ordre de sélec-
tion est Lgiopar = {ll,l2,l3,l§,lg} et seules les expressions de base du modele avec les
labels globaux {l;,lgq, l§} sont mises a jour. Ensuite, nous supprimons les expressions
candidates globales de la fenétre temporelle. Enfin, nous sélectionnons les expressions
candidates locales sur la fenétre temporelle et nous mettons successivement le modele a
jour localement avec ces expressions candidates. Dans cet exemple, 'ordre de sélection
est Lpouche = {15, 12,13, 11,13} suivi de Lsoureis = {1112} et seules les expressions de base

RN
du modele avec les labels locaux {18, 13,1#, 1,12} sont mises & jour.

3.3.2 Sélection de ’expression candidate sur une fenétre temporelle

Dans cette sous-section nous décrivons comment est sélectionnée ’expression can-
didate sur une fenétre temporelle. Dans un premier temps, nous décrivons la méthode

adoptée. Nous 'appliquons ensuite sur un exemple.
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Meéthode

Le principe de base de la sélection de I’expression candidate sur une fenétre tempo-
relle est de chercher, pour I'expression de base a mettre a jour, quelle est I'expression
candidate (7.e. 'expression courante vérifiant les contraintes dans le modele courant, voir
sous-section d’intensité la plus grande dans la fenétre temporelle et de mettre a
jour le modele avec cette expression candidate. L’algorithme [3| décrit la sélection d’une
expression candidate sur une fenétre temporelle.

Soit Y la liste contenant les expressions courantes sur la fenétre temporelle. Pour
chaque expression de Y, les labels lyiopal, lsourcits, lyeur €t lbouche Ont déja été déterminés.
Soit [ le label (global ou local) de ’expression de base a mettre a jour. Selon la nature
du label [, nous sélectionnons une expression candidate globale ou locale.

La premiere étape est d’extraire de Y la sous-liste ¥; ne contenant que les expressions
courantes avec le label .

Ensuite, chaque expression courante de Y; est projetée dans ’espace PCA du modele
courant (voir sous-section et son intensité est calculée. Si I’expression candidate
a sélectionner est globale (i.e. le label [ est global), nous reprenons la définition de I'in-
tensité présentée dans la sous-section : P'intensité des expressions est calculée dans
le modele courant avec I’équation [3.2] Si I'expression candidate & sélectionner est locale
(i.e. le label [ est local), nous ne pouvons pas utiliser la méme définition de 'intensité
car celle-ci rend uniquement compte de l'intensité de l'expression dans sa globalité et
ne contient aucune information locale. Nous proposons donc une définition de 'intensité
locale basée sur les valeurs des caractéristiques angle-distance dans la zone concernée.
Nous reprenons les ensembles Min(lsourcis); Max(lsourcits), Min(lpouche) €6 Maz(lpouche)
définis dans la table On note F' € R le vecteur contenant les caractéristiques angle-
distance de I’expression, ou n. = 25 est le nombre de caractéristiques (voir table pour
la définition des caractéristiques angle-distance). Pour tout j € [1,n.], on note F} la j-

ieme caractéristique de F'. L’intensité locale est calculée par I’équation suivante :

Liocal = Z P} - Z Fj' (39)

jE€Max(l) jeMin(l)

Apres avoir projeté toutes les expressions courantes de la liste Y; et avoir calculé leur
intensité globale ou locale, nous trions les éléments la liste Y; par intensité décroissante.
Nous cherchons ensuite & mettre a jour le modeéle (globalement ou localement selon
la nature du label 1) avec la premiére expression candidate de Y; vérifiant la contrainte
sur la structure du modele. Pour cela, nous prenons la premiere expression courante

de Y} (étant donné que la liste Y a été triée, le premier élément est I’expression avec
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la plus grande intensité), nous vérifions les contraintes sur l'erreur de suivi des points
caractéristiques et sur la pose, puis les contraintes globales ou locales selon la nature
du label [ (voir sous-section . Si les contraintes sont vérifiées, alors I'expression
courante devient une expression candidate. Nous calculons alors les nouvelles expres-
sions de base avec cette expression de base (voir sous-section et nous calculons
le nouveau modele (voir sous-section [3.2.6). Si la contrainte sur la structure du modele
(voir sous-section est vérifiée pour le nouveau modele, alors le modele courant
est remplacé par le nouveau modele. Ainsi le modele est mis & jour et le processus de
sélection de l'expression candidate s’arréte. Sinon, nous reprenons le processus a ’étape

de vérification des contraintes en prenant I’expression courante suivante dans la liste Y;.

Exemple

La figure [3.7]illustre un exemple de sélection de I'expression candidate sur une fenétre
temporelle de taille T = 9 démarrant a I'image d’indice ¢. Pour tout ¢ € [1,9], on note
E; I'expression a 'image d’indice ¢t + i — 1, on lui associe un label I € {I°1',12} et son
intensité I;. Dans cet exemple, nous sélectionnons ’expression candidate pour le label
I'. 1l peut s’appliquer & la fois pour la sélection d’une expression candidate globale ou
d’une expression candidate locale.

La premiere étape est d’extraire les expressions avec le label I', nous obtenons alors
la liste d’expressions { E3, F4, E5, Fg, Eg}. La liste est ensuite triée par intensité décrois-
sante, elle devient alors {Fy4, E5, Es, Fg, Eg}.

Ensuite, nous vérifions les contraintes sur le premier élément de la liste, I’expression
E4. Dans cet exemple, les contraintes ne sont pas vérifiées, nous passons donc a l'ex-
pression suivante, F5. Dans cet exemple, les contraintes sont vérifiées pour I’expression
FEs5. Elle devient donc une expression candidate et nous mettons a jour le modele avec
elle. Dans cet exemple, la contrainte sur la structure du modele n’est pas vérifiée pour
le modele mis a jour avec Ejs, elle est donc rejetée et nous passons a l'expression Fj3.
Les contraintes sont vérifiées pour Fs, elle devient donc une expression candidate. Le
modele est mis a jour avec Es3 et la contrainte sur la structure est vérifiée. L’expression
Es5 est donc sélectionnée comme 'expression candidate pour le label [! sur la fenétre
temporelle. Le modele courant est remplacé par le modele mis a jour avec I’expression
candidate Fs.
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FIGURE 3.7 — Exemple de sélection de l'expression candidate pour le label ! sur une
fenétre temporelle de longueur 7' démarrant & 'image d’indice ¢ (dans cet exemple T' =
9). Pour tout i € [1,9], on fait référence a ’expression courante a I'image d’indice t+i—1
par E; et on lui associe un label I € {I% 1 1?} et son intensité I;. Dans un premier temps,
nous extrayons de la fenétre temporelle uniquement les expressions avec le label I!. Puis
la sous-liste d’expressions ainsi extraite est triée par intensité décroissante. Ensuite, nous
retenons la premiere expression de la sous-liste triée vérifiant les contraintes et laissant
la structure du modele inchangée apres la mise & jour de celui-ci. A l'issue de la sélection
de ’expression candidate, le modele est mis a jour.
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Algorithme 3 Sélection de I'expression candidate avec le label | sur une fenétre tem-
porelle et mise a jour du modele

Entrées: e Liste des expressions courantes (dont les labels ont déja été déterminés)
sur la fenétre temporelle (V)
e Label I (global ou local) de 'expression de base a mettre a jour

- Extraction de la sous-liste Y; C Y des expressions courantes avec le label [

for expression courante € Y; do
- Projection de l'expression courante dans ’espace PCA du modéle courant (voir
sous-section
- Calcul de l'intensité (globale ou locale selon la nature du label [) de 1’expression
courante (voir équation pour la définition de 'intensité globale et équation
pour la définition de I'intensité locale)

end for

- Tri des éléments de Y; par intensité décroissante des expressions

while modele non mis a jour do
- Expression courante < premier élément de Y]
- Vérification des contraintes sur l'erreur de suivi des points caractéristiques et sur

la pose (voir sous-section [3.2.4)

- Vérification des contraintes globales ou locales selon la nature du label [ (voir
sous-section
if contraintes vérifiées then
- Expression candidate avec le label [ < expression courante
- Modification des expressions de base avec l’expression candidate (voir sous-
section
- Calcul du nouveau modele (voir sous-section
- Vérification de la contrainte sur la structure du nouveau modele (voir sous-
section
if contrainte sur la structure du nouveau modele vérifiée then
- Modele courant < nouveau modele
- Modéle mis a jour
else
- Suppression du premier élément de Y]
end if
end if
end while
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98 4. Résultats de I'adaptation non supervisée

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté notre méthode d’adaptation non
supervisée du modele expressif spécifique a la personne. Nous nous basons sur la repré-
sentation invariante des expressions faciales de [14] pour construire le modeéle expressif
spécifique a la personne (voir section . La premiere contribution de cette these est de
construire le modele de maniére non supervisée en détectant automatiquement le visage
neutre du sujet (voir section . La seconde contribution de cette these est d’adapter le
modele de maniere non supervisée aux expressions de base réelles du sujet. Nous avons
d’abord proposé de réaliser cette adaptation de maniére séquentielle (voir section
et nous avons ensuite proposé une extension de la méthode d’adaptation sur une fenétre
temporelle (voir section [3.3)).

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus pour ces deux contributions
de la these. Dans un premier temps, nous présentons le protocole expérimental (section
. Ensuite, nous reportons les résultats de la détection automatique du visage neutre,
utile pour l'initialisation du modele spécifique a la personne (section . Les résultats
de 'adaptation sont présentés dans les deux sections suivantes : dans un premier temps
avec I'adaptation séquentielle (section et dans un second temps avec 'adaptation

sur une fenétre temporelle (section {4.4]).

4.1 Protocole

Dans cette section nous présentons les bases de données utilisées (sous-section |4.1.1]),
les parametres choisis pour I’étape de vérification des contraintes (sous-section [4.1.2)),
les métriques que nous proposons pour pouvoir évaluer la performance de adaptation

(sous-section [4.1.3]) et le protocole suivi pour évaluer la performance de Padaptation

(sous-section [4.1.4]).

4.1.1 Bases de données

Pour les expérimentations, nous utilisons de nouveau notre base de données maison
FAST et la base de données publique MUG [22] (voir partie « Bases de données » de
la sous-section m pour la description) sur lesquelles nous avons testé notre systéme
de reconnaissance d’expressions faciales (voir sous-section . Dans ce chapitre nous
utilisons le sous-ensemble FAST-frontal de la base FAST et les sous-ensembles MUG-
posé et MUG-spontané de la base MUG. Dans ces bases, les expressions sont acquises
dans ’environnement du laboratoire avec peu, ou pas, de variation de pose de la téte et

les sujets ne sont pas en train de parler pendant ’acquisition. Les expressions sont posées
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dans les bases FAST-frontal et MUG-posé, alors que les expressions sont spontanées dans
la base MUG-spontané.

Nous utilisons également la base de données RECOLA [98]. Cette base de données
contient 27 vidéos de 5 minutes contenant des expressions spontanées de 27 sujets (15
femmes, 12 hommes) telles qu’elles ont été fournies pour le « challenge » AVEC 2016
[53]. Deux sujets doivent interagir par ordinateur interposé pour résoudre une tache dite
de survie. Cette tache consiste a arriver & un compromis entre les deux sujets quant
aux objets a posséder en priorité dans un contexte de survie. Pour plus de détails, le
lecteur peut se référer a [98]. Chaque sujet est enregistré pendant 'interaction, il est
donc amené a parler. De plus, la variation de pose de la téte est naturelle et fréquente et
des occlusions dues aux cheveux ou a une main sur le visage peuvent se produire. Cette
base de données permet donc de se confronter a certains des défis de la vie réelle que
nous avons identifiés dans la sous-section [I.2.1} Nous pouvons ainsi tester la robustesse
de notre méthode d’adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne dans

un environnement non contraint.

4.1.2 Parametres de adaptation

Quatre parametres sont a fixer pour ’étape de vérification des contraintes de ’adap-
tation non supervisée du modele (voir sous-section : € (voir équation , dgiobal
(voir équation , djoie (voir équations et [3.8) et djpeqr (voir équation . Nous
fixons la valeur de ces parametres empiriquement sur la base de données RECOLA. Dans
nos expérimentations, nous utilisons les valeurs suivantes :

o ¢ = ||Jp,2ll2, ot Jp, 2 est une matrice unitaire de dimension (ny,2) avec n, = 49

le nombre de points caractéristiques du visage,

L dglobal = 057
[ ] joy — 02,
L dlocal =0.7.

Dans la figure .1} nous donnons deux exemples d’expressions qui nous ont servies
pour fixer le seuil dj,, sur le visage en entier. Les deux expressions sont détectées globale-
ment comme de la joie (Igopa = joie). Cependant seule I'expression de droite correspond
effectivement a de la joie, celle de gauche étant une mauvaise détection de notre sys-
téme de reconnaissance des expressions de base (voir sous-section . La distance
de déformation faciale Djq;e est de 0.847 (respectivement 0.190) pour l’expression de
gauche (respectivement de droite). Le seuil dj,, doit étre fixé entre ces deux valeurs,
de telle sorte que l'expression de gauche ne vérifie pas la contrainte sur la distance de

déformation faciale (voir équation et que 'expression de droite la vérifie.
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Djoie = 0.847 Djoie = 0.190

FI1GURE 4.1 — Exemples d’expressions de la base RECOLA détectées globalement comme
de la joie (lgiopar = joie) avec leur distance de déformation faciale Djqe respective.

Drristesse = 0.869  Dypistesse = 0.526

FIGURE 4.2 — Exemples d’expressions de la base RECOLA détectées localement comme
de la tristesse (lpoyche = tristesse) avec leur distance de déformation faciale Dypistesse
respective.

Dans la figure £:2] nous donnons deux exemples d’expressions qui nous ont servies
pour fixer le seuil dj,.q sur la bouche. Les deux expressions sont détectées localement
comme de la tristesse (lpouche = tristesse). Cependant seule la bouche de l'expression
de droite correspond effectivement a de la tristesse, celle de gauche étant une mauvaise
détection de notre systéme de reconnaissance des expressions de base (voir sous-section
. La distance de déformation faciale Dyyistesse est de 0.869 (respectivement 0.526)
pour 'expression de gauche (respectivement de droite). Le seuil djyqq; doit étre fixé entre
ces deux valeurs, de telle sorte que ’expression de gauche ne vérifie pas la contrainte
sur la distance de déformation faciale (voir équation et que 'expression de droite la

vérifie.

4.1.3 Meétriques proposées

Dans cette these, nous nous basons sur la représentation invariante des expressions

faciales de [14] pour définir le modele expressif spécifique a la personne. La principale
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contribution de cette these est I’adaptation non supervisée du modele aux expressions
de base réelles du sujet, dans le but de construire un modele expressif spécifique a la per-
sonne de maniere non supervisée. Puisqu’il n’existe pas de travaux similaires s’inscrivant
dans le cadre bien particulier de cette représentation invariante des expressions faciales,
il nous faut définir nos propres métriques pour évaluer la performance de ’adaptation.
Une maniére de procéder est de comparer les expressions de base du modele apres adap-
tation avec les expressions de base réelles du sujet que 'on souhaite détecter et que 'on
considere comme la vérité terrain.

Etant donné que les bases de données FAST et MUG contiennent des expressions po-
sées, nous pouvons utiliser ces expressions a 1’« apex » comme vérité terrain, 7.e. comme
les expressions de base réelles du sujet vers lesquelles on doit s’approcher avec ’adapta-
tion du modele. Ainsi, nous pouvons définir des métriques qui quantifient ’erreur entre
les expressions de base d’'un modele donné et les expressions de base de la vérité terrain.
Cela nous permet de faire une analyse quantitative de la performance de 'adaptation.
Nous présentons les métriques quantitatives, i.e. définies avec la vérité terrain, dans la
premiere partie de cette sous-section.

En ce qui concerne la base de données RECOLA, seules des vidéos d’expressions
spontanées sont disponibles. Nous ne pouvons donc pas définir de vérité terrain et il nous
est alors impossible d’utiliser les métriques quantitatives. Nous proposons donc de faire
une analyse qualitative de la performance de I'adaptation avec des métriques qui sont
calculées a partir d’annotations manuelles. Nous présentons les métriques qualitatives

dans la seconde partie de cette sous-section.

Métriques quantitatives

Nous définissons une métrique pour rendre compte de la proximité entre les expres-
sions de base du modele et les expressions de base de la vérité terrain. Elle s’applique soit
sur le modele adapté, soit sur le modeéle plausible (qui correspond & 'initialisation). Nous
définissons ensuite deux variables & partir de cette métrique : le taux d’amélioration et
le facteur d’amélioration. Ces deux variables permettent de rendre compte de I'efficacité
de 'adaptation par rapport aux modeles plausibles sur I’ensemble de la base de donnée
testée.

La métrique est calculée comme la distance euclidienne entre les points caractéris-
tiques d’une expression de base de la vérité terrain et de I’expression de base du modele
correspondante. Nous appelons cette métrique la « métrique des points caractéristiques ».
La figure I'illustre. Soit pl (respectivement ad) 'indice faisant référence au modele

plausible (respectivement au modele apres adaptation). Soit ns le nombre de sujets dans
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F1GURE 4.3 — Illustration de la métrique des points caractéristiques sur ’expression de
la joie. L’expression de vérité terrain alignée avec les expressions de base du modele est
affichée avec les points rouges. L’expression de base du modele alignée est affichée avec
les points bleus. La métrique est calculée comme la distance euclidienne entre les points
caractéristiques de l'expression de vérité terrain et de l'expression de base du modeéle,
c’est-a-dire la somme des distances affichées en noir.

la base de données. Soit n. € R le nombre d’expressions de base du modele (neutre
inclus), on note N} C [1,n] le sous-ensemble des indices des expressions de base du
modele sur lesquelles la métrique est calculée (neutre systématiquement exclus). Pour
tout i € N}, pour tout j € [1,n;] et pour tout k& € {pl,ad}, on note X,i’j’k (respecti-
vement X,i’j ’”t) les points caractéristiques de la i-ieme expression de base du modele k
(respectivement de la vérité terrain) apres alignement avec les expressions de base du

modele k. La métrique des points caractéristiques se calcule comme :
Vi e N,Vj € [1,n],Vk € {pl, ad}, mijp = | Xp7" — X705, (4.1)

A partir de cette métrique, nous définissons deux variables : le taux d’amélioration
et le facteur d’amélioration. Le taux d’amélioration donne le pourcentage de sujets sur
la base de données pour lesquels ’adaptation résulte en un modele plus proche de la
vérité terrain que ne I'est le modele plausible, conformément a la métrique utilisée. Le
facteur d’amélioration mesure a quel point les modeles adaptés sur la base de données
sont proches de la vérité terrain, relativement aux modeles plausibles et conformément

a la métrique utilisée.
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Soit j € [1,ns]. Le modeéle adapté du sujet j est plus proche de la vérité terrain que
ne 'est le modele plausible, conformément & la métrique des points caractéristiques m,
si la somme sur les expressions de base des valeurs des métriques du modele adapté est
plus petite que la somme sur les expressions de base des valeurs des métriques du modele
plausible, i.e. > ;¢ Nx Mijad < Yie N i jpl- Le taux d’amélioration est calculé comme

le pourcentage de sujets sur la base de données pour lesquels cette inégalité est vérifiée :

Z m; j.ad

card | < j € [1,ns] tel que e

Z Ti,j,pl

-

o seN: . (42)

Ns

La fraction }7;c = i jad/ >icns i jpi donne le pourcentage d’amélioration des mé-
triques du modele adapté par rapport aux métriques du modele plausible du sujet j. Nous
définissons le facteur d’amélioration du sujet j par 7 =1-3,¢ Nz Mijad/ i Nz Mi,jpl-
(7 est égal & 0 si la somme sur les expressions de base des valeurs des métriques du mo-
dele adapté est égale a la somme sur les expressions de base des valeurs des métriques du
modele plausible, ce qui signifie qu’aucune amélioration n’est apportée par ’adaptation
du modele. Plus le modéle adapté est proche de la vérité terrain comparativement au
modele plausible, plus 3/ est proche de 1. Au contraire, 3/ devient négatif si le modele
plausible est plus proche de la vérité terrain que ne l'est le modele adapté. Le facteur

d’amélioration 3 est équivalent & la moyenne de I’ensemble des 37 pour j € [1,n] et est
Z My.j,ad
iEN*

Z TM,j,pl

€N

calculé comme :

B =1—moyenne;c[in,] (4.3)

Métriques qualitatives

En ’absence de vérité terrain, il nous est impossible de calculer les métriques quan-
titatives présentées ci-dessus. Nous proposons alors de faire une analyse qualitative.

Tout au long de 'adaptation d’un sujet donné, nous comptons manuellement le
nombre de mises a jour. Nous prenons en compte a la fois les mises a jour globales
et locales.

A la fin de I'adaptation d’un sujet donné, nous comptons manuellement le nombre
d’expressions de base du modeéle qui ont été mises a jour (« nombre de mises & jour

finales ») et le nombre d’expressions de base qui ont été mises a jour correctement
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(« nombre de mises a jour finales correctes »). Nous prenons en compte les expressions
de base qui ont été mises a jour globalement ou qui ont été mises a jour localement a la fois
dans la zone des yeux et de la bouche (pour I'expression de base de la joie, étant donné que
les sourcils sont neutres, une mise a jour locale de la bouche suffit pour étre comptabilisée
comme une mise a jour globale). Nous entendons par mise a jour correcte une mise a
jour du modele avec une expression qui correspond bien, en termes de déformations
faciales, a la définition de I’expression de base du modele attendue. Ces deux nombres
sont nécessairement inférieurs ou égaux a n. — 1 (le nombre d’expressions de base dans le

modele sans le neutre, dans notre cas n. —1=>5). Nous calculons ensuite le « pourcentage

nombre de mises & jour finales correctes
nombre de mises a jour finales

Enfin, nous faisons la moyenne sur ’ensemble des sujets du nombre de mises a jour,

de mises a jour finales correctes » comme la fraction

du nombre de mises a jour finales et du pourcentage de mises a jour finales correctes.
Nous avons donc 3 métriques qualitatives :

e Nombre moyen de mises & jour,

e Nombre moyen de mises & jour finales,

e Pourcentage moyen de mises a jour finales correctes.

Le « pourcentage moyen de mises a jour finales correctes » permet d’évaluer la ca-
pacité de 'adaptation & mettre & jour le modele avec des expressions candidates corres-
pondant aux déformations faciales des expressions de base du modele (voir table .
Le « nombre moyen de mises a jour finales » permet de savoir, au terme de I'adaptation,
combien d’expressions de base du modele sont mises a jour en moyenne. Le « nombre
moyen de mises a jour » permet quant a lui de comparer le cofit calculatoire de plusieurs

variantes de I’adaptation.

4.1.4 Déroulement de ’adaptation

Notre méthode d’adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne est
testée sur 4 bases de données (voir sous—section : FAST-frontal, MUG-posé, MUG-
spontané et RECOLA. La table [{.1] récapitule les données sur lesquelles nous testons
I'adaptation et les métriques que nous utilisons pour évaluer la performance.

Pour les bases FAST-frontal et MUG-posé, 'adaptation est effectuée sur la conca-
ténation de 6 vidéos d’expressions posées (appelée ensemble de vidéos) : neutre, colére,
dégoiit, joie, tristesse et surprise. Pour les bases MUG-spontané et RECOLA, I'adapta-
tion est effectuée sur une seule vidéo d’expressions spontanées.

Pour la base FAST-frontal, 'adaptation est effectuée sur les sujets pour lesquels
deux ensembles de vidéos sont disponibles (voir la partie « Base de données » de la

sous-section [2.2.4]) et qui ne sont pas inclus dans 1’ensemble d’apprentissage du systéme
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TABLE 4.1 — Récapitulatif des données sur lesquelles I'adaptation est testée et des mé-
triques utilisées. La détection automatique du visage neutre pour l'initialisation du mo-
dele et 'adaptation proprement dite sont effectuées sur le méme ensemble de vidéos pour
chaque sujet. Entre parenthéses est indiquée la nature des expressions dans les vidéos.
Pour les métriques quantitatives, le taux d’amélioration « (voir équation et le fac-
teur d’amélioration  (voir équation sont calculés soit sur les 5 expressions de base
du modele, soit sur 3 expressions de base du modele (colére, joie, surprise).

Base de Nombre Ensemble de Nombre Métriques
données de vidéos pour d’ensembles de
sujets I’adaptation vidéos par sujet
FAST- 26 6 vidéos 2 Quantitatives (5
frontal (posées) expressions)
MUG-posé 49 6 vidéos 2 Quantitatives (3
(posées) expressions)
MUG- 45 1 vidéo 1 Quantitatives (3
spontané (spontanées) expressions, vérité
terrain de MUG-posé)
RECOLA 27 1 vidéo 1 Qualitatives
(spontanées)

de reconnaissance d’expressions faciales, i.e. les 8 sujets de la base FAST-pose. Cela
laisse 26 sujets sur lesquels nous testons l'adaptation. Pour la base MUG-posé, nous
extrayons pour chaque sujet deux ensembles de 6 vidéos correspondant aux 6 expressions
prototypiques d’Ekman [3]. Pour 45 sujets, seule une vidéo du neutre est disponible, dans
ce cas la méme vidéo du neutre est utilisée pour les deux ensembles de 6 vidéos. La vidéo

de la tristesse est absente pour 2 sujets et la vidéo du dégofit est absente pour 1 sujet.

La premieére étape est l'initialisation du modele spécifique a la personne (voir section
. Pour ce faire, nous détectons automatiquement le visage neutre des sujets avec
notre méthode de reconnaissance d’expressions faciales (voir figure . Pour les bases
FAST-frontal et MUG-posé, la détection est faite sur la concaténation des 6 vidéos. Nous
détectons un visage neutre pour chacun des deux ensembles de 6 vidéos, il y a donc deux
visages neutre détectés pour chaque sujet. Pour les bases MUG-spontané et RECOLA,

la détection est effectuée sur la vidéo d’expressions spontanées.

La seconde étape est 'adaptation a proprement parler. Elle est effectuée sur les
mémes ensembles de vidéos que pour la détection automatique du visage neutre. Pour les
bases FAST-frontal, MUG-posé et MUG-spontané, nous utilisons les métriques quantita-
tives pour évaluer la performance de I’adaptation, alors que nous utilisons les métriques
qualitatives pour la base RECOLA (voir sous-section .
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Pour définir la vérité terrain de FAST-frontal et MUG-posé, nous extrayons 'image a
I’« apex » de ’expression de base pour chacune des 6 vidéos. Puisqu’il y a deux ensembles
de 6 vidéos pour chaque sujet dans les bases FAST-frontal et MUG-posé, lorsque ’adap-
tation est effectuée sur le premier ensemble, nous utilisons la vérité terrain du second
ensemble et inversement. Pour la base MUG-spontané, nous utilisons la vérité terrain de
la base MUG-posé pour calculer les métriques quantitatives. Pour la base FAST-frontal,
le taux d’amélioration « (voir équation et le facteur d’amélioration § (voir équation
sont calculés sur les 5 expressions de base du modele (colére, dégoiit, joie, tristesse
et surprise, voir table . Puisque dans la base MUG les expressions du dégoiit et de la
tristesse sont différentes de celles définies pour le modele, le taux d’amélioration « et le
facteur d’amélioration 3 sont calculés sur 3 expressions de base du modéle (colére, joie

et surprise), bien que les 5 expressions soient présentes dans les ensembles de vidéos.

4.2 Inititalisation du modele spécifique a la personne

L’initialisation du modele se déroule en deux temps. D’abord, le visage neutre de
chaque sujet est détecté automatiquement. Il est ensuite utilisé pour synthétiser les
expressions de base plausibles avec lesquelles le modeéle plausible est construit.

Nous utilisons notre systeme de reconnaissance d’expressions faciales pour la détec-
tion automatique du visage neutre (voir figure . Pour chaque sujet, nous annotons
manuellement si le visage détecté correspond bien a un visage neutre ou non. Puis le
taux de reconnaissance est calculé comme le pourcentage de sujets de la base de données
pour lesquels le visage détecté est effectivement neutre. Ensuite, nous construisons le
modele plausible de chaque sujet avec le visage neutre détecté et les expressions de base
plausibles, ce méme si le visage détecté n’est pas neutre. Enfin, nous calculons le pour-
centage de modeles plausibles correctement construits, 7.e. dont la structure est celle
attendue (voir équation [2.6)).

Les taux de reconnaissance du visage neutre obtenus sur les différentes bases de
données sont reportés dans la table ainsi que le pourcentage de modeles plausibles
dont la structure correspond a I’équation Les mauvaises détections sont surtout
dues a un manque de généralisation de notre systéme de reconnaissance d’expressions
faciales. A I’exception de quelques rares sujets, ces mauvaises détections sont subtiles (par
exemple, les sourcils sont légeérement froncés ou la bouche est légerement étirée), de telle
sorte que cela ne pose aucun probléme majeur pour la construction du modele ensuite.
Preuve s’il en est, tous les modeles plausibles, sans exception, ont la structure attendue.

Cela signifie que les visages incorrectement détectés comme neutre restent assez proches
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TABLE 4.2 — Taux de reconnaissance de la détection du visage neutre avec notre méthode
de reconnaissance d’expressions faciales (voir ﬁgure. La détection est effectuée sur la
concaténation de 6 vidéos d’expressions posées (neutre, colére, dégofit, joie, tristesse et
surprise) pour les bases FAST-frontal et MUG-posé et sur la vidéo d’expressions spon-
tanées pour les bases MUG-spontané et RECOLA. Le pourcentage de modeles correc-
tement construits correspond au pourcentage de modeles plausibles (construits a partir
du visage neutre détecté) dont la structure correspond a I’équation

Base de données Nombre Taux de re- Pourcentage de
d’ensemble de connaissance modeles correctement
vidéos construits
FAST-frontal 52 86.54% 100%
MUG-posé 98 87.76% 100%
MUG-spontané 46 78.26% 100%
RECOLA 27 100.00% 100%

FIGURE 4.4 — Exemples de visages correctement détectés comme neutres dans la base

RECOLA [98]

du visage neutre pour qu’il soient au centre des déformations dans le modele construit
sur les expressions plausibles.

La figure [£.4] donne 4 exemples de visages correctement détectés comme neutres dans
la base RECOLA. La figure donne 4 exemples de visages incorrectement détectés
comme neutres dans la base MUG-posé. Le premier visage & gauche est un exemple
de mauvaise détection subtile, ici au niveau de la bouche. Les trois autres mauvaises
détections montrent la limite de notre systéme de reconnaissance d’expressions faciales

basés sur les points caractéristiques pour la détection du neutre.

4.3 Résultats de adaptation séquentielle

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus pour 'adaptation séquen-

tielle sur des expressions posées dans un environnement contraint (sous-section 4.3.1)
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FIGURE 4.5 — Exemples de visages incorrectement détectés comme neutres dans la base
MUG-posé [22]

puis sur des expressions spontanées dans un environnement contraint (sous—section
et enfin sur des expressions spontanées dans un environnement non contraint (sous-
section . Nous terminons par une conclusion (sous-section .

Pour évaluer lefficacité de I’étape de vérification des contraintes (voir sous-section
, nous effectuons également une adaptation avec uniquement deux contraintes glo-
bales et aucune contrainte locale. Pour une expression courante avec le label global lgspa
et l'intensité I (voir équation , ces contraintes sont lgopa 7# neutre et I > I lgtobat
si I’expression de base du modele avec le label Iy a déja été mise a jour. De plus,
nous conservons la contrainte sur la structure apres la mise a jour des expressions de
base. Nous faisons référence a I'adaptation avec uniquement deux contraintes globales
par le schéma d’adaptation « Sous-contraint » et a I’adaptation avec la vérification de

contraintes au complet par le schéma d’adaptation « Contraint ».

4.3.1 Adaptation sur des expressions posées

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de l'adaptation séquentielle
obtenus sur les bases FAST-frontal et MUG-posé, contenant des expressions posées dans
un environnement contraint. La performance est évaluée avec les métriques quantitatives.

Les résultats sont reportés dans la table [£.3]et attestent de efficacité de adaptation
avec le schéma contraint sur les deux bases de données d’expressions posées : le taux
d’amélioration a est supérieur a 94% et le facteur d’amélioration 8 est positif, ce qui veut
dire que la grande majorité des modeles adaptés sont plus proches de la vérité terrain
que ne le sont les modeles plausibles.

Sur les deux bases de données, I'adaptation avec le schéma contraint donne un
meilleur taux d’amélioration o que 'adaptation avec le schéma sous-contraint. Il y a
19.23% (respectivement 7.14%) de sujets en plus dans la base FAST-frontal (respecti-

vement MUG-posé) pour lesquels le modeéle adapté est plus proche de la vérité terrain
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TABLE 4.3 — Résultats de I’adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne
sur les bases FAST-frontal et MUG-posé. L’adaptation est effectuée sur la concaténation
de 6 vidéos d’expressions posées (neutre, colere, dégoiit, joie, tristesse et surprise). Le
taux d’amélioration « (voir équation et le facteur d’amélioration 5 (voir équation
sont calculés sur les 5 expressions de base du modele pour la base FAST-frontal et
sur 3 expressions de base du modele (colére, joie et surprise) pour la base MUG-posé.

Base de Schéma Taux Facteur
données d’adaptation d’amélioration « d’amélioration

Sous-contraint 75.00% 13.28%

FAST-frontal Contraint 94.23% 17.42%

MUG-p0s6 Sous-contraint 89.80% 32.02%

P Contraint 96.94% 23.87%

que ne 'est le modele plausible lorsque nous vérifions la totalité des contraintes. Cela
montre donc que I'étape de vérification des contraintes permet une bonne détection des
expressions candidates de telle sorte que la majorité des modeles adaptés est plus proche
de la vérité terrain que ne le sont les modeles plausibles.

Le facteur d’amélioration § augmente également lorsque nous passons du schéma
sous-contraint au schéma contraint sur la base FAST-frontal, ce qui montre que les mo-
deles adaptés sont globalement plus proche de la vérité terrain avec le schéma contraint
qu’avec le schéma sous-contraint. En revanche, cela n’est pas le cas sur la base MUG-posé.
Cela peut s’expliquer par le fait que les expressions candidates détectées pour la mise
a jour du modele dans le schéma sous-contraint sont rejetées par le schéma contraint,
ces expressions candidates étant plus proches de la vérité terrain que les expressions

candidates détectées dans le schéma contraint.

4.3.2 Adaptation sur des expressions spontanées dans un environne-

ment contraint

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de ’adaptation séquentielle ob-
tenus sur la base de données MUG-spontané, contenant des expressions spontanées dans
un environnement contraint. La performance est évaluée avec les métriques quantitatives.

Les résultats sont reportés dans la table Le taux d’amélioration o et le facteur
d’amélioration [ diminuent radicalement comparés aux résultats obtenus sur la base
MUG-posé (voir table . Ceci peut s’expliquer par deux facteurs. Premiérement, les
3 expressions de base utilisées pour calculer les métriques ne sont pas toujours présentes
dans les vidéos spontanées (en particulier la colére et la surprise), ce qui impacte néga-

tivement le taux d’amélioration « car ces expressions de base ne sont pas toujours mises
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TABLE 4.4 — Résultats de 'adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne
sur la base MUG-spontané. L’adaptation est effectuée sur les vidéos d’expressions spon-
tanées. Le taux d’amélioration « (voir équation et le facteur d’amélioration /3 (voir
équation sont calculés sur 3 expressions de base du modele (colére, joie et surprise).

Schéma Taux Facteur
d’adaptation d’amélioration @  d’amélioration

Sous-contraint 54.35% -0.90%

Contraint 54.35% 1.56%

a jour. Deuxiémement, le sujet peut potentiellement afficher des expressions de base 1é-
gerement différentes de celles de la vérité terrain puisque les premieres sont spontanées
et les secondes sont posées, ce qui impacte négativement le facteur d’amélioration S.
Cela montre les limites que nous pouvons rencontrer en définissant les métriques avec
des expressions de base de vérité terrain. En effet, les expressions de la vérité terrain ne

sont pas nécessairement affichées par le sujet dans une base d’expressions spontanées.

Il est & noter que lorsqu’on passe du schéma sous-contraint au schéma contraint, le
taux d’amélioration « reste le méme, ce qui veut dire qu’il y autant de modeles adaptés
plus proches de la vérité terrain que ne le sont les modeles plausibles lorsqu’on passe
d’un schéma a l'autre. Le facteur d’amélioration 3, quant & lui, devient positif lorsqu’on
passe du schéma sous-contraint au schéma contraint. Cela montre que le schéma contraint
permet d’avoir en moyenne des modeles adaptés plus proches de la vérité terrain que ne

le sont les modeles plausibles, alors que ce n’est pas le cas avec le schéma sous-contraint

(B <0).

Dans la table nous avons reporté les pourcentages de sujets pour lesquels les
différentes expressions de base du modele ont été mises a jour apres 'adaptation. Les
résultats montrent que I’étape de vérification des contraintes est surtout utile pour rejeter
des mauvaises détections de la joie et de la tristesse. En effet, le pourcentage de mise a
jour chute de 21.74% (respectivement 15.22%) pour la joie (respectivement la tristesse)
lorsqu’on passe du schéma sous-contraint au schéma contraint. Ces expressions qui sont
rejetées avec le schéma contraint et pas le schéma sous-contraint sont pour la plupart
de mauvaises détections, ce qui est cohérent avec le fait que le facteur d’amélioration /3
devient positif en passant du schéma sous-contraint au schéma contraint (voir table .
Les résultats nous montrent également que I'expression de la joie est mise a jour pour la
plupart des sujets. Pour les autres expressions de base, le pourcentage chute en-dessous

de 50%. Cela est cohérent avec le contenu expressif des vidéos de la base MUG-spontané.
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TABLE 4.5 — Pourcentages de sujets dans la base MUG-spontané pour lesquels les diffé-
rentes expressions de base du modele ont été mises a jour apres l'adaptation.

Schéma Colere Dégoit Joie Tristesse  Surprise
d’adaption

Sous-contraint 19.57% 30.43% 95.65% 50.00% 43.48%

Contraint 13.04% 34.78% 73.91% 34.78% 45.65%

TABLE 4.6 — Résultats de I’adaptation non supervisée du modele spécifique a la personne
sur la base RECOLA. Les expressions sont spontanées. Nous comptons manuellement
le nombre de mises a jour et nous calculons le pourcentage de mises a jour correctes
durant I'adaptation. A la fin de I'adaptation, nous comptons manuellement le nombre
d’expressions de base qui ont été mises a jour (« mises a jour finales ») et nous calculons
le pourcentage d’expressions de base qui ont été mises & jour correctement (« mises a
jour finales correctes »). Nous calculons la moyenne de ces comptages et pourcentages
sur les sujets de la base de données.

Schéma Nombre moyen Nombre moyen Pourcentage moyen
d’adaptation de mises & jour de mises a jour de mises a jour
finales finales correctes
Sous-contraint 13.59 3.33 23.89%
Contraint 11.81 2.67 59.23%

4.3.3 Adaptation sur des expressions spontanées dans un environne-

ment non contraint

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de l'adaptation séquentielle
obtenus sur la base RECOLA, contenant des expressions spontanées dans un environne-
ment non contraint. La vérité terrain n’étant pas disponible, nous utilisons les métriques

qualitatives.

Les résultats sont reportés dans la table Comme nous pouvions nous y attendre,
le nombre moyen de mises a jour décroit lorsqu’on passe du schéma sous-contraint au
schéma contraint. Dans une moindre mesure, cela est aussi le cas pour le nombre moyen
de mises a jour finales. Nous notons au contraire que le pourcentage moyen de mises a
jour finales correctes augmente de 35.34% lorsqu’on passe du schéma sous-contraint au
schéma contraint. Alors que le nombre moyen de mises a jour diminue, le pourcentage
moyen moyen de mises a jour finales correctes augmente, le schéma contraint permet donc
de rejeter les mauvaises expressions candidates détectées avec le schéma sous-contraint.
Cela montre l'efficacité de 1’étape de vérification des contraintes lorsque nous testons

I’adaptation dans un environnement non contraint.
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TABLE 4.7 — Pourcentages de sujets dans la base RECOLA pour lesquels les différentes
expressions de base du modele ont été mises a jour apres I’adaptation.

Schéma Colere Dégotit Joie Tristesse  Surprise
d’adaptation
Sous-contraint 44.44% 40.74% 96.30% 88.89% 59.26%
Contraint 29.63% 25.93% 74.07% 59.26% 77.78%

Dans la table [£.7] nous avons reporté pour chaque expression de base du modéle
le pourcentage de sujets pour lesquels I'expression de base a été mise a jour a l’issue
de 'adaptation. Les résultats montrent que la plupart des mises a jour concernent les
expressions de la surprise et de la joie, suivies par la tristesse. Cela est cohérent avec le
contenu expressif des vidéos spontanées de la base RECOLA. Bien que peu de mises a
jour finales concernent la colere et le dégoiit, il est a noter que la plupart des mises & jour
incorrectes sont dues a une mauvaise détection des expressions candidates de la colere,
du dégoiit et dans une moindre mesure de la tristesse, ce qui impacte négativement le
pourcentage moyen de mises & jour finales correctes.

Cette mauvaise détection des expressions candidates s’explique surtout par la pré-
sence d’expressions faciales résultant de la parole et s’approchant des expressions de
base de la colére, du dégoiit, de la tristesse ou de la surprise. Ces expressions candidates
correspondent rarement a 1’émotion ressentie et cela montre que notre méthode d’adap-
tation, en particulier I’étape de vérification des contraintes, n’est pas encore tout a fait
robuste a la parole. Le probleme est que notre détecteur d’expressions faciales classi-
fie toutes les expressions dans 'une des 6 classes (neutre, colére, dégofit, joie, tristesse,
surprise) mais ne peut pas déterminer si une expression n’appartient & aucune de ces
classes. C’est donc a I’étape de vérification des contraintes de déterminer si ’expression
courante correspond bien a la classe détectée.

Ceci étant dit, certaines des expressions candidates de la tristesse et la majorité des
expressions candidates de la surprise présentent des déformations faciales correspondant
bel et bien a leur expression de base respective, méme si ce n’est pas ’émotion ressentie.
La figure (respectivement la figure illustre quelques exemples d’expressions de
surprise (respectivement de tristesse) qui ont été détectées comme expressions candidates

pour la mise a jour du modele.

4.3.4 Conclusion sur ’adaptation séquentielle

Dans cette section, nous avons présenté les résultats de notre méthode d’adapta-

tion non supervisée du modele spécifique a la personne de maniére séquentielle. Pour
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(a) Mise a jour globale (b) Mise a jour globale (¢) Mise a jour locale

FIGURE 4.6 — Exemple d’expressions de surprise détectées comme expressions candidates
pour la mise & jour du modele dans la base RECOLA [98]. La mise a jour locale concerne
la zone de la bouche.

(a) Mise a jour globale (b) Mise a jour locale (¢) Mise & jour locale

FIGURE 4.7 — Exemple d’expressions de tristesse détectées comme expressions candidates
pour la mise & jour du modele dans la base RECOLA [9§]. La mise & jour locale concerne
la zone de la bouche.

montrer 'efficacité et 'importance de I'étape de vérification des contraintes dans ’adap-
tation (voir sous-section [3.2.4]), nous avons considéré deux schémas d’adaptation : sous-
contraint (avec uniquement deux contraintes globales et aucune contrainte locale) et

contraint (avec la totalité des contraintes).

Nous avons d’abord conduit les expérimentations sur les bases FAST-frontal et MUG-
posé, contenant des expressions posées dans un environnement contraint. La performance
est évaluée avec les métriques quantitatives. Les résultats montrent que l'adaptation
résulte en un modele plus proche de la vérité terrain que ne ’est le modele plausible pour
la majorité des sujets. En effet, le taux d’amélioration a obtenu avec le schéma contraint
est de l'ordre de 95% sur les deux bases de données. De plus, le taux d’amélioration

« est supérieur a celui obtenu avec le schéma sous-contraint, ce qui montre 'efficacité
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de I'étape de vérification des contraintes.. Les facteurs d’amélioration 3 obtenus sur les
deux bases de données sont positifs, ce qui montre que sur ’ensemble des deux bases
de données 'adaptation permet d’étre plus proche des expressions de base de la vérité
terrain, comparativement aux modeles plausibles.

Nous avons ensuite conduit les expérimentations sur la base MUG-spontané, conte-
nant des expressions spontanées dans un environnement contraint. La performance est
évaluée avec les métriques quantitatives. Le taux d’amélioration « et le facteur d’amélio-
ration 8 diminuent grandement par rapport a ceux obtenus sur les bases d’expressions
posées. Le taux d’amélioration « est de 'ordre de 55% avec le schéma d’adaptation
contraint. Cela peut s’expliquer par le fait que le sujet ne va pas nécessairement effec-
tuer les expressions de base spontanément de la méme maniére que la vérité terrain (qui
sont des expressions posées en l'occurrence). Cela montre les limites de la définition de
nos métriques a 'aide de la vérité terrain. Le facteur d’amélioration S devient positif
lorsqu’on passe du schéma sous-contraint au schéma contraint, ce qui montre ’efficacité
de I'étape de vérification des contraintes.

Enfin, nous avons conduit les expérimentations sur la base RECOLA, contenant des
expressions spontanées dans un environnement non contraint. La vérité terrain n’étant
pas disponible, nous avons utilisé les métriques qualitatives. Le pourcentage moyen de
mises & jour finales correctes passe de 24% a 59% en passant du schéma d’adapta-
tion sous-contraint au schéma d’adaptation contraint. Cela montre donc I'importance de
I’étape de vérification des contraintes dans un environnement non contraint. Les mises &
jour incorrectes résultent de détections erronées d’expressions candidates (en particulier
pour les expressions de base de la colére, du dégoiit et de la tristesse) qui sont dues au

fait que notre méthode d’adaptation n’est pas tout a fait robuste a la parole.

4.4 Reésultats de adaptation sur une fenétre temporelle

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus pour ’adaptation sur une
fenétre temporelle sur des expressions posées dans un environnement contraint (sous-
section , puis sur des expressions spontanées dans un environnement contraint
(sous-section et enfin sur des expressions spontanées dans un environnement non
contrain (sous-section . Nous terminons par une conclusion (sous-section .

Pour rappel, avec 'adaptation séquentielle (voir section le modeéle est mis a jour
image par image, dans 'ordre d’apparence des expressions de base affichées par le sujet.
Le défaut de cette méthode est le nombre potentiellement important de mises a jour.

En effet, une expression de base peut étre mise a jour autant de fois que nécessaire
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TABLE 4.8 — Définition des 3 configurations de sélection des expressions candidates sur
la fenétre temporelle. Lgjopq est la liste ordonnée des labels globaux des expressions de
base a mettre a jour, Lgourciis €st la liste ordonnée des labels locaux des expressions de
base a mettre a jour dans la zone des sourcils, Lyouche €st la liste ordonnée des labels
locaux des expressions de base a mettre a jour dans la zone de la bouche et I'ordre des
zones indique quelle liste entre Lgoureils €6 Lpouche S€ra parcourue en premiere pour la
sélection des expressions candidates locales (voir sous-section .

Configuration Lgiobar Loourcils Lyouche Ordre des
zones

1 {colére, dégoiit, {froncés, {colére, dégoit, {bouche,
joie, tristesse, levés} joie, tristesse, sourcils}

surprise} surprise}
2 {colére, dégoit, {froncés, {colére, dégoit, {sourcils,
joie, tristesse, levés} joie, tristesse, bouche}

surprise} surprise}
3 {surprise, {levés, {surprise, {bouche,
tristesse, joie, froncés} tristesse, joie, sourcils}

dégott, colére} dégott, colére}

entre '« onset » de 'expression (formation de I’expression sur le visage) et son « apex »
(expression a son intensité maximale) dans la vidéo. Avec 'adaptation sur une fenétre
temporelle, nous faisons une sélection de ’expression candidate sur une fenétre tempo-
relle avant de faire la mise & jour, ce qui permet de mettre a jour le modele directement

avec l'expression candidate a son « apex ».

Les expérimentations menées dans la section précédente ont montré l'importance
de I’étape de vérification des contraintes pour mener a bien 'adaptation, en particulier
dans un environnement non contraint. Dans cette section, nous ne présentons donc que
les résultats obtenus avec le schéma d’adaptation contraint et nous cherchons a savoir
si la méthode d’adaptation sur une fenétre temporelle permet d’améliorer les résultats
par rapport a la méthode d’adaptation séquentielle. De plus, nous voulons montrer que
I'ordre de sélection des expressions candidates sur la fenétre temporelle (Lgiopats Lsourcits
et Lpouche, VOIr sous-section a peu d’influence sur les résultats obtenus. Nous
définissons donc 3 configurations pour la sélection des expressions candidates sur la
fenétre temporelle, qui sont décrites dans la table Sur chaque base de données,
chacune de ces 3 configurations est testée avec 2 ou 3 valeurs de longueur de fenétre
temporelle T' (voir sous-section .
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FIGURE 4.8 — Résultats de 'adaptation non supervisée du modele spécifique a la per-
sonne sur la base FAST-frontal. L’adaptation est effectuée sur la concaténation de 6
vidéos d’expressions posées (neutre, colere, dégoiit, joie, tristesse et surprise). Le taux
d’amélioration a (voir équation et le facteur d’amélioration [ (voir équation
sont calculés sur les 5 expressions de base du modele. Le type d’adaptation « Séquentiel »
correspond a ’adaptation séquentielle avec le schéma d’adaptation contraint. Le type
d’adaptation « Fenétre » correspond a 'adaptation sur une fenétre temporelle avec entre
parentheses la longueur de la fenétre temporelle T et la configuration de sélection des
expressions candidates (voir table .

4.4.1 Adaptation sur des expressions posées

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de I’adaptation sur une fenétre
temporelle obtenus sur les bases FAST-frontal et MUG-posé, contenant des expressions
posées dans un environnement contraint. La performance est évaluée avec les métriques
quantitatives. Les résultats sont reportés dans les figures et Le type d’adaptation
fait référence a la méthode d’adaptation utilisée : séquentielle ou sur une fenétre tempo-
relle. Pour I’adaptation sur une fenétre temporelle, les 3 configurations de la table [4.§]
sont considérées, chacune avec 3 longueurs de fenétre T' différentes. Les courbes rouges
avec des points circulaires (respectivement bleues avec des points carrés) correspondent
aux taux d’amélioration « (respectivement facteurs d’amélioration ) obtenus pour les
différents types d’adaptation.

La figure[d.§ contient les résultats sur la base FAST-frontal. Les 3 longueurs de fenétre

T testées sont 30, 90 et 1000. Cela correspond respectivement a environ 1 seconde, 3.5
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FIGURE 4.9 — Résultats de I'adaptation non supervisée du modele spécifique a la per-
sonne sur la base MUG-posé. L’adaptation est effectuée sur la concaténation de 6 vidéos
d’expressions posées (neutre, colére, dégoiit, joie, tristesse et surprise). Le taux d’amé-
lioration « (voir équation et le facteur d’amélioration § (voir équation sont
calculés sur 3 expressions de base du modele (colére, joie et surprise). Le type d’adap-
tation « Séquentiel » correspond a ’adaptation séquentielle avec le schéma d’adaptation
contraint. Le type d’adaptation « Fenétre » correspond a l’adaptation sur une fenétre
temporelle avec entre parentheses la longueur de la fenétre temporelle T et la configu-
ration de sélection des expressions candidates (voir table .

secondes et 40 secondes. La longueur T' = 90 correspond environ a la longueur d’une vidéo
d’une expression posée. La longueur T" = 1000 est choisie de telle sorte que la fenétre
englobe l'intégralité de ’ensemble de 6 vidéos. Les résultats sur a et 5 ne montrent pas
d’amélioration significative en passant de I’adaptation séquentielle a l’adaptation sur
une fenétre temporelle (7" = 30,90, 1000) : pour «, au mieux +5.77% (on atteint alors
a=100%) et au pire -1.92% ; pour 3, au mieux +2.09% et au pire -2.71%.

La figure [£.9] contient les résultats sur la base MUG-posé. Puisque le taux d’image
est différent par rapport a la base FAST-frontal, nous testons 3 longueurs de fenétre
T différentes : 20, 60 et 1000. Cela correspond respectivement & environ 1 seconde, 3
secondes et 40 secondes. La longueur T" = 60 correspond environ a la longueur d’une vidéo
d’une expression posée. La longueur T" = 1000 est choisie de telle sorte que la fenétre

englobe l'intégralité de I’ensemble de 6 vidéos. Les résultats sur a et S ne montrent
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pas d’amélioration significative en passant de l’adaptation séquentielle a ’adaptation
temporelle sur une fenétre temporelle (7' = 20, 60, 1000) : pour «, au mieux +0% et au
pire -2.04% ; pour 3, au mieux +1.56% et au pire +0.70%.

L’adaptation sur une fenétre temporelle ne permet donc pas d’augmenter significa-
tivement le taux d’amélioration o sur des expressions posées, qui était déja assez élevé
avec I’adaptation séquentielle. L’intérét de 'adaptation sur une fenétre temporelle se fait
plutot sentir sur le facteur d’amélioration 5. Mis a part sur la base FAST-frontal pour
I’adaptation avec une fenétre temporelle de taille 7' = 90, lorsque nous passons de ’adap-
tation séquentielle a I’adaptation sur une fenétre temporelle, le facteur d’amélioration /3
ne fait qu’augmenter et ce quelles que soient la longueur de la fenétre T et la configu-
ration considérée. Enfin, les résultats montrent que la performance de ’adaptation sur
une fenétre temporelle varie peu selon le choix de la taille de la fenétre temporelle T et

de la configuration de sélection des expressions candidates (voir table [4.8)).

4.4.2 Adaptation sur des expressions spontanées dans un environne-
ment contraint

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de 'adaptation sur une fenétre
temporelle obtenus sur la base MUG-spontané, contenant des expressions spontanées
dans un environnement contraint. La performance est évaluée avec les métriques quanti-
tatives. Les résultats sont reportés dans la figure [£.10] Le type d’adaptation fait référence
a la méthode d’adaptation utilisée : séquentielle ou sur une fenétre temporelle. Pour
I’adaptation sur une fenétre temporelle, les 3 configurations de la table sont consi-
dérées, chacune avec 3 longueurs de fenétre T différentes. Les courbes rouges avec des
points circulaires (respectivement bleues avec des points carrés) correspondent aux taux
d’amélioration « (respectivement facteurs d’amélioration () obtenus pour les différents
types d’adaptation.

Dans la sous-section précédente, I’ensemble des vidéos d’expressions posées sur les-
quelles nous faisions ’adaptation durait environ 40 secondes. Ici, une vidéo d’expression
spontanées dure environ 75 secondes, nous testons donc de nouvelles longueurs de fe-
nétre 1. Les 3 longueurs de fenétre T testées sont 100, 200 et 1500. Cela correspond
respectivement a environ 5 secondes, 10 secondes et 75 secondes. La longueur T" = 1500
est choisie de telle sorte que la fenétre englobe I'intégralité de la vidéo.

Contrairement aux résultats obtenus sur des expressions posées (voir sous-section
, la longueur de la fenétre temporelle T a une influence sur la performance de
I’adaptation. Pour les longueurs 7" = 100 et T' = 200, les résultats restent a peu pres

constants. En revanche, pour la longueur T' = 1500, le taux d’amélioration o augmente
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FIGURE 4.10 — Résultats de 'adaptation non supervisée du modele spécifique a la per-
sonne sur la base MUG-spontané. L’adaptation est effectuée sur la vidéo d’expressions
spontanées. Le taux d’amélioration « (voir équation et le facteur d’amélioration
B (voir équation sont calculés sur 3 expressions de base du modele (colere, joie et
surprise). Le type d’adaptation « Fenétre » correspond a l’adaptation sur une fenétre
temporelle avec entre parentheéses la longueur de la fenétre temporelle T et la configu-
ration de sélection des expressions candidates (voir table .

alors que le facteur d’amélioration S diminue jusqu’a étre inférieur a celui obtenu avec
I’adaptation séquentielle. Ces mauvais résultats pour la longueur T" = 1500 montrent que
notre méthode n’est pas capable de sélectionner les meilleures expressions candidates
avec une longueur de fenétre temporelle T trop importante.

En ce qui concerne les longueurs T' = 100 et T' = 200, I’adaptation sur une fenétre
temporelle permet d’augmenter & la fois le taux d’amélioration « et le facteur d’amé-
lioration 3 par rapport a I'adaptation séquentielle : pour «, jusqu’a +13.04% ; pour (3,
jusqu’a +2.93%.

Dans la figure nous avons reporté les pourcentages de sujets pour lesquels les
différentes expressions de base du modele ont été mises a jour apres 'adaptation, et ce
pour chaque type d’adaptation. Les résultats nous montrent que la longueur de la fenétre
temporelle T et la configuration de sélection des expressions candidates (voir table
n’ont pas d’influence notable sur les expressions de base qui sont mises a jour a I'issue
de 'adaptation. Les pourcentages restent dans le méme ordre de grandeur lorsque nous

passons de 'adaptation séquentielle & 'adaptation sur une fenétre temporelle.
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FIGURE 4.11 — Pourcentages de sujets dans la base MUG-spontané pour lesquels les
différentes expressions de base du modele ont été mises a jour apres 'adaptation. Le
type d’adaptation « Fenétre » correspond & ’adaptation sur une fenétre temporelle avec
entre parentheses la longueur de la fenétre temporelle T' et la configuration de sélection
des expressions candidates (voir table .

4.4.3 Adaptation sur des expressions spontanées dans un environne-

ment non contraint

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de I’adaptation sur une fenétre
temporelle obtenus sur la base RECOLA, contenant des expressions spontanées dans
un environnement non contraint. La vérité terrain n’étant pas disponible, nous avons
utilisé les métriques qualitatives. Les résultats sont reportés dans la figure Le type
d’adaptation fait référence a la méthode d’adaptation utilisée : séquentielle ou sur une
fenétre temporelle. Pour ’adaptation sur une fenétre temporelle, les 3 configurations de
la table sont considérées. La longueur d’une vidéo est maintenant de 5 minutes, nous
testons donc 2 nouvelles valeurs de longueur de fenétre 1" : 750 et 1500. Cela correspond
respectivement a 30 secondes et 60 secondes. La courbe verte pointillée avec des points

circulaires correspond au nombre moyen de mises a jour, la courbe verte pleine avec des
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FIGURE 4.12 — Résultats de 'adaptation non supervisée du modele spécifique a la per-
sonne sur la base RECOLA. [’adaptation est effectuée sur la vidéo d’expressions spon-
tanées. Nous comptons manuellement le nombre de mises a jour (« nombre moyen de
mises a jour » ). A la fin de I'adaptation, nous comptons manuellement le nombre d’ex-
pressions de base qui ont été mises a jour (« nombre moyen de mises & jour finales »)
et nous calculons le pourcentage d’expressions de base qui ont été mises a jour correcte-
ment (« % moyen de mises a jour finales correctes »). Nous calculons la moyenne de ces
comptages et pourcentages sur les sujets de la base de données. Le type d’adaptation
« Fenétre » correspond a ’adaptation sur une fenétre temporelle avec entre parentheses
la longueur de la fenétre temporelle T et la configuration de sélection des expressions
candidates (voir table .

points circulaires au nombre moyen de mises a jour finales et la courbe violette pleine
au pourcentage moyen de mises a jour finales correctes.

Comme nous pouvions nous y attendre, le nombre moyen de mises a jour (courbe
verte pointillée) diminue de maniére significative (environ de moitié) lorsque nous passons
de 'adaptation séquentielle a ’adaptation sur une fenétre temporelle. Le nombre moyen
de mises a jour finales (courbe verte pleine), quant a lui, reste quasi constant lorsque
nous passons de I'adaptation séquentielle a 'adaptation sur une fenétre temporelle. Cela
montre que quel que soit le type d’adaptation, nous avons toujours le méme nombre
d’expressions de base qui sont mises a jour a l'issue de ’adaptation.

Le pourcentage moyen de mises a jour finales correctes (courbe violette pleine) est
égal & 59.23% pour I'adaptation séquentielle et est compris entre 58.01% et 63.46% pour

I’adaptation sur une fenétre temporelle. A part pour la fenétre de longueur T' = 1500 avec
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FIGURE 4.13 — Pourcentages de sujets dans la base RECOLA pour lesquels les diffé-
rentes expressions de base du modéle ont été mises & jour apres 'adaptation. Le type
d’adaptation « Fenétre » correspond a I'adaptation sur une fenétre temporelle avec entre
parenthéses la longueur de la fenétre temporelle 1" et la configuration de sélection des
expressions candidates (voir table .

la configuration 1, 'adaptation sur une fenétre temporelle donne toujours un pourcentage
moyen de mises a jour finales correctes qui est supérieur a celui obtenu avec ’adaptation
séquentielle. Cela montre l'efficacité de I'adaptation sur une fenétre temporelle dans un

environnement non contraint.

Dans la figure[4.13|nous avons reporté les pourcentages de sujets pour lesquels les dif-
férentes expressions de base du modele ont été mises a jour apres I’adaptation, et ce pour
chaque type d’adaptation. De méme que sur la base MUG-spontané (voir figure ,
les résultats nous montrent que la longueur de la fenétre temporelle T" et la configuration
de sélection des expressions candidates (voir table n’ont pas d’influence notable sur
les expressions de base qui sont mises a jour a 'issue de I'adaptation. Les pourcentages
restent dans le méme ordre de grandeur lorsque nous passons de ’adaptation séquentielle

a l'adaptation sur une fenétre temporelle.
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4.4.4 Conclusion sur ’adaptation sur une fenétre temporelle

Dans cette section, nous avons présenté les résultats de notre méthode d’adaptation
non supervisée du modele spécifique & la personne sur une fenétre temporelle. Plusieurs
longueurs de fenétre 1" ainsi que 3 configurations de sélection des expressions candidates
(voir table ont été considérées. Nous avons comparé la performance de ’adaptation
sur une fenétre temporelle et de 'adaptation séquentielle avec un schéma contraint.

Nous avons d’abord conduit les expérimentations sur les bases FAST-frontal et MUG-
posé, contenant des expressions posées dans un environnement contraint. La performance
est évaluée avec les métriques quantitatives. Les résultats montrent que ’adaptation sur
une fenétre temporelle ne permet pas d’augmenter significativement le taux d’amélio-
ration « sur des expressions posées, qui était déja important avec I'adaptation séquen-
tielle. En revanche, nous observons une augmentation du facteur d’amélioration 3 lorsque
nous passons de I'adaptation séquentielle a 'adaptation sur une fenétre temporelle. Cela
montre que méme s’il n’y a pas d’augmentation du nombre de sujets pour lesquels le
modele adapté est plus proche de la vérité terrain que ne ’est le modele plausible (i.e. «
n’augmente pas), les modeles adaptés sont en moyenne plus proches de la vérité terrain
qu’avec 'adaptation séquentielle (i.e. 5 augmente). En outre, les résultats montrent que
la performance de I'adaptation sur une fenétre temporelle dépend peu du choix de la
longueur de fenétre T et de la configuration de sélection des expressions candidates et
reste toujours dans le méme ordre de grandeur.

Nous avons ensuite conduit les expérimentations sur la base MUG-spontané, conte-
nant des expressions spontanées dans un environnement contraint. La performance est
évaluée avec les métriques quantitatives. L’adaptation sur une fenétre temporelle pré-
sente de meilleurs résultats que 'adaptation séquentielle lorsque la longueur de la fenétre
T est équivalente a 5 ou 10 secondes. De plus, les résultats restent dans le méme ordre
de grandeur quelle que soit la configuration de sélection des expressions candidates. En
revanche, les résultats se dégradent par rapport a I’adaptation séquentielle lorsque la lon-
gueur de la fenétre T permet d’englober la vidéo en entier (75 secondes), ce qui montre
que sur cette base de données, notre méthode d’adaptation sur une fenétre temporelle
n’est pas capable de sélectionner les meilleures expressions candidates avec une longueur
de fenétre temporelle T trop importante.

Enfin, nous avons conduit les expérimentations sur la base RECOLA, contenant des
expressions spontanées dans un environnement non contraint. La vérité terrain n’étant
pas disponible, nous avons utilisé les métriques qualitatives. Les résultats montrent que
le nombre moyen de mises a jour obtenu avec ’adaptation sur une fenétre temporelle

peut valoir jusqu’a la moitié du nombre moyen de mises a jour obtenu avec ’adaptation
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séquentielle. Concernant le nombre moyen de mises a jour finales, il n’évolue pas lorsque
nous passons de I'adaptation séquentielle a ’adaptation sur une fenétre temporelle et
reste quasi constant lorsque nous faisons varier la longueur de la fenétre temporelle T’
et la configuration de sélection des expressions candidates. Donc quel que soit le type
d’adaptation utilisée, nous avons au final toujours le méme nombre d’expressions de
base mises & jour. A propos du pourcentage moyen de mises a jour finales correctes,
I’adaptation sur une fenétre temporelle améne toujours une amélioration par rapport
a l'adaptation séquentielle, a une configuration pres. Cela montre que notre méthode
d’adaptation sur une fenétre temporelle est efficace dans un environnement non contraint
et que celle-ci est plus performante que 'adaptation séquentielle.

Si 'adaptation sur une fenétre temporelle permet de réduire le nombre de mises a
jour de l'adaptation par rapport a I'adaptation séquentielle, il y a une opération supplé-
mentaire de tri par intensité décroissante sur la fenétre temporelle, ce qui va impacter
le temps de calcul de adaptation. Dans la table nous reportons le temps de calcul
moyen sur chaque base de données pour 'adaptation séquentielle et ’adaptation sur
une fenétre temporelle. Pour les bases MUG-posé et MUG-spontané, le temps de calcul
moyen est plus court pour I'adaptation sur une fenétre temporelle, mais le gain par rap-
port a 'adaptation séquentielle n’est pas significatif. Nous notons que le temps de calcul
est plus court pour l'adaptation séquentielle sur les bases FAST-frontal et RECOLA.
L’écart entre I’adaptation séquentielle et I’adaptation sur une fenétre temporelle est par-
ticulierement important sur la base RECOLA. Cela montre que méme si le nombre de
mises a jour diminue avec l'adaptation sur une fenétre temporelle, I'opération de tri
est trop cotiteuse. Celle-ci est effectuée avec la fonction « argsort » de la bibliotheque

« numpy » pour le langage de programmation Python.
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TABLE 4.9 — Temps de calcul de I'adaptation séquentielle et de I’adaptation sur une
fenétre temporelle. Le type d’adaptation T correspond a l'adaptation sur une fenétre
temporelle, suivi de la longueur de la fenétre en nombre d’images. La configuration n° 1
de sélection des expressions candidates est utilisée (voir table . Le temps de calcul
est moyenné sur la base de données. La durée de vidéo correspond a la longueur de la
vidéo (ou de I’ensemble de vidéos) sur laquelle est effectuée 1'adaptation.

Base de données Durée de vidéo Type Temps de calcul moyen
(secondes) d’adaptation (secondes)
Séquentiel 7.054
T-30 7.923
FAST-frontal ~ 24 T-90 8.046
T-1000 7.787
Séquentiel 3.073
, T-20 2.917
MUG-posé ~ 24 T-60 2.796
T-1000 2.849
Séquentiel 9.205
, T-100 9.122
MUG-spontané ~ 60 T-200 9.201
T-1500 8.934
Séquentiel 174.245
T-750 300.287
RECOLA ~ 300 T-1500 297.421







Conclusion

Sommaire

L’objectif de cette these était de proposer une méthode pour construire un mo-
dele expressif continu et spécifique a la personne de maniére non supervisée, i.e. sans
connaissance a priori de la morphologie du sujet. Dans ce chapitre, nous rappelons dans
un premier temps les contributions, nous revenons ensuite sur les résultats obtenus et

nous terminons par les perspectives.

Contributions

Le cadre applicatif visé par les travaux de cette these est le milieu médical et plus
particulierement le maintien & domicile de personnes agées. L’idée a terme serait de
développer un systéeme capable de lever une alarme lorsqu’un comportement anormal
est détecté. Dans ce cadre applicatif, notre systéme doit répondre aux besoins suivants :

e Analyse d’un seul sujet,

e Aucune étape de calibration nécessaire,

e Analyse d’expressions non prototypiques,

e Analyse dans un environnement non contraint en termes de pose de la téte et de
parole.

Le systéme que nous proposons est basé sur la représentation invariante des expres-
sions faciales de [14] qui permet de construire un modeéle expressif, continu et spécifique
a la personne a partir de caractéristiques faciales géométriques. Le choix d’un modele
spécifique a la personne est justifié par le fait qu'un seul sujet est analysé par notre
systéme et cela permet alors une analyse plus fine. Le choix d’un modéle continu est

justifié par ’analyse d’expressions non prototypiques. Les limites du modele de [14] sont
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la nécessité d’acquérir le visage neutre du sujet et le fait que les expressions de base
soient synthétisées, ce qui rend le modele non adapté aux expressions réelles du sujet et
pas assez spécifique.

Notre principale contribution réside dans I'apprentissage d’une variété spécifique a
la personne de maniere non supervisée, i.e. sans connaissance a priori de la morphologie
du sujet. L’apprentissage non supervisé permet de répondre au besoin d’absence d’étape
de calibration. Pour ce faire, nous avons proposé deux contributions.

Pour notre premiere contribution, nous avons proposé de construire le modele spéci-
fique a la personne de [I14] de maniére non supervisée a ’aide d’une détection automatique
du visage neutre (voir section . Le visage neutre détecté automatiquement permet
ensuite de synthétiser les expressions de base modele, puis de construire le modele. Le
modele ainsi initialisé est appelé « modele plausible ».

A ce stade, le modele est construit sur des expressions de base synthétisées, il ne
rend donc pas compte des déformations faciales réelles du sujet. Pour notre seconde
contribution, nous avons proposé notre méthode d’adaptation non supervisée du modele
spécifique a la personne. L’idée de 'adaptation est de détecter, a la fois globalement
et localement, les expressions de base réelles du sujet afin de remplacer les expressions
de base synthétisées du modele puis de les affiner, tout en maintenant un ensemble de
contraintes. Dans un premier temps, nous avons proposé une adaptation séquentielle
(voir section . Nous avons ensuite proposé une extension de la méthode d’adaptation
sur une fenétre temporelle (voir section .

Pour réaliser cette adaptation, nous avons besoin d’un systéme de reconnaissance
d’expressions faciales. Dans un environnement non contraint, les performances d’un tel
systeme chutent s’il n’est pas assez robuste, ce qui impacte négativement les performances
de 'adaptation. Pour notre troisiéme contribution, nous avons donc proposé d’assurer
la robustesse de la méthode d’adaptation en utilisant un systéme de reconnaissance

d’expressions faciales robuste a la pose que nous avons développé (voir section [2.2]).

Résultats

Nous avons réalisé nos expérimentations sur 3 bases de données : FAST-frontal (base
maison), MUG [22] et RECOLA [98]. La base FAST-frontal contient des expressions
posées. La base MUG est séparée en deux bases : MUG-posé, contenant des expressions
posées, et MUG-spontané, contenant des expressions spontanées dans un environnement
non contraint. La base RECOLA contient des expressions spontanées dans un environ-

nement non contraint.
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En ce qui concerne l'initialisation du modele (notre premiere contribution), nous
avons effectué la détection automatique du visage neutre sur les sujets de chacune des
bases de données, puis nous avons construit le modele a partir du visage neutre dé-
tecté et des expressions synthétisées. Nous avons relevé quelques mauvaises détections,
en particulier sur la base MUG-spontané, mais cela n’empéche pas le modele d’étre

systématiquement construit correctement.

Pour pouvoir mesurer la performance de notre méthode d’adaptation, nous avons
défini nos propres métriques (voir sous-section . Dans le cas des bases FAST-frontal
et MUG, nous avons défini la vérité terrain a atteindre avec les expressions posées a
leur « apex ». Nous entendons par vérité terrain a atteindre les expressions de base
réelles du sujet que notre méthode d’adaptation devrait détecter pour mettre a jour le
modele. Nous avons alors défini 2 métriques quantiatives qui correspondent a I'erreur
entre une expression de base du modeéle et ’expression de base correspondante de la vérité
terrain. A partir de chacune de ces métriques, nous avons défini le taux d’amélioration
et le facteur d’amélioration pour pouvoir comparer les métriques des modeles plausibles
et des modeles apreés adaptation. La base RECOLA ne contenant que des expressions
spontanées, la vérité terrain n’est pas disponible. Nous avons donc défini des métriques

qualitatives qui sont calculées grace a une annotation manuelle.

En ce qui concerne notre méthode d’adaptation séquentielle, les résultats sur les bases
FAST-frontal et MUG-posé ont montré 'efficacité de 'adaptation sur des expressions
posées. En revanche, les résultats sur la base MUG-spontané ont chuté. Cela montre les
limites de définir nos métriques quantitatives a l’aide d’une vérité terrain. En effet, il
n’est absolument pas garanti que les expressions de base que le sujet affiche spontané-
ment soient proches des expressions de base de la vérité terrain. Les résultats sur la base
RECOLA ont montré 'importance de ’étape de vérification des contraintes lorsque nous
testons notre méthode d’adaptation dans un environnement non contraint. Les résultats
sur cette base ont aussi mis en évidence les limitations de notre méthode. A I'issue de
ladaptation, en moyenne un peu moins de 50% des mises & jour du modele sont incor-
rectes. Cela est dii au fait que notre systéme de reconnaissance d’expressions de base
classifie toutes les expressions dans 'une des 6 classes (neutre, colére, dégotit, joie, tris-
tesse, surprise) méme si aucune ne convient. Il arrive donc que ’étape de vérification des
contraintes recoive une expression qui ne correspond pas ’expression de base attendue
mais qui s’en approche et que les contraintes soient vérifiées malgré tout. C’est ce cas de
figure qui explique les mauvaises mises a jour. Il est & noter tout de méme qu’a l'issue de
l’adaptation, parmi les expressions de base qui ont été mises a jour, 60% des expressions

de base ont été mises a jour correctement.
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Nous avons ensuite mené les expérimentations sur les mémes bases de données avec
notre méthode d’adaptation sur une fenétre temporelle. Nous avons testé plusieurs confi-
gurations possibles de mise a jour sur la fenétre temporelle et plusieurs longueurs de
fenétre. Les résultats sur les bases FAST-frontal et MUG-posé ont montré que, sur des
expressions posées, I’adaptation sur une fenétre temporelle n’améliore pas significative-
ment les performances par rapport a I’adaptation séquentielle. Il est a noter également
que les résultats restent relativement constants quelle que soit la configuration ou la
longueur de fenétre considérée. Les résultats sur les bases MUG-spontané et RECOLA
ont montré que la fenétre temporelle améliore les performances de ’adaptation par rap-
port a l'adaptation séquentielle sur des expressions spontanées. En outre, sur la base
RECOLA, I'utilisation de la fenétre temporelle permet de réduire en moyenne de moitié

le nombre de mises a jour.

Perspectives

A lissue des travaux de cette theése, nous avons relevé quelques perspectives a explorer
dans des travaux futurs.

Nous avons montré dans la sous-section [£.3.3] que la limite de notre méthode d’adap-
tation réside dans la reconnaissance des expression de base (voir figure , notamment
a cause de la parole. Il est donc nécessaire d’améliorer notre systeme de reconnaissance
d’expressions faciales robuste a la pose (voir section et d’essayer de le rendre ro-
buste a la parole, par exemple en faisant une analyse bimodale incorporant I’audio. Cela
permettrait de savoir si 'utilisation d’un systeme de reconnaissance d’expressions plus
performant permet d’améliorer la performance de I'adaptation. De facon similaire, nous
pourrions aussi tester notre méthode d’adaptation en utilisant une autre méthode de
rectification de pose (voir Annexe [C).

Un axe de recherche qui est tres peu étudié, voire pas du tout, est 'analyse des
expressions faciales (ou des émotions) sur un axe temporel long. En effet, les recherches
se cantonnent jusqu’ici & des analyses sur des vidéos de courte durée puisque c’est ce
qui est proposé par les bases de données. Rares sont les bases de données proposant
plusieurs acquisitions d’'un méme sujet espacées dans le temps. La création d’une telle
base de données contenant des acquisitions espacées dans le temps sur une durée de
I'ordre d’une ou plusieurs années permettrait de lancer des recherches approfondies sur
les variations de comportement en adoptant une modélisation spécifique a la personne.

Dans les travaux de cette these, nous n’avons pas mis l'accent sur le fait que le

modele spécifique & la personne représenté sous la forme d’espace des signatures (voir
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figure peut servir comme outil de représentation des émotions. En effet, ’espace
des signatures a 3 dimensions permet une représentation visuelle et synthétique des
déformations faciales et la localisation des expressions de base permet d’en faire une
interprétation sémantique. Il pourrait étre intéressant de poursuivre selon cet axe de
recherche en incorporant d’autres types de caractéristiques faciales ou d’autres modalités
pour tenter de donner une représentation visuelle de I’état émotionnel.

En ce qui concerne le maintien a domicile de personnes agées, nous pouvons envisager
de quelle maniere notre systeme peut étre utilisé. L’idée serait d’installer des caméras a
des endroits clés de I'habitation (par exemple au niveau du miroir de la salle de bain).
Dans un premier temps, notre systeme détecte automatiquement le visage neutre du
sujet et initialise le modele avec ce visage neutre et les expressions de base plausibles.
Ensuite, notre modeéle s’adapte aux expressions réelles du sujet grace a notre méthode
d’adaptation non supervisée. Puis nous pouvons analyser les trajectoires des expressions
faciales du sujet dans son espace des signatures et en déduire un comportement nominal.
Lorsque le sujet effectue des expressions qui sortent de la trajectoire du comportement
nominal dans ’espace des signatures, alors un comportement anormal est détecté et une

alarme est levée.

« Challenge » AVEC 2016

Au cours de cette thése, nous avons eu 'occasion de confronter le mode de représen-
tation de I'espace des signatures au mode de représentation arousal/valence proposé par
les psychologues (voir partie « Représentation dimensionnelle » de la sous-section
en participant au « challenge » AVEC 2016 (« Audio-Visual Emotion Challenge and
Workshop »). Le but du « challenge » était d’estimer de maniére continue la valeur des
dimensions émotionnelles arousal et valence sur la base RECOLA & 'aide de plusieurs
modalités (vidéo, audio et signaux physiologiques). Notre participation au « challenge »
était motivée par la volonté de confronter le mode de représentation de l’espace des
signatures a un gros volume de données réelles.

Les organisateurs du « challenge » ont repris les travaux des 5 éditions précédentes
pour proposer un systéme de base faisant une estimation multimodale des dimensions
arousal et valence; les résultats obtenus forment la « baseline ». Les participants au
« challenge » étaient donc invités a proposer un systeme d’estimation multimodale des
dimensions arousal et valence dont les performances dépassent la « baseline ». Les résul-
tats de celle-ci étaient particulierement élevés cette année et seules 3 équipes ont réussi

a la battre. La « baseline » est arrivée 4° puis nous sommes arrivés 5° sur 13 équipes.



132 Conclusion

Les caractéristiques faciales géométriques proposées pour la « baseline » étaient les
points caractéristiques du visage, des caractéristiques bas-niveau donc. Nous avons pro-
posé d’ajouter des caractéristiques faciales géométriques haut-niveau pour ’estimation
multimodale : la pose de la téte et la signature de l'expression. L’avantage des carac-
téristiques haut-niveau est leur faible dimension comparée a celle des caractéristiques
bas-niveau (rapport de 26).

Les résultats de 'estimation unimodale ont montré que les caractéristiques haut-
niveau de la signature des expressions permettent d’obtenir des résultats du méme ordre
de grandeur qu’avec les caractéristiques géométriques bas-niveau. Cela nous laisse penser
qu’il existe une cohérence entre notre représentation des expressions faciales a l'aide de
I’espace des signatures et la représentation des émotions a 'aide des dimensions arousal

et valence, plus particulierement pour la dimension valence.
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Annexe A

Recensement des bases de

données d’expressions faciales

Dans cette annexe, nous regroupons toutes les bases de données que nous avons
recensées pour I’état de l'art de la section[I.2.2] La table[A.T|contient les bases de données
d’expressions posées, la table contient les bases de données d’expression spontanées
et la table[A.3|contient les bases de données d’expressions « in-the-wild ». Dans ces tables,
chaque colonne correspond & I'une des 6 catégories que nous avons utilisées pour notre
état de 'art : population, modalités, matériel d’acquisition, conditions expérimentales,
protocole expérimental et annotations. Ces tables sont réalisées a partir de la lecture
des articles décrivant les bases de données, si une information n’est pas précisée dans
I’article, nous l'indiquons alors par un point d’interrogation.

Pour la population, 3 informations sont données : le nombre de sujets (avec le pour-
centage femmes/hommes), les dges extrémes et les groupes ethniques.

Pour le matériel d’acquisition, 3 informations sont données : le nombre de caméras,
la résolution des images en pixels et le taux d’images par seconde (« FPS »). Si la base
de données ne contient que des images mais aucune vidéo, le taux d’images par seconde
ne s’applique pas et nous l'indiquons par un tiret. Lorsqu’il y a plusieurs caméras, nous
indiquons entre parenthéses leur positionnement, les angles étant des angles de yaw (voir
figure .

Pour les conditions expérimentales, 3 informations sont données : le fond de 'image,
I'illumination, les occlusions et la variation de pose de la téte. Quatre types de fond
sont rencontrés : uni, laboratoire, extérieur et varié. Le terme « laboratoire » est utilisé
lorsque les acquisitions sont effectuées dans le laboratoire de recherche, ainsi le fond reste

a peu pres constant sur toutes les acquisitions. Le terme « extérieur » est utilisé si les
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136 A. Recensement des bases de données d’expressions faciales

acquisitions sont effectuées en extérieur. Le terme « varié » est utilisé si les acquisitions
sont effectuées dans plusieurs lieux différents, que ce soit en intérieur ou en extérieur.
Pour les occlusions, nous indiquons entre parentheses leur nature si elles ont été claire-
ment identifiées dans la description de la base. Pour la pose de la téte, nous indiquons
entre parentheéses le nombre de poses disponibles; dans la quasi-totalité des cas, cela
correspond au nombre de caméras.

Pour le protocole expérimental, les informations données changent d’une table a
l'autre. Dans la table contenant les bases de données d’expressions posées, nous
donnons le protocole de reproduction des expressions (pouvant étre « libre », « consigne »
ou « portrait ») et le nombre d’expressions différentes disponibles avec entre parenthéses
les expressions en question. Les 6 émotions de base font alors référence aux 6 expres-
sions protoypiques d’Ekman [3] : colere, dégotit, joie, peur, tristesse, surprise. Dans la
table [A22] contenant les bases de données d’expressions spontanées, nous donnons le
type d’induction émotionnelle utilisé (pouvant étre « tdche passive », « tdche active »,
« interaction humain-humain » et « interaction humain-machine », ou la tdche passive
correspond au visionnage de vidéos ou d’images censées induire une émotion spécifique)
et le nombre d’expressions différentes disponibles avec entre parentheéses les émotions
correspondantes. Dans la table contenant les bases de données d’expressions « in-
the-wild », nous donnons la nature des données (pouvant étre des extraits télévisés, des
extraits de films ou du « crowdsourcing ») et le type d’induction émotionnelle lorsque les
expressions sont spontanées. Si les expressions sont posées, nous mettons un tiret pour
le type d’induction.

Enfin, nous indiquons la présence ou non d’annotations dans les bases de données.



Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 1/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Hllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

University Of
Maryland [85]

JAFFE [56]

KDEF [57]

CK [58]

40 (?/7) /7 / Varié

10 (100/0) /7 /
Japonais

70 (50/50) / 20-30
/?

182 (69/31) / 18-50
/ Caucasien,
Africain
sub-saharien,
autres

Vidéo 2D du visage

Image 2D du visage

Image 2D du visage

Vidéo 2D du visage

1/ 560x420 / 30

1/7/-

5 (-90° :45° :90°) /
562x762 / -

1 / 640x490 (N&B)
ou 640x480
(couleur) /7

Uni /? / Non /
Naturelle

Uni / Uniforme /
Non / Non

Uni / Uniforme /
Non / Oui (5)

Uni / 1/3 ambiante
et 2/3 uniforme /
Non / Non

Libre / 6 (6
émotions de base)
Libre / 7 (neutre,

+ 6 émotions de
base)

Consigne / 7
(neutre + 6
émotions de base)
Consigne / 23 (3
unités d’action
seules et
combinaisons
d’unités d’action
dont les 6 émotions
de base)

RV
-/-/0Oui/-

YN

-/ Oui / Oui / -

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 2/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

PICS - Pain
Expressions [102]

MMI [106]

FABO [100]

23 (57/43) /7 /7

19 (56/44) / 19-62
/ Caucasien,
Asiatique ou
Sud-américain

23 (52/48) / 18-24
/ Caucasien,
Moyen-Oriental,
Hispanique,
Asiatique

Image 2D du visage

Vidéo et image 2D
du visage

Vidéo 2D du visage
et du mouvement
du corps

1/ 720x576 / -

2 (face et profil) /
720x576 / 24

2 (visage de face et
haut du corps) /
1024x768 / 15

Uni / Uniforme /
Non / Oui (3)

1/4 laboratoire et
3/4 uni / 1/4
ambiante et 3/4
uniforme / Oui

(lunettes) / Oui (2)

Uni / Uniforme /7
/ Naturelle

? / 17 (neutre + 6
émotions de base +
10 expressions de
douleur)

Consigne / 79
(unité d’action
seule ou
combinaisons
d’unités d’action
dont les 6 émotions
de base)

Libre / 12 (neutre
+ 6 émotions de
base + 5 émotions
secondaires)

YNNE

-/ Oui /- /-

-/~ / Oui /-

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 3/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / lllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /

Groupe(s) d’expressions
ethnique(s) Dimensions
émotionnelles
GEMEP [87] 10 (?7/?7)/7/ Vidéo 2D du visage | 3 (1 visage de face, Uni /7 /7 )/ Portrait / 18 (6 -/-/-/ Oui
Francophone et du mouvement 1 corps de face et 1 Naturelle émotions de base +
du corps, audio corps de profil) /? 12 émotions
/7 secondaires)
BU-3D FE [66)] 100 (60/40) /? / | Image 3D du visage | 6 / 1300x900 (brut, | Uni / Uniforme / | Libre / 7 (neutre + Oui/-/-/-
Caucasien, Africain 20000 a 35000 Non / Oui (3D) 6 émotions de base)
sub-saharien, vertexes) et
Asiatique, 512x512 (rogné,
Hispanique et 13000 a 21000
autres vertexes) / -
BU-4D FE [67] 101 (57/43) / 18-45 | Vidéo 3D du visage 3 (2 stéréo et 1 Uni / Uniforme / Consigne / 6 (6 Oui/-/-/-
/ Caucasien, pour la texture) / Non / Oui (3D) émotions de base)
Asiatique, Africain 1040x1329 (35000
sub-saharien, vertexes) / 25
Hispanique
IEMOCAP [88] 10 (50/50) /7 /7 Capture de 8 /7 /120 Laboratoire / Portrait / 5 Oui /- / Oui / Oui
mouvement et Ambiante / Non / (neutre, colere,
audio Naturelle joie, tristesse,

frustration)

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 4/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / lumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

Bosphorus [68]

OULU-CASIA
[104]

Multi-PIE [71]

Radboud Faces [80]

105 (43/57) / 25-35

/ Caucasian, others

80 (26/74) / 23-58
/ Finlandais,
Chinois
337 (30/70) /7 /
Caucasien,
Asiatique, Africain-
subsaharien,
autres

67 (?/7)/
enfants/adultes /
Hollandais,
Marocains

Image 3D du visage

Vidéo 2D du visage

Image 2D du visage

Image 2D du visage

1 (3D) / 1600x1200
/ -

1/ 320x420 / 25

15 (-90° :15° :90°
et 2 en hauteur) /7

/_

5 (-90° :45° :90°)
/7 /-

Uni / Uniforme /
Oui (lunettes,
cheveux, main) /

Oui (13)

Laboratoire /
Normale, faible,
sombre /7 / Non

Uni / 19
configurations /
Oui (lunettes) /

Oui (15)

Uni / Uniforme /
Non / Oui (5)

Consigne / 34
(unité d’action
seule ou
combinaisons
d’unités d’action
dont les 6 émotions
de base)

Consigne / 6 (6
émotions de base)

Consigne / 6
(neutre, sourire,
surprise, dégofit,
yeux plissés, cri)

Consigne / 8
(neutre + 6
émotions de base +
mépris)

Oui/-/-/-

YRVAVE

YRVAVE

-/ -/ Oui / Oui

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 5/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Tllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

MUG [22]

NVIE [78]

B(3D)AC2 [90]

ICT-3DRFE [79]

86 (41/59) / 20-35
/?

215 (27/73) / 17-31
/ Asiatique

14 (57/43) / 21-53
/ Anglophone
23 (26/74) / 22-35
/ Variés

Vidéo 2D du visage

Vidéo 2D, image
2D et vidéo
infrarouge du
visage

Vidéo 3D du visage
et audio

Image 3D du visage

1/ 896x896 / 19

2 (visible et
infrarouge) /
704x480 (visible) et
320x240
(infrarouge) / 30
(visible) et 25
(infrarouge)

1(3D) /7 /25

« Light stage » /
1296x1944
(1200000 vertexes)

/ -

Uni / Uniforme /
Oui (cheveux) /
Non

Uni / 3
configurations /
Oui (lunettes) /

Non

Uni / Uniforme /
Non / Oui (3D)

Uni / Configurable
/ Non / Oui (3D)

Consigne / 7
(neutre + 6
émotions de base)
Consigne / 6 (6
émotions de base)

Portrait / 80

Libre / 15 (neutre
+ 6 émotions de
base 4 expressions
non émotionnelles)

Oui /- /- /-

Oui /- / Oui / Oui

Oui /- /- /-
-/Oui/-/-

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 6/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / lllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

D3DFACS [82]

ADFES [107]

MPI [65]

10 (60/40) / 23-41
/ Caucasien

22 (45/55) / 18-25
/ Caucasien,
Meéditerranéen

19 (53/47) / 20-30
/ Allemand

Vidéo 3D du visage

Vidéo et image 2D
du visage

Vidéo 2D et image
3D du visage et
audio

6 / 1024x1280
(30000 vertexes) /
60

2 (face et 45°) /7
/?

3 (face et +/-23°) /
768x576 / 50

Uni / Uniforme /
Non / Oui (3D)

Uni / Uniforme /
Non / Oui

Uni / Uniforme /
Non / Oui (3)

Consigne / entre 19
et 97 selon les
sujets (unité
d’action seule ou
combinaisons
d’unités d’action
dont les 6 émotions
de base)

Consigne / 10
(neutre + 6
émotions de base +
mépris + embarras
+ fierté)
Portrait / 56 (6
émotions de base +
mépris + émotions
secondaires)

-/ Oui /- /-

YNNVE

YN

Suite et fin de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /

TABLE A.1 — Bases de données d’expressions posées - 7/7

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Fond / Tllumination
/ Occlusions / Pose

Conditions
expérimentales

Protocole
expérimental

Reproduction /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités

d’action / Labels /

Groupe(s)
ethnique(s) Dimensions
émotionnelles
4 (3D et 2D) / Uni et extérieur / -/-)-/-

PICS - Stirling
ESRC 3D Face
Database [102]

DISFA+ [113]

BAUM-1 [84]

99 (55/45) /7 /7

9 (44/56) /7 /
Caucasien,
Hispanique,

Asiatique, Africain
sub-saharien

31 (55/45) / 19-65
/ Turcophone

Vidéo et image 2D
et 3D du visage

Vidéo 2D du visage

Vidéo 2D du visage
et audio

1000x1400,
1200x1200 ou
800x1200 (85000 ou
3746 vertexes) /7

1/ 1024x768 / 20

2 (face et 45°) /
576x720 / 30

Ambiante,
uniforme et
variable / Oui
(lunettes et
cheveux) / Oui

Uni / Uniforme /
Oui (lunettes) /
Non

Laboratoire /
Uniforme / Non /
Oui (2)

? /7 (neutre + 6
émotions de base)

Consigne / 42
(combinaisons
d’unités d’action et
6 émotions de base)

Portrait / 8 (colere,
dégofit, joie, peur,
surprise, confusion,
ennui,
intérét /curiosité)

-/ Oui /- /-

-/-/Oui/-

€Vl



Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 1/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / lumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités

Groupe(s) Nombre d’action / Labels /
ethnique(s) d’expressions Dimensions
émotionnelles
Smile Database [60] 94 (?/7) /)7 )7 Vidéo 2D du visage 1/7)7 Uni / Ambiante / Tache passive / 1 Oui / Oui /- /-

UT-Dallas [61]

ENTERFACE [94]

RU-FACS [69]

284 (73/27) /7 /
Caucasien, Afrcain
sub-saharien,
Asiatique,
Hispanique, autres

16 (37/63) /7 /2

100 (7/7) /7 /7

et signal EMG

Vidéo et image 2D
du visage

Vidéo 2D du visage
et signaux
physiologiques
Vidéo 2D du visage
et du mouvement
du corps

9 (-90° :22.5° :90°)
/ 720x480 / 29.97

1/7 /7

4/7)7

Oui (lunettes et

capteurs EMG) /

Naturelle pour 7
sujets

Uni / Ambiante /
Non / Oui (9)

Uni / Ambiante /
Oui (capteur
{NIRS) /?
Uni / Ambiante /7
/ Naturelle

(sourire)

Tache passive / 10
(6 émotions de base
+ émotions
secondaires)

Téache passive / 3
(neutre, joie et
dégotit)
Interaction
humain-humain /
Variées

-/-/0ui/-

YRVAVE

-/Oui/-/-

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 2/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

EmoTABOO

(HUMAINE) [101]

SAL (HUMAINE)
[114]

IEMOCAP [Sg]

CK+ [116]

18 (39/61) /7 /7

ar/n /)

10 (50/50) /7 /2

182 (69/31) / 18-50
/ Caucasien,
African
sub-saharien,
autres

Vidéo 2D du
visage, mouvement
du corps et audio

Vidéo 2D du visage
et audio

Capture de
mouvement (visage
et mains) et audio

Vidéo 2D du visage

2 (face et haut du
corps) /7 /7

1/7 /7

8 (capture de
mouvement) / - /
120

1 / 640x490 (N&B)
ou 640x480
(couleur) /7

Uni / Ambiante /
Oui (lunettes) /
Naturelle

Uni / Ambiante /7
/ Naturelle

Laboratoire /
Ambiante / Non /
Naturelle

Uni / 1/3 ambiante
et 2/3 uniforme /
Non / Non

Interaction
humain-humain /
21 (émotions de
base et secondaires)

Interaction
humain-machine /
Variée
Improvisation sur
un scénario / 5
(neutre, joie,
colére, tristesse,
frustration)

Sourire spontané
pendant acquisition
posée / 1 (sourire)

-/ -/ Oui / Oui

-/~ 1~/ Oni

Oui / - / Oui / Oui

Oui / Oui / Oui / -

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 3/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

MMI+ [I1T]

MUG [22]

SEMAINE [89]

NVIE [78]

25 (48/52) / 20-32
/ Caucasien,
Asiatique,
Sud-américain
45 (42/58) / 20-35
/7

21 (62/38) / 22-60
/ Varié (8 pays
différents)

215 (27/73) / 17-31
/ Asiatique

Vidéo 2D du visage
et audio

Vidéo 2D du visage

Vidéo 2D du visage
et audio

Vidéo 2D, image
2D et vidéo
infrarouge du
visage

1/7 /7

1/ 896x896 / 19

1/7 /7

2 (visible et
infrarouge) /
704x480 (visible) et
320x240
(infrarouge) / 30
(visible) et 25
(infrarouge)

Uni et laboratoire /
Ambiante / Oui
(lunettes) /
Naturelle

Uni / Uniforme /
Oui (cheveux et
lunettes) / Non
Uni / Ambiante /7
/ Naturelle

Uni / 3
configurations /
Oui (lunettes) /

Non

Téache passive / 3
(dégorit, joie,
surprise)

Téache passive / 7
(neutre + 6
émotions de base)

Interaction
humain-machine /
Variées
Téache passive / 7
(neutre + 6
émotions de base)

-/Oui/-/-

Oui /- /- /-

~/-/ Oui/ Oui

Oui /- / Oui / Oui

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 4/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / lllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

UNBC-McMaster
Shoulder Pain
Expression Archive
[112]
CAM3D [91]

MAHNOB-HCI
[97]

129 (51/49) /7 /7

16 (50/50) / 24-50
/ Caucasien,
Asiatique,
Moyen-oriental

27 (59/51) / 19-40
/?

Vidéo 2D du visage

Vidéo 3D et 2D du
visage et audio

Vidéo 2D du visage
et du mouvement
du corps, signaux
physiologiques et

audio

1/7 /7

2 (2D et Kinect) /
720x576 (640x480
Kinect) / 30

6 /780x580 / 60

Uni / Ambiante /7
/ Naturelle

Laboratoire /
Uniforme / Oui /
Naturelle

Uni /7 /7 /7

Tache active (liée a
la douleur) / Liées
a la douleur

Interaction
humain-humain et
interaction
humain-machine /
10 (émotions de
base + émotions
secondaires)

Téache passive / 6
(émotions de base
+ émotions
secondaires)

Oui / Oui / - / Oui

-/-/Oui/-

-/-/-/Oui

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 5/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / lllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités

Groupe(s) Nombre d’action / Labels /
ethnique(s) d’expressions Dimensions
émotionnelles
BINED - Ensemble 114 (39/61) /? / | Vidéo 2D du visage 1/ 720x576 /7 Laboratoire / Téache active et -/ -/ Oui / Oui
1 [70] Irlandais du Nord et du mouvement Ambiante / Non / tache passive / 5
du torse Naturelle (dégotit, peur,
surprise,
frustration,
amusement,)
BINED - Ensemble 82 (55/45) /7 / Vidéo 2D du visage 1/ 720x576 /7 Laboratoire / Téache active et -/ -/ Oui / Oui
2 [70] Irlandais du Nord et du mouvement Ambiante / Non / tache passive / 6
du torse Naturelle (colere, dégotit,
peur, tristesse,
surprise,
amusement,)
BINED - Ensemble 60 (50/50) /7 / Vidéo 2D du visage | 1/ 1920x1080 /7 Laboratoire / Téache active et -/ -/ Oui / Oui

3 [70]

Irlandais du Nord,
Péruvien

et du mouvement
du torse

Ambiante / Non /
Naturelle

tache passive / 3
(dégotit, peur,
amusement)

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 6/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques

faciales / Unités

‘action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

Q.

DEAP [95]

AVEC 2013
AViD-Corpus [92]

DISFA [105]

PICS - Stirling
ESRC 3D Face
Database [102]

32 (50/50) / 19-37
/ Caucasien, autres

292 (7/7) / 18-63
/7
27 (44/56) / 18-50
/ Caucasien,
Hispanique,
Asiatique, Africain
sub-saharien

99 (55/45) /7 /7

Vidéo 2D du visage
et signaux
physiologiques

Vidéo 2D du visage
et audio

Vidéo 2D du visage

Vidéo et image 2D
et 3D du visage

1/7 /7

1 / 640x480 / 30

1/ 1024x7688 / 20

4 (3D et 2D) /
1000x1400,
1200x1200 ou
800x1200 (85000 ou
3746 vertexes) /7

Uni / Uniforme /
Oui (lunettes) /7

Laboratoire /7 /7
/?

Uni / Uniforme /

Non / Naturelle

Uni et extérieur /
Ambiante,
uniforme et

variable / Oui
(lunettes et
cheveux) / Oui

Téache passive /
Variées (4
quadrants de
I’espace
arousal-valence)

Téache active /
Variées
Téache passive /
Unités d’action

Téache active et
tache passive / 7 (6
émotions de base +

horreur)

-/-/-/Oui

Oui /- /- / Oui

Oui /Oui /- /-

YN

Suite de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 7/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental
Type d’induction
émotionnelle /

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités

Groupe(s) Nombre d’action / Labels /
ethnique(s) d’expressions Dimensions
émotionnelles
DynEmo [83] 358 (51/49) / 25-65 | Vidéo 2D du visage 2 (face et 45°) / Uni / Ambiante / Téache active et -/ -/ Oui / Oui
/ Caucasien et du mouvement 768x576 / 25 Oui (lunettes) / tache passive / 12
du corps Naturelle (émotions de base
+ émotions
secondaires)
RECOLA [98] 46 dont 23 Vidéo 2D du 1/ 1280x720 / 25 Laboratoire / Interaction -/-/-/ Oui
disponibles (59/41) visage, audio et Uniforme / Oui / humain-humain /
/7 / Caucasien signaux Naturelle Variées
physiologiques
BP4D-Spontaneous | 41 (56/44) / 18-29 | Vidéo 3D du visage | 3 (1 paire stéréo et | Uni / Uniforme /7 Téache active et Oui /Oui /- /-
[103] / Caucasien, 1 pour la texture) / / Naturelle passive / 8 (6
Asiatique, Africain 1040x1392 (30000 & émotions de base +
sub-saharien, 50000 vertexes) / embarras +
Hispanique 25 douleur)
CAS(ME)2 [77] 22 (73/27) /7 / Vidéo 2D du visage | 1 / 640x480 / 30 Uni / Uniforme / Téache passive / 3 -/ Oui / Oui / -
Asiatique Non / Non (colere, dégotit,

joie)

Suite et fin de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.2 — Bases de données d’expressions spontanées - 8/8

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Type d’induction
émotionnelle /
Nombre
d’expressions

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

BioVid Emo [96]

BAUM-1 [84]

94 dont 86
disponibles (53/47)
/1865 /7

31 (55/45) / 19-65
/ Turcophone

Vidéo 2D du
visage, carte de
profondeur et
signaux
physiologiques

Vidéo 2D du visage
et audio

4 (1 kinect et 3 en
2D (face et
+/-45) |
1388x1038

(640x480 Kinect) /

25

2 (face et 45°) /
576x720 / 30

Laboratoire /
Uniforme /? / Oui
(3)

Laboratoire /
Uniforme /? / Oui
(2)

Téache passive / 5
(colere, dégotit,
peur, tristesse et

amusement)

Téache passive / 12
(6 émotions de base
+ émotions
secondaires)

-/-/0ui/-

-/ -/ Oui /-
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

TABLE A.3 — Bases de données d’expressions « in-the-wild » - 1/2

Conditions
expérimentales

Fond / Illumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Nature des données
/ Type d’induction

Annotations

Caractéristiques

faciales / Unités

"action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

(oW

Belfast Naturalistic
(HUMAINE) [72]

EmoTV
(HUMAINE) [108]
VAM [73]

AFEW [74]

SFEW [109]

125 (75/25) /7 /7

48 (7/7) /7
104 (?/7) / 16-69
/7
330 (?/7) / 1-70 /

Varié

330 (7/7) /) 1-70 /
Varié

Vidéo 2D du visage
et audio

Vidéo 2D du visage
et audio

Vidéo et image 2D
du visage et audio

Vidéo 2D du visage
et audio

Image 2D du visage

1/7/?

1/7/?

1/ 352x288 / 25

1/7 /7

1/7/-

Studio télé /
Ambiante /7 /
Naturelle

Varié / Ambiante /
Oui / Naturelle

Varié / Ambiante
/7 / Naturelle

Varié / Ambiante /
Oui / Naturelle

Varié / Ambiante /
Oui / Naturelle

Extraits télévisés /
Interaction
humain-humain

Extraits télévisés /
Interaction
humain-humain

Extraits télévisés /
Interaction
humain-humain

Extraits de films
(neutre + 6
émotions de base) /

Images extraites de
AFEW [74] / -

-/ -/ Oui / Oui

-/ -/ Oui / Oui

-/ -/ Oui / Oui

Oui /- /Oui /-

Oui /- /Oui/ -

Suite et fin de la table page suivante
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Bases de données

Population

Nb sujets (% F/H)
/ Ages extrémes /
Groupe(s)
ethnique(s)

TABLE A.3 — Bases de données d’expressions « in-the-wild » - 2/2

Modalité(s)

Matériel
d’acquisition
Nb caméras /

Résolution / FPS

Conditions
expérimentales

Fond / Tllumination
/ Occlusions / Pose

Protocole
expérimental

Nature des données
/ Type d’induction

Annotations

Caractéristiques
faciales / Unités
d’action / Labels /
Dimensions
émotionnelles

AM-FED [75]

AfEWild [I15]

Vinereactor [76]

CHEAVD [§1]

242 (42/58) /? /7

500+ (vidéos) et
2000+ (images)
7/ /777

9222 (7/7) /7 /7

238 (7/7)/ 11-62 /
Asiatique

Vidéo 2D du visage

Vidéo et image 2D
du visage

Vidéo 2D du visage

Vidéo 2D du visage
et audio

1/ 320x240 / 14

1/7 /7

1/ 320x240 /7

1 / 640x480 / 25

Varié¢ / Ambiante /
Oui / Naturelle

Varié / Ambiante /
Oui / Naturelle

Varié / Ambiante /
Oui / Naturelle

Varié / Ambiante
/7 / Naturelle

« Crowdsourcing »
/ Téche passive
(uniquement pour
le sourire)

Extraits de vidéos
youtube et images
recueillies sur
google image / -
« Crowdsourcing »
/ Téche passive

Extraits télévisés et
de films /
Interaction

humain-humain

Oui / Oui / Oui /
Oui

-/ Oui /- / Oui

Oui /Oui /- /-

-/ -/ Oui /-
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Annexe B

Robustesse a la pose des

caractéristiques angle-distance

Dans cette annexe, nous faisons la démonstration mathématique de la robustesse a
la pose des caractéristiques angle-distance. Ce travail a été réalisé par Vincent Barrielle,
alors doctorant CIFRE chez Dynamixyz en co-tutelle avec 1’équipe FAST. Dans la pre-
miere section, nous rappelons le contexte et nous indiquons les hypotheses de travail.
Dans la seconde section, nous déroulons la démonstration de la robustesse a la pose des

caractéristiques angle-distance.

B.1 Contexte et hypotheses

Avec les caractéristiques angle-distance, nous cherchons & définir des caractéristiques
capables de décrire I'expression d’un sujet tout en étant invariantes aux variations de

pose et inter-personnelles.

La robustesse a la pose de ces caractéristiques repose sur ’hypothése de faible pers-
pective (« Weak Perspective »). En partant du principe que le sujet sera assis face a la
caméra, nous pouvons considérer que la variation des points caractéristiques du visage
selon 'axe Z (axe de la caméra) est faible par rapport a la distance a la caméra, ce qui

correspond & I’hypothése de faible perspective. Pour un point caractéristique du visage
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156 B. Robustesse a la pose des caractéristiques angle-distance

de coordonnées (x,v,2) € R?, nous pouvons modéliser cette hypothése comme suit :

X
u
=w|? (B.1)
V4
S
1
i
100 0
W=|[010 o0 (B.2)
000 —Z’;Oy

avec f la distance focale de la caméra et Z,,,, la distance moyenne entre le visage et la
caméra.

Nous poussons 'approximation plus loin en faisant également I’hypothése que les
points caractéristiques du visage que nous utilisons pour définir les caractéristiques
angle-distance appartiennent au méme plan. Cette hypothése reste vérifiée tant que

nous n’utilisons pas les points caractéristiques du bout du nez.

B.2 Démonstration

La démonstration repose sur la transformation des points caractéristiques du visage
induite par la rotation d’un plan sous I’hypothese de faible perspective. Nous considérons
les points caractéristiques du visage appartenant au plan Zy orthogonal a ’axe Z. Nous
allons les transformer en faisant une rotation autour des axes X et Y, suivie d’une
translation. Nous ne considérons pas la rotation autour de ’axe Z puisqu’elle induit une
rotation dans le plan, elle n’a donc pas d’influence sur les caractéristiques angle-distance.

Soit 8 € R l’angle de la rotation autour de ’axe X. La matrice de rotation autour
de 'axe X est :

1 0 0
Rx =10 co —sg|> (B.3)
0 sp ¢

ou ¢y = cos(0) et sy = sin(f). Soit ¢ € R langle de la rotation autour de l'axe Y. La

matrice de rotation autour de 'axe Y est :

C¢ 0 —S¢
Ry=(0 1 o0 [, (B.4)
S¢ 0 C¢



B.2. Démonstration 157

ol ¢y = cos(¢) et sg = sin(¢). La matrice de rotation considérée est donc :
R = RxRy, (B.5)

ce qui donne la matrice de transformation de pose suivante :

Co 0 —S¢ ta;
—S8¢S9 Co Cop— Spcy T
T,=| 0 T Tt (B.6)
CgSy Sp Sg tcecy T
0 0 0 1
ou (tz,ty,t.) € R3 est un vecteur de translation.
En appliquant la faible perspective apres la rotation, nous obtenons :
Co 0 —8¢ te
WT,=|—5450 co cog—5ocp ty |- (B.7)
0 0 0 Do

Ainsi, nous pouvons calculer la projection d’un point de coordonnées (x,v, z9) € R?

appartenant au plan Zy apres avoir appliqué la transformation de pose :

X
v CoT — 820 + 1y
WT, zj = | —s¢80T + coy + (co — s0cp)20 +ty | - (B.8)
Zmoy
1

Nous notons Axy la matrice suivante :

co 0 f(t%;i?fe)
Axy = | —s4s9 co f(zo(CeZ—;zje)-Hy) . (B.9)
0 0 1
Nous avons alors :
x T
Aayw |V =wr, | Y. (B.10)
20 20
1 1

Cela prouve que l'application d’une transformation rigide sur un plan sous I'hypo-

these de faible perspective induit une transformation affine dans I’espace de I'image. De



158 B. Robustesse a la pose des caractéristiques angle-distance

plus, si nous faisons I’hypothese de faibles angles de rotation, le développement de Taylor

de Axy donne :

1 0 k;
Axy =0 1 k, | +0(0¢) + O(6*) + O(¢*), (B.11)
0 0 1

ou (kg, ky) € R? sont des constantes. Cela montre que, pour de faibles rotations du plan,
la transformation induite est une similarité qui préserve les ratios de longueur, ainsi que

les angles.



Annexe C

Rectification de pose

Dans cette annexe, nous présentons notre méthode de rectification de pose. La recti-
fication de pose est le fait de normaliser les points caractéristiques du visage par rapport
a la pose, i.e. remettre le visage de face. Cette méthode de rectification de pose a été
implémentée par Vincent Barrielle, alors doctorant CIFRE chez Dynamixyz en co-tutelle

avec 1’équipe FAST.

La méthode se déroule en deux temps. Premierement, nous calculons la pose de la
téte du visage 2D a l’aide d’un modele 3D d’un visage neutre de référence. Pour ce faire,
nous cherchons quels sont les parametres de pose qui, une fois appliqués sur le modele 3D
de référence, minimise ’erreur entre ce modele 3D et le visage 2D. Deuxiémement, nous
calculons les points 3D du visage apres rectification de pose en appliquant les parametres

de pose obtenus précédemment et en faisant épouser sa forme au visage 2D.

Soit X € M,,, 2(R) les points caractéristiques du visage dont la pose doit étre rectifiée,
ou n, est le nombre de points caractéristiques. Soit Xxref e M, 3(R) les points 3D
d’un visage neutre de référence. On note X/ ¢ M, 3(R) les points 3D du visage apres

rectification de pose.

Dans un premier temps, nous cherchons le facteur d’échelle s € R, la matrice de
rotation R € M;3(R) et la translation ¢ € R3 de la pose du visage en minimisant
sous I'hypotheése de faible perspective (voir sous-section ?? pour la définition de cette
hypothese) :

Epose(s, R, t) = ||sPR(X"™ + 1) — X||? (C.1)

0
alaxe Z.

1 00
ou P = ( ) 0) est la matrice de projection orthographique dans le plan orthogonal
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160 C. Rectification de pose

Ensuite, nous calculons les coordonnées des points 3D aprés rectification de pose X7
de maniere a épouser au mieux la forme des points caractéristiques X. Cela se fait en

minimisant ’expression suivante tout en gardant les parametres R et t fixés :

E(X') = w By (X)) + waEo(X7)
+ws B3 (X)) + wyEy(X7). (C.2)

E; décrit & quel point X7 épouse la forme des points caractéristiques X :
Ei(X7T) = [[W(R)sPR(X' + 1) - X[, (C.3)

ou W(R) est une matrice diagonale qui sous-pondeére les vertexes qui sont moins visibles
a cause de la rotation.

FE5 cherche & préserver la structure différentielle de X7¢7
By (XT) = ||GXT — GxI|?, (C.4)

avec (G la matrice qui transforme un maillage 3D en un ensemble spécifique de bords.

E3 cherche & préserver la structure absolue de X7¢7 :
By(X!) = |DXT = DX, (C.5)

avec D une matrice diagonale qui sur-pondere pour préserver les coordonnées de ’axe
Z.

Enfin, F4 permet d’inférer la position des vertexes non visibles a cause de la pose :
Ey(X7) = |IS(R) X%, (C.6)

ou les lignes de S(R) ont chacune deux valeurs non nulles, w(R) et —w(R), situées de
telle sorte que la coordonnée de I'axe Y d’un vertexe soit égale a la coordonnée de ’axe
Y d’un vertexe symétrique.

Toutes les optimisations sont effectuées avec ’'algorithme de Gauss-Newton.



Glossaire

Espace des signatures : Représentation indépendante de la personne du modele

spécifique a la personne.

Espace PCA : Espace obtenu apres 'analyse en composante principales sur les ex-

pressions de base du modele.
Expression courante : Expression a 'instant courant lors de ’adaptation du modele.

Expressions de base : FEnsemble des expressions utilisées pour construire le modele

expressif spécifique a la personne.

Expressions de base de la vérité terrain : Expressions de base posées capturées

a '« apex ».

Expressions de base plausibles : Expressions de base synthétisées a partir du visage

neutre.

Expressions de base réelles : Expressions de base réalisées par le sujet durant la

vidéo sur laquelle I'adaptation est effectuée.

Facteur d’amélioration : Pourcentage d’amélioration moyen sur la base de données
quantifiant le rapprochement des modeéles adaptés a la vérité terrain, relativement aux

modeles plausibles.
Modele adapté : Modele obtenu a l'issue de ’adaptation.

Modeéle plausible : Modele construit a partir des expressions de base plausibles.
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162 Glossaira

Nombre moyen de mises a jour : Nombre de mises a jour durant ’adaptation (en

prenant en compte les mises a jour globales et locales), moyenné sur la base de données.

Nombre moyen de mises a jour finales : Nombre d’expressions de base du modele

mises a jour a l’issue de 'adaptation, moyenné sur la base de données.

Nombre moyen de mises a jour finales correctes : Nombre d’expressions de base
du modele mises a jour a l'issue de ’adaptation avec une expression correspondant aux

déformations faciales de I'expression de base attendue, moyenné sur la base de données.
Pourcentage moyen de mises a jour finales correctes : Rapport entre le nombre
de mises a jour finales correctes et le nombre de mises a jour, moyenné sur la base de
données.

Signature : Projection de 'expression dans I’espace des signatures.

Structure du modeéle : Ensemble de simplexes renvoyées par la tessellation de De-

launay effectuée sur les expressions de base (neutre inclus) dans I'espace PCA du modele.

Taux d’amélioration : Pourcentage de sujet sur la base de données pour lesquels le

modele adapté est plus proche de la vérité terrain que ne l’est le modele plausible.



Notations

ne € N : Nombre d’expressions de base du modele (neutre inclus).

np € N1 Nombre de points caractéristiques utilisés pour décrire le visage.
ng € N ¢ Nombre de simplexes dans la structure du modéle.

T € N : Longueur de la fenétre temporelle en nombre d’images.

NF C [1,ne] : Sous-ensemble des indices des expressions de base du modele sur les-

quelles le taux d’amélioration et le facteur d’amélioration sont calculés.
X € R?™ : Vecteur contenant les points caractéristiques de l’expression courante.

Vi € [1,n.],X* € R? : Vecteur contenant les points caractéristiques de la i-ieme

expression de base du modele.

Xe € R? : Vecteur contenant la moyenne de ’ensemble des points caractéristiques

des expressions de base du modele (neutre inclus) apres alignement.

® € My, 3R :  Matrice de projection des points caractéristiques d’une expression dans
I’espace PCA du modele.

Xpcoa € R3 : Vecteur PCA de I'expression courante (projection dans ’espace PCA du

modele).

Vi € [1,ne],Xbos € R3¢ Vecteur PCA de la i-eme expression de base du modele
(projection dans ’espace PCA du modele).
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164 Notationa

Xpcan € R3¢ Vecteur PCA centré sur le neutre et normalisé de ’expression courante.

Vi € [1,nc], Xboa, € R+ Vecteur PCA centré sur le neutre et normalisé de la i-ieme

expression de base du modele.

Xsig € R3 :  Vecteur contenant la signature de I’expression courante.

I € R Intensité de I'expression courante.

Vi € [1,n.],I* € R : Intensité de la i-idme expression de base du modele.

Dgiopar € Rz Distance de déformation faciale entre I'expression courante et I’expression

de base du modele avec le label l41opq-

lgiobar ¢ Label global (visage entier) de 'expression courante renvoyé par le systeme
de reconnaissance d’expressions faciales robuste a la pose. Les valeurs possibles sont les

expressions de base du modele (neutre, colere, dégotit, joie, surprise, tristesse).

lsourcits ¢ Label local (sourcils) de Iexpression courante renvoyé par le systéme de re-
connaissance d’expressions faciales robuste a la pose. Les valeurs possibles sont neutre,

froncés et levés.

lyeur + Label global (yeux) de I'expression courante renvoyé par le systéme de recon-
naissance d’expressions faciales robuste & la pose. Les valeurs possibles sont ouverts et

mi-fermés/fermés.

lbouche : Label global (bouche) de 'expression courante renvoyé par le systéme de re-
connaissance d’expressions faciales robuste a la pose. Les valeurs possibles sont les ex-
pressions de base du modele (neutre, colere, dégotit, joie, surprise, tristesse).

€ : Seuil sur 'erreur de reconstruction dans I’espace PCA.

dgiobar € R+ Seuil sur la distance de déformation faciale appliqué dans les contraintes

globales, sauf si lyopa = jote.

djoie € R i Seuil sur la distance de déformation faciale appliqué dans les contraintes

locales et globales si lg0pa1 = jote (ou lpouche = joie si contraintes locales).
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diocal € R ¢ Seuil sur la distance de déformation faciale appliqué dans les contraintes

locales, sauf si lpoyche = joie.

Vi € NZ,Vj € [1,n,],Vk € {pl,ad},m;;, € R : Meétrique du sujet j pour la i-iéme
expression de base du modele k (pl : plausible, ad : adapté).

o : Taux d’amélioration.

B+ Facteur d’amélioration.
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