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Résumé : Le but de cette étude est I’analyse informatique des expressions du visage présentes dans un
contexte de communication Homme-Homme. Les expressions du visage sont & prendre ici comme une
composante d’un langage articulé. Elles interviennent dans les formes de communication co-verbale et en
particulier dans la Langue des Signes, qui est ici I’application principale.

L’étude consiste dans un premier temps en un état de I’art des recherches dans le domaine de I’analyse des
expressions du visage, d’abord en présentant le systtme humain d’analyse du visage et des expressions,
en présentant les principales approches informatiques utilisées dans la littérature, puis en détaillant ces ap-
proches.

Des spécificités de la Langue des Signes, sont tirées les spécifications d’un systéme d’analyse des expres-
sions. Le point central de cette étude est la définiton d’un formalisme de représentation des connaissances
linguistiques.

Enfin de ce formalisme est tirée une architecture de systeme permettant I’analyse linguistique des expres-
sions du visage présentes en Langue des Signes.

Keywords : Facial expressions, Sign Language.

Abstract : The goal of this work is the computer-aided analysis of facial expressions, in a context of Man
to Man communication. Here, Facial expressions are considered as a component of an articulated language.
It takes part in every kind of co-verbal communication and particularly in the Sign Language, which is here
the main application.

The work consists in a state of the art in the domain of facial expressions analysis, first in introducing the
human face and facial expressions processing system, in introducing the main approaches found in the lite-
rature, then in giving details about these approaches.

From specifities of the Sign Language are given specifications of a facial expressions analysis system. The
main part of this work is the definition of a formalism to describe linguistics knowledges.

Finally, from this formalism, is given the structure of a system allowing a linguistic analysis of facial ex-
pressions found in the Sign Language.
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Introduction

L’expression du visage est un des maoyens le plus puissant, naturel et immédiat pour
un humain de communiquer ses émotions ou intentions. Les premiers travaux sur
le domaine sont dls principalement & Darwin qui proposa une théorie évolution-
niste sur les expressions du visage. Les expressions du visage forment un langage
particulier dont I’étude est trés importante dans le domaine des sciences compor-
tementales, de la psychologie et de la Langue des Signes. Aujourd’hui, I’analyse
assistée par ordinateur du visage et de ses expressions est un domaine émergent.
Les applications sont nombreuses.

L’analyse et le codage des expressions du visage dans une séquence vidéo per-
met de réduire la quantité d’informations & transmettre. C’est en particulier un des
objectifs du standard MPEG-4 ([49]) : une partie du protocole est lié a la recon-
naissance du visage et de ses expressions. Le mouvement d’un personnage peut
alors étre reconstruit a partir d’un ensemble réduit de paramétres. Le processus
d’analyse permet alors une compression des données.

En Interaction Homme-Machine, la mesure de la direction du regard de I’utilisa-
teur pourrait étre un moyen efficace d’effectuer certaines taches dans une interface
graphique (comme la sélection d’une fenétre ou d’une zone de saisie). Les expres-
sions du visage d’un utilisateur donnent aussi une indication de son état émotion-
nel. Une interface construite autour de ces nouvelles informations permettrait un
meilleur retour d’informations de la part du logiciel (feedback). Les expressions du
visage peuvent ainsi étre vues comme une nouvelle modalité d’interaction.

D’une maniére générale, les expressions du visage prennent une place importante
dans le processus de communication humain et forment a elles seules un langage
co-verbal. Les expressions du visage (au sens de mouvements musculaires) accom-
pagnent le langage parlé, aussi bien en terme de mouvements physiques nécessaires
a la parole (mouvements des lévres), qu’en terme d’indicateur émotionnel accom-
pagnant le langage parlé. Elles expriment une part non-négligeable du sens dans
une communication orale. En particulier dans la Langue des Signes ou les expres-
sions du visage font partie intégrante du langage gestuel : elles peuvent étre des
unités grammaticales - la direction du regard peut servir de référence grammati-
cale (comme les pronoms en frangais) - ou représenter une intonation. En LSF, les
« intonations du visage » ont les mémes fonctions que les intonations de la voix
chez les entendants ([28]).



Les chapitres 1 et 2 constituent un état de I’art sur I’analyse du visage. Le chapitre 1
définit les principaux concepts, présente les caractéristiques du systéme de vision
humain liés a I’analyse du visage et introduit les principales approches utilisées
pour I’analyse automatique. Le chapitre 2 détaille les principaux formalismes de
description des expressions ainsi que les méthodes des différentes approches et
souligne les spécificités d’une analyse des expressions pour la Langue des Signes.

Le chapitre 3 présente les problémes liés a I’analyse informatique de la Langue des
Signes, en détaillant quelques méthodes trouvées dans la littérature.

Le chapitre 4 présente un formalisme informatique pour la représentation des connais-
sances linguistiques et une architecture de systéme d’analyse des expressions.

Le chapitre 5 détaille la maniére dont le systeme d’analyse fontionne.

Enfin, I’annexe A détaille les principales méthodes d’analyse automatique du vi-
sage.



Analyse

On présente dans ce chapitre un rappel des connaissances sur le domaine de I’ana-
lyse du visage, et des expressions du visage en particulier : quelles sont les parti-
cularités du visage humain et du systéme humain d’analyse du visage. Dans une
deuxieme partie, on présente les principales approches employées pour I’analyse
automatique du visage. Ces approches seront développées dans le prochain cha-
pitre.

1.1 Définitions

Expressions et émotions sont trés liées et parfois confondues, c’est pour cette raison
qu’on se tiendra aux définitions suivantes par la suite :

Mimique faciale : une mimique faciale est un état du visage composé par un
ensemble de configurations des muscles faciaux. Le sourire est par exemple une
mimique faciale composé d’un certain nombre d’activation des muscles faciaux
(mouvements des muscles zygomatiques).

Emotion : I’émotion est un des générateurs des expressions faciales. L’émotion
se traduit via de nombreux « canaux » comme la position du corps, la voix et les
expressions faciales. Une émotion implique généralement une expression faciale
correspondante (dont I’intensité peut étre plus ou moins contrdlée selon les indi-
vidus), mais I’inverse n’est pas vrai : il est possible de « mimer » une expression
représentant une émotion sans pour autant ressentir cette émotion. Alors que les
expressions dépendent des individus et des cultures, on distingue généralement un
nombre limité d’émotions universellement reconnues.

Expression faciale : une expression faciale est une mimique faciale chargée de
sens. Le sens peut étre I’expression d’une émotion, un indice sémantique ou une
intonation dans la Langue des Signes.

L’interprétation d’un ensemble de mouvements musculaires en expression est dé-
pendante du contexte d’application. Dans le cas d’une application en interaction
Homme-Machine ou I’on désire connaitre une indication sur I’état émotionnel d’un
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individu, on cherchera a classifier les mesures en terme d’émotions. Pour une ap-
plication en Langue des Signes, les mesures seront combinées pour contruire un
sens, qui ne refléte pas forcément I’état émotionnel de I’individu.

1.2 Psychophysiologie du visage

Avant de s’intéresser a I’analyse automatique des expressions du visage, on doit
connaitre les particularités du visage : son anatomie et le lien entre le visage et les
émotions.

1.2.1 Physiologie du visage

Le visage est une zone importante du corps humain qui posséde une trentaine

de muscles. L’électromyographie (EMG) est une technique permettant de mesu-

rer I’activité musculaire au cours du temps. Cette technique a permis de déduire

que I’activation musculaire, et en particulier I’activation des muscles du visage,

peut généralement étre découpée en trois phases :

— la phase d’attaque (« attack » ou « onset »), qui correspond a la période pendant
laquelle I’activité du muscle passe de la valeur nulle a sa valeur maximale,

— la phase de soutien (« sustain » ou « apex »), qui correspond a la période pendant
laquelle I’activité stagne a son maximum,

— la phase de relachement (« relaxation » ou « offset »), qui correspond a la pé-
riode pendant laquelle I’activité du muscle baisse jusqu’au niveau initial.

Indépendance des muscles

Il est & noter que les muscles de la zone supérieure du visage n’ont que peu d’in-
fluence sur les muscles de la zone inférieure et vice-versa ([21]). Il est donc pos-
sible de découper I’analyse en deux zones.

1.2.2 Psychologie du visage

Les expressions faciales peuvent former une indication sur I’état émotionnel d’un
individu : ce sont les expressions dites « spontanées » en contraste avec les expres-
sions qui peuvent étre « forcées ». Les deux types d’expression sont générées par
deux zones distinctes du cerveau ([12]).

On distingue par exemple deux types de sourire, dit « de Duchenne » ou non. Le
sourire de Duchenne est un sourire sincere reflétant une émotion positive ; I’activa-
tion des muscles entourant les yeux accompagne en général ce sourire. Il semblerait
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aussi que les mesures temporelles (onset, apex et offset) de I’activation des muscles
soient différentes entre les deux types de sourire.

La distinction entre les deux types peut étre mise en évidence si les différentes
mesures sont suffisamment précises.

Aspect universel des émotions

Ekman et Friesen ([21]) ont établi qu’il existe un nombre limité d’expressions re-
connues par tous, indépendamment de la culture. Ces expressions innées corres-
pondent aux sept émotions suivantes : la neutralité, la joie, la tristesse, la sur-
prise, la peur, la colére et le dégodt.

1.3 Systeme humain d’analyse du visage

On présente ici quelques informations relatives a I’analyse des visages chez I’hu-
main. La détection du visage consiste a isoler dans quelle(s) zone(s) d’une image
se trouve(nt) le(s) visage(s). La reconnaissance du visage consiste a retrouver a qui
appartient un visage particulier.

Ces informations sont tirées principalement d’un état de I’art sur la reconnaissance
des visages ([8], voir aussi [44]). Il est a noter que beaucoup de résultats dans ce
domaine sont dus a I’étude d’une maladie neurologique : la prosopagnosie. Les
prosopagnosiques ne reconnaissent pas ce qui fait I’identité d’un visage.

Le processus de reconnaissance du visage est un processus dédié chez I’humain.
Trois indications principales permettent de vérifier cette proposition :

1. Les visages sont mieux mémorisés par les étres humains que les autres ob-
jets,

2. Les prosopagnosiques n’identifient pas les visages. Bien qu’ils reconnaissent
parfaitement les différents composants du visage (nez, bouche, yeux) et qu’ils
sachent dire si un objet est un visage ou non, ils sont incapables de recons-
tituer ce qui forme I’individualité d’une personne. lls reconnaissent ausi les
expressions du visage (et les émotions sous-jacentes). Les prosopagnosiques
reconnaissent les différences intra-individus, mais pas les différences inter-
individus.

3. Le processus de reconnaissance des visages est un processus inné puisque les

nouveaux-nés préferent suivre du regard des objets ressemblant a un visage
plutdt que d’autres.

Le mouvement joue un rdle important dans la détection des visages familiers. Un
visage familier est plus facile a détecter s’il est en mouvement que s’il est statique.
Cependant, le mouvement n’apporte rien pour la détection des visages inconnus.
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Les prosopagnosiques reconnaissent les expressions du visage, mais ont du mal a
identifier ce visage. C’est donc que le processus de reconnaissance des expressions
est un processus paralléle au processus de reconnaissance du visage.

On distingue deux types d’analyses du visage effectuées par le cerveau humain :
I’une dite « globale » (wholistic) ou le visage est traité comme un tout ([44]) et
I’autre dite « par composantes » (feature-based) ou le visage est vu comme un
ensemble de composantes (yeux, nez, bouche, etc.).

Le processus de détection du visage consiste a isoler une zone qui « ressemble »
a un visage « générique ». L’approche globale semble étre la plus naturelle au
probléme de détection du visage, bien qu’il soit tout a fait possible de détecter
un visage par une approche plus locale, en détectant le clignement des yeux par
exemple.

D’un certain point de vue, le processus de détection du visage est antagoniste au
processus d’identification. Détecter un visage utilise ce qui est commun a tous
les visages, en ignorant donc les différences inter-individus. Identifier un visage
particulier consiste au contraire a exploiter ces différences inter-individus pour la
discrimination et donc la reconnaissance.

Le processus de reconnaissance des expressions, quant a lui, se base sur les diffé-
rences intra-individus. « facial expression identification requires finding something
common across individuals, while face identification requires finding something
different »([44]).

Identifier un visage semble faire appel la plupart du temps a une analyse globale
suivie d’une analyse par composantes pour affinement, bien que dans certains cas
(quand certaines composantes sont « marquées » chez certains individus - grandes
oreilles, nez tordu, etc.), une analyse globale suffise.

A I’inverse, reconnaitre une expression fait appel généralement a une analyse lo-
cale (par composantes). En effet, il semblerait que le modeéle utilisé par les humains
pour reconnaitre une expression puisse se résumer a une indication sur la « forme »
des composantes du visage. Ainsi un ensemble de points représentants la position
de chaque composante du visage suffit pour qu’un humain reconnaisse une expres-
sion.

1.4 Systeme automatique d’analyse du visage

Quelque soit le type d’analyse (détection du visage, reconnaissance du visage, re-
connaissance des expressions), il existe généralement deux approches principales
pour traiter le probléme : globale (image-based) ou par composantes (feature-
based). On présente ici ces deux approches ainsi que les différentes approches
existantes pour I’analyse de I’aspect temporel du visage et de ses mouvements.
Les deux approches sont détaillées dans le chapitre suivant et les méthodes sont
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développées en annexe.

Les différentes approches présentées ici sont généralement combinées. Bien que
I’approche globale semble plus adaptée a la détection et la reconnaissance du vi-
sage et I’approche par composantes plus adaptée a I’analyse des expressions, les
méthodes utilisées dans la pratique sont généralement une combinaison des deux
approches.

1.4.1 Approche par composantes

L’approche par composantes — approche la plus couramment utilisée et la plus
ancienne — consiste a considérer le visage comme un ensemble de composantes
(yeux, nez, bouche, etc.).

Détecter un visage par cette approche consiste a identifier dans I’image les zones
qui contiennent un ensemble de composantes faciales réparties spatialement d’une
facon particuliére.

Reconnaitre un visage par cette approche consiste a vérifier la présence et les ca-
ractéristiques de certaines composantes précédemment mémorisées?.

Reconnaitre les expressions par cette approche, consiste généralement a détecter
la présence? et les caractéristiques des composantes®. De plus, comme les expres-
sions ont généralement une dimension temporelle significative, I’analyse est alors
effectuée par des opérateurs qui intégrent la dynamique.

L’analyse du visage consiste donc a appliquer un ensemble d’opérateurs spécia-
lisés. En tenant compte des connaissances sur ces différentes composantes, il est
possible de construire des opérateurs spécialisés dans la détection et la mesure des
caractéristiques d’une composante.

Les sourcils sont par exemple, quand ils sont présents, généralement plus foncés
que le reste du visage et sont plus longs que larges. Ainsi, un opérateur basé sur le
gradient de I’image peut étre un opérateur adéquat pour les sourcils.

Les yeux, quand ils ne sont pas fermés, sont formés d’une zone sphérique (I’iris)
entourée d’une zone trés claire (la sclérotique). Un détecteur de zones claires peut
former la base d’un opérateur efficace de détection des yeux.

1.4.2 Approche globale

L’approche globale (image-based), plus récente, consiste a considérer le visage
comme un tout. Les méthodes de cette famille sont des méthodes de reconnaissance

Yles opérateurs de vérification et de détection peuvent ne pas étre les mémes

2certaines composantes peuvent étre cachées

3le nombre de composantes et leurs caractéristiques respectives sont dépendants du domaine d’ap-
plication
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des formes ou de mise en correspondance de modéles (template-matching).

La détection d’un visage par cette approche consiste alors a comparer une sous-
image avec un modéle du visage. Le modele du visage est généralement construit
automatiquement a partir d’un ensemble de visages d’apprentissage (contrairement
a I’approche par composantes ou le modéle du visage est généralement implicite et
donné par des experts — voire par le concepteur du systéme d’analyse lui-méme).
Une mesure d’erreur entre le modéle et le visage observé permet d’avoir une idée
de la « ressemblance ».

Il est possible que le modeéle du visage ait été construit a priori , a partir de connais-
sances d’expert. On trouve généralement dans cette catégorie les modeles 3D du
visage (Candide par exemple, voir plus loin).

La reconnaissance d’expressions par cette approche consiste par exemple a com-
parer un visage observé avec un modéle d’expression appris lui aussi a partir d’un
certain nombre d’exemples.

Cependant, cette méthode est difficile a utiliser puisque le corpus d’apprentissage
doit étre trés difversifié et doit représenter toutes les combinaisons possibles des
mucles faciaux.

Reconnaitre un visage par cette approche consiste a mesurer la différence entre le
visage observé et chaque visage précédemment mémorisé. Le visage ayant le score
de ressemblance le plus fort (a condittion que le score dépasse un certain seuil pour
traiter le cas ou aucun visage n’est reconnu) est alors le visage reconnu.

1.4.3 Aspect dynamique

Un aspect essentiel d’un systeme d’analyse automatique du visage est I’aspect
temporel. Bien que les problémes de détection et de reconnaissance des visages
puissent se limiter a une analyse statique, la dimension temporelle semble trés im-
portante pour un systéme d’analyse des expressions®.

La mesure de la dynamique du visage et/ou de ses composantes permet généra-
lement de guider (voire d’améliorer) I’analyse statique. Par exemple, si on sait
détecter les mouvements du visage entre deux images, on pourra éviter I’étape de
détection du visage®

4qu’il soit informatique ou humain. En effet, il est difficile de distinguer clairement une mimique
faciale a partir d’une image fixe et ce, méme pour un humain
Son peut aussi vérifier la prédiction de I’opérateur de suivi



2

Etat de I'art

On présente dans ce chapitre une vue d’ensemble des travaux précédemment en-
trepris dans le domaine de I’analyse du visage, tout d’abord avant, puis pendant
I’ére informatique. Les travaux sur I’analyse manuelle des expressions du visage
ont donné les premiers formalismes, qui ont été repris puis parfois étendus par les
travaux sur I’analyse automatique des expressions du visage.

2.1 Deétection du visage

Le probléme de détection automatique des zones contenant un visage est un pro-
bléme relativement bien couvert dans la littérature. On présente ici quelques uns
de ces systemes. On pourra se referer pour plus de détails aux états de I’art sur le
sujet ([2] ou [7] par exemple).

Tous les systemes de détection du visage consistent a appliquer une méthode de dé-
tection a des sous-fenétres de I’image initiale. Cette recherche de sous-fenétres doit
étre la plus exhaustive possible et est critique en temps de calcul. C’est pourquoi
I’analyse consiste généralement en une premiere phase dont le but est de localiser
les différentes régions de I’image susceptibles d’étre des visages en appliquant un
détecteur peu robuste®. Les méthodes de détection proprement dite (plus robustes)
sont ensuite appliquées a ces régions.

Les techniques de localisation des zones de I’image candidates se font sur I’en-
semble de I’image et sont généralement orientées bas-niveau : contours, couleur,
mouvement et mesures.

2.2 Analyse humaine des expressions du visage

Les travaux fondamentaux dans le domaine de I’analyse des expressions du visage
sont dus principalement & Charles Darwin, Guillaume Duchenne De Boulogne au

Ydans le sens ol peut se permettre de détecter plus de zones de visages qu’il n’y en a réellement,
mais en aucun cas moins
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XIXéme siecle et plus récemment Paul Ekman.

Au XIXéme siecle, Guillaume Duchenne de Boulogne est le premier a localiser
individuellement les différents muscles faciaux par activation électrique?. Il est un
des premiers a livrer a la communauté scientifique un ensemble de photographies
montrant I’activation des différents muscles faciaux

FiG. 2.1 — Exemples de photographies de Duchenne de Boulogne

Charles Darwin, est le premier a traiter de I’'universalité des expressions du visage
et a proposer une théorie évolutionniste sur la formation des expressions. L’argu-
ment principal est que les expressions des enfants et des nouveaux-nés existent
aussi chez les adultes. D’aprés lui, I’expression des émotions est un processus né-
cessaire a la survie. Ainsi, les expressions non-verbales sont aussi importante que
les interactions verbales dans le processus de communication humain.

Paul Ekman, psychologue, s’intéresse a partir du milieu des années 1960 aux ex-
pressions et émotions humaines. Il met en évidence I’universalité de certaines émo-
tions et développe un outil de codification des expressions du visage largement
utilisé aujourd’hui. 1l s’intéresse désormais a I’analyse des expressions de maniére
informatique.

2|1 avait trouvé un cobaye idéal : une personne souffrant d’insensibilité musculaire au niveau
du visage. C’est ce qui a permis d’utiliser I’électricité et de prendre le temps de « poser » pour les
photographies de I’époque
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2.3 Formalismes de description

La description des expressions du visage est un ensemble d’interprétations succes-
sives d’indices visuels. Un sens (dépendant du domaine d’application) est construit
a partir de mesures de bas niveaux (présence ou non d’une composante, position
éventuelle). Ces mesures sont combinées successivement spatiallement, puis de
maniére temporelle pour former le sens attendu (émotion sous-jacente par exemple).
On introduit ici un vocabulaire nécessaire a la description.

Attribut facial : un attribut facial est une propriété élémentaire « centrée objet »
caractérisant un visage. La position des yeux est un attribut facial. La présence
de barbe est un autre attribut. Les attributs faciaux directement visibles sont dit
de premier ordre. Les attributs qui ne peuvent étre mesurés qu’a partir d’autres
attributs de premier ordre, sont des attributs de second ordre et ainsi de suite ([44]).
La mesure de distance entre les deux yeux est un attribut du second ordre, par
exemple, puisqu’elle ne peut étre calculée qu’a partir de la position respective des
deux yeux qui est une mesure du premier ordre.

Certains attributs sont invariants par rapport au temps pour un méme individu :
la distance entre les deux yeux est un attribut statique, par exemple, composé ce-
pendant de deux attributs dynamiques (position des yeux qui change au cours du
temps).

Indice visuel : un indice visuel est une propriété élémentaire « centrée observa-
teur » du visage : ¢’est un attribut facial qui est observé et visible. Certains attributs
ne sont pas visibles chez certaines personnes (barbe, moustache, sourcils) ; certains
ne sont visibles qu’a certains moments (un oeil peut étre caché lors d’une rotation
de la téte par exemple).

Action faciale : une action faciale est un ensemble d’indices visuels intégrés de
maniére temporelle. Le relévement des sourcils est par exemple une action faciale
composée d’un ensemble de positions successives des sourcils. Une action faciale
est généralement décrite par sa dynamique : le relévement des sourcils consiste
en une position actuelle des sourcils plus haute que sa position précédente. Les
actions faciales sont généralement caractérisées par leur « profil temporel » : durée
d’attaque, durée de maintien et durée de relachement.

Composante faciale : une composante faciale est une partie du visage. Le décou-
page en composantes est celui du langage naturel : les yeux, le nez, la bouche, les
joues, les sourcils, la barbe, etc. Bien que certaines puissent étre entierement ca-
ractérisées par un ensemble d’attributs faciaux (les yeux peuvent étre caractérisés
par leur forme, leur couleur, la présence et la longueur des cils, etc.), d’autres ne
sont que des mesures floues et sont difficiles a caractériser a partir d’indices visuels
objectifs élémentaires. C’est le cas par exemple des joues dont les limites sont dif-
ficiles a fixer, méme pour un observateur humain. Cependant, ces mesures sont
importantes puisqu’un humain a plus de facilités & manipuler des données floues
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gue des données précises (« les joues sont gonflées » ).

2.3.1 FACS

En 1978, Ekman et Friesen présentent un systéme de codification manuelle des
expressions du visage ([22]). Leurs travaux d’observation leur permettent de dé-
composer tous les mouvements visibles du visage en terme de 46 Actions Unitaires
(Action Unit , qui correspond aux actions faciales définies plus haut) qui décrivent
les mouvements élementaires des muscles. N’importe quelle mimique observée
peut donc étre représentée sous le forme d’une combinaison d’Actions Unitaires .
Ce systeme de codage est connu sous le nom de « Facial Action Coding System »
(FACS).

FACS s’est imposé depuis comme un outil puissant de description des mimiques
du visage, utilisé par de nombreux psychologues.

AU 1

AU 4

AU 5

urv

o

F1G. 2.2 — Exemples d’Action Units du haut du visage

2.3.2 FACS+

Bien que FACS soit un systeme de description bénéficiant d’une grande maturité
(environ vingt années de développement), il souffre cependant de quelques incon-
vénients ([24]) :

Complexité : on estime qu’il faut 100 heures d’apprentissage pour en maitriser les
principaux concepts ([11]),

Difficulté de manipulation par une machine : FACS a d’abord été créé pour des
psychologues, Certaines mesures restent floues et difficilement évaluables
par une machine.

Manque de précision : les transitions entre deux « états » d’un muscle sont re-
présentées de maniére linéaire, ce qui est une approximation de la réalité.
En particulier les mesures temporelles de I’activation des muscles faciaux
(onset, apex et offset) ne sont pas mises en évidence.



2.3. FORMALISMES DE DESCRIPTION 19

AU 10

J

AU 27

@

FiG. 2.3 — Exemples d’Action Units du bas du visage

Essa ([24]) dispose d’un modele musculaire plus facilement manipulable par la
machine (FACS+). Cependant, la principale critique ([11]) est sa difficulté d’inter-
prétation par un humain.

2.3.3 MPEG4

La norme de codage vidéo MPEG-4 ([49]) dispose d’un modeéle du visage humain
développé par le groupe d’interét « Face and Body AdHoc Group ». C’est un mo-
déle 3D articulé.

Ce modele est construit sur un ensemble d’attributs faciaux, appelés « Facial Fea-
ture Points » (FFP). Des mesures sur ces FFP sont effectuées pour former des uni-
tés de mesure (Facial Animation Parameter Units) qui servent a la description des
mouvements musculaires (Facial Animation Parameters - équivalents des Actions
Units d’Ekman).

Les Facial Animation Parameter Units (FAPU) permettent de définir des mouve-
ments élémentaires du visage ayant un aspect naturel. En effet, il est difficile de
définir les mouvements élémentaires des muscles de maniére absolue : le déplace-
ment absolu des muscles d’une personne a I’autre change, mais leur déplacement
relatifs a certaines mesures pertinentes sont constantes. C’est ce qui permet d’ani-
mer des visages de maniere réaliste et peut permettre de donner des expressions
humaines a des personnages non-humains.

Comme exemples de FAPU, on peut citer la largeur de la bouche, la distance de
séparation entre la bouche et le nez, la distance de séparation entre les yeux et le
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nez, etc.

Par exemple, I’étirement du coin de la lévre gauche (Facial Animation Parameter
6 stretch_1_cornerlip)est défini comme le déplacement vers la droite du
coin de la lévre gauche d’une distance égale a la longueur de la bouche. Les FAPUs
sont donc des mesures qui permettent de décrire des mouvements élémentaires et
donc des animations.

Cependant, les Facial Animation Parameters (FAP) de MPEG-4 ne représentent
pas directement des mouvements du visage réalistes, contrairement & FACS. FACS
décrit un ensemble de mouvements musculaires, alors que MPEG-4 décrit un en-
semble de mouvements « visuels » qui ne sont pas forcément réalistes. Par exemple,
I’Action Unit (AU) 26 de FACS (« Jaw Drop ») décrit le mouvement d’abaisse-
ment du menton ; cet abaissement est accompagné d’un abaissement de la lévre
inférieure. L’abaissement du menton de MPEG-4 (FAP 3 - open__jaw) ne décrit
pas I’abaissement de la lévre inférieure : la description n’est donc pas réaliste d’un
point de vue musculaire.

On peut donc considérer que les FAPs de MPEG-4 sont des descriptions de plus
bas niveau que les AUs de FACS.

FIG. 2.4 — exemple d’animation MPEG-4 - logiciel wireface([50]
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2.3.4 Candide

Candide ([9]) est un modéle du visage. Il est composé d’un modéle en fil de fer

représentant un visage « générique » et d’un ensemble de paramétres :

— Paramétres de « forme » (Shape Units) : ces paramétres permettent d’adapter
le modéle générique a un individu particulier. lls représentent les différences
inter-individus et sont au nombre de 12 :

1. Hauteur de la téte,

Position verticale des sourcils,
Position verticale des yeux,
Largeur des yeux,

Hauteur des yeux,

Distance de séparation des yeux,
Profondeur des joues,
Profondeur du nez,

© o N o Ok v

Position verticale du nez,
Degré de « courbure »du nez (s’il pointe vers le haut ou non),
. Position verticale de la bouche,

e
= o

12. Largeur de la bouche.

— Paramétres d’animation (Animation Units) : ces paramétres représentent les
différences intra-individus, i.e. les différentes actions faciales. lls sont composés
d’un sous-ensemble de FACS et d’un sous-ensemble des FAPs de MPEG-4. Les
FAPs sont définis par rapport a leur FAPU correspondant.

Ces parametres, qu’ils soient d’animation ou de forme, sont représentés sous forme

d’une liste de points du modeéle de fil de fer a mettre a jour. Candide permet de voir

clairement la différence entre les AUs de FACS et les FAPs de MPEG-4 : les AUs
de FACS sont exprimées de maniere absolue, a la différence des FAPs qui sont
exprimés par rapport a des mesures du visage (les FAPUS).

On peut trouver une applet Java sur le site de I’auteur de Candide qui permet d’ac-
tiver certaines AUs de FACS sur un modele en fil de fer a I’adresse suivante :
http ://www.icg.isy.liu.se/candide/javacandide.html

2.3.5 SignStream

Le National Center for Sign Language and Gesture Resources de I’université de
Boston a défini une notation ([33]) permettant a des linguistes de coder les diffé-
rents gestes de la Langue des Signes américaine. En particulier, un sous-ensemble
du systeme de notation est dédié au codage des expressions du visage recontrées
en Langue des Signes. Les différents mouvements du visage ont été choisis pour
leur valeur linguistique.
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Le logiciel SignStream du projet est un « éditeur de partitions » qui permet de
décrire les différents gestes (du corps et du visage) effectués par le sujet observé
au cours du temps.

Il apparait clairement que la Langue des Signes est beaucoup plus riche en ex-
pressions que le langage co-verbal « classique ». En particulier certaines actions
faciales considérées comme ayant peu d’importance pour les précédents forma-
lismes, s’averent avoir une importance cruciale pour la langue des signes.

Ainsi, pour la langue des signes (américaine), il existe une différence entre un
sourire ou la langue est visible et un sourire ou la langue n’est pas visible. La
présence de la langue entre les dents constitue aussi un élément de sens.

Les précédents formalismes ne sont donc pas complétement adaptés a I’étude de la
Langue des Signes. La langue n’est par exemple pas modélisée dans Candide et les
mouvements de la joue par exemple ne sont que peu mis en avant.

2.4 Analyse automatique des expressions du visage

Les objectifs des systémes d’analyse des expressions du visage sont multiples. On
présente ici un ensemble de travaux sur I’analyse des expressions du visage. On
pourra se réferrer aux états de I’art existants pour plus de détails ([36] [25]).

En animation, on cherche a animer des personnages virtuels qui doivent paraitre
le plus réaliste possible. On ajoute alors aux mouvements des muscles faciaux ne-
cessaires a la parole, un ensemble de mouvements faciaux qui traduisent un état
émotionnel. L’analyse de la formation des expressions est donc nécessaire aussi
bien pour la description que pour la synthése. On s’attarde surtout a reconstruire
une expression qui semble réaliste d’un point de vue visuel et qui est porteuse
d’un sens (d’une émotion), en accentuant éventuellement les expressions (pour des
personnages caricaturés par exemple).

En Interaction Homme-Machine, on cherche a avoir une idée de I’état émotionnel
de I’utilisateur pour la conception d’interfaces plus ergonomiques et présentant un
meilleur retour d’informations (feedback). Bien que beaucoup de travaux dans ce
domaine tentent de classer les expressions de I’utilisateur en émotions universelles,
certains se focalisent sur des composantes particuliéres du visage qui servent a
I’intéraction (suivi du mouvement des yeux pour la sélection par exemple). On ne
cherche pas ici a avoir une description fine des expressions et des mouvements
musculaires sous-jacents, mais plutdt a avoir une idée du mouvement de certaines
composantes ou a avoir une idée d’un état émotionnel.

La compression de données s’intéresse a la description des expressions du visage.
Le principe est de coder les expressions des visages présents dans une séquence
vidéo et donc de réduire le nombre d’informations a transmettre. Encore une fois,
on cherche a ce que la reconstruction a partir de ce codage soit la plus réaliste
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possible d’un point de vue visuel.

Dans le domaine de la linguistique, des sciences comportementales, de la psy-
chologie ou plus particuliérement de la Langue des Signes, on s’intéresse a une
description détaillée des expressions en vue d’en fournir un sens. La classification
en émotions universelles n’est généralement pas suffisante. Dans certains cas, les
niveaux de détail d’analyse sont trés fins, puisque certains cherchent a détecter les
expressions spontanées des expressions « forcées » (c’est la base d’un détecteur de
mensonges basé sur les expressions).

On présente donc un ensemble de travaux dans le domaine de I’analyse des expres-
sions du visage, classés par objectifs :

— Analyse des expressions pour la compression de données et I’animation réaliste,
— Analyse des expressions pour I’Interaction Homme-Machine,

— Analyse des expressions comme composantes langagiéres.

2.4.1 Compression et animation

En compression de données et en animation réaliste, on se limite a la détection et
au suivi des composantes. L’étape d’interprétation de la dynamique des différentes
composantes n’est géralement pas nécessaire.

Terzopoulos et Waters ([40]) ont cherché un moyen de transmettre suffisamment
d’informations sur un visage et sa dynamique pour que la reconstruction soit suffi-
samment réaliste. Le but principal est d’obtenir un systeme de téléconférence ou le
visage et les expressions de I’intercoluteur sont transmis sur le réseau puis recons-
truits. La principale contrainte est de limiter le nombre d’informations circulant sur
le réseau tout en reconstituant un interlocuteur réaliste.

Les auteurs présentent tout d’abord le modele utilisé pour la synthése du visage
et des expressions : c’est un modele a trois dimensions contraint par un ensemble
de muscles. Le tissu est modélisé par trois couches : le derme, I’épiderme et les
muscles.

Ils présentent ensuite un systéme d’analyse automatique des expressions. Contrai-
rement a I’étape de synthese, I’analyse se fait sur un modéles a deux dimensions :
plusieurs composantes sont suivies au cours de la vidéo par des snakes (sourcils,
bouche, menton et rides nasolabiales). Le modéle a trois dimensions est ensuite
animé par le mouvement des composantes précédemment analysé. Aucune inter-
prétation des actions faciales n’est effectuée.

Ahlberg ([10]) se focalise aussi sur le probléme de transmission du visage et de
ses expressions (téléconférence par exemple). Il présente un systéme basé sur le
concept d’Active Appearance Model. Le principe est d’adapter un modeéle a une
image. Ici, le modéle du visage utilisé est Candide. Différents paramétres de Can-
dide (Shape Units) permettent d’adapter le modele générique a un visage particu-
lier.



24  CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Sur chaque image de la séquence, le modele est adapté automatiquement (par une
méthode d’optimisation) a la nouvelle configuration par des modifications des pa-
rameétres intra-individus (Animation Units).

L’avantage du modéle Candide est qu’il est déformé par un ensemble d’Animation
Units qui sont une généralisation du concept d’Action Unit de FACS et de FAP de
MPEG4. L’adaptation du modele est guidé par les Animation Units et on obtient
donc une description du mouvement en termes d’AUs ou de FAPs.

Oliver, Pentland, Bérard ([34]) présentent un systéme de suivi du visage et de la
bouche en temps-réel. Le but est de suivre de maniére robuste (rotation, translation,
changement d’échelle) le visage et de reconnaitre les différentes configurations de
la bouche. Les applications principales sont I’animation d’avatars, le pilotage de
caméra (pour le suivi du visage) et la compression vidéo. Dans ces applications,
il nest pas nécessaire d’effectuer une interprétation de plus haut niveau (actions
faciales, émotions) des mouvements des composantes, puisque les mouvements
sont les entités de base servant a la synthése.

Goto, Kshirsagar et Magnenat-Thalmann ([27]) cherchent a animer un clone virtuel
(une représentation virtuelle de I’utilisateur). Le systéme présenté est compose de
deux modules : un module de construction du clone 3D a partir de deux vues (face
et profil) et un module d’extraction des primitives de mouvements faciaux (FAPs
de MPEG4).

Le premier module adapte un modéle a trois dimensions du visage aux deux vues
du visage de I'utilisateur. Le modéle adapté et texturé forme le clone.

Le deuxiéme module suit un certain nombre de composantes (sourcils, yeux et
bouche) et les codent sous forme de Facial Animation Parameters de MPEGA4.
Cette analyse permet alors I’animation du clone par un logiciel aux normes MPEG-
4 pour I’animation faciale.

2.4.2 Interaction Homme-Machine

En Interaction Homme-Machine, on cherche généralement a interpréter les me-
sures de dynamiques des différentes composantes du visage en terme d’émotions.
Il est rare qu’on ait besoin d’un niveau plus fin d’interprétation.

Black et Yacoob ([13]) présentent une approche pour le suivi et la reconnaissance
des six expressions universelles. L’accent est mis sur la différence entre les mou-
vements du visage « rigides » (c’est a dire mouvements de la téte et rotation dans
le plan) et les mouvements « non-rigides » (le mouvement des sourcils ou de la
bouche n’est pas rigide). A partir d’une estimation de la dynamique de quelques
composantes (yeux, sourcils et bouche uniquement), la décision (classement dans
une des six classes d’émotions) est prise a partir d’un ensemble de régles.

Pantic et Rothkrantz ([37]) présentent un systéme de reconnaissance des expres-
sions du visage pour une application en Interaction Homme-Machine. Les expres-



2.4. ANALYSE AUTOMATIQUE DES EXPRESSIONS DU VISAGE 25

sions du visage sont considérés comme une nouvelle modalité d’interaction. Le but
est, aprés analyse des différentes modalités, de déduire I’intention de I’utilisateur,
dans un systeme multimodal. Le module d’analyse des expressions tente de les
classer parmi les six expressions universelles.

L’analyse est effectuée par une approche par composantes. Les actions faciales sont
traduites en Action Units de FACS. Les émotions sont détectées a partir des Action
Units .

Le systéme se base sur deux vues du visage : de face et de profil. Un ensemble de
points caractéristiques et de mesures entre ces différents points (angle, distance)
permet, par un systeme de décision a base de régles, de déduire I’Action Unit cor-
respondante. A partir des Action Units , le systéme déduit alors I’émotion corres-
pondante.

Lyons, Akamatsu, Kamachi et Gyoba ([31]) tentent de classer les expressions du
visage parmi les six classes universelles. Ils proposent d’utiliser des filtres de Ga-
bor pour extraire I’information discriminante des expressions universelles. C’est
la premiere étude de ce type. La motivation principale est que le filtrage par on-
delettes de Gabor serait un processus présent dans le systeme de vision humain.
Les auteurs démontrent qu’il est possible de construire un systéme de reconnais-
sance des expressions uniquement basé sur des images filtrées par des ondelettes
de Gabor.

Zhang ([43]) compare alors I’approche par filtres de Gabor aux approches clas-
sigues basées sur des mesures de composantes. Le but est de mesurer la qualité de
I’information véhiculée par ces deux approches pour la reconnaissance des expres-
sions universelles. Les deux informations sont données en entrée a un perceptron.
Les résultats de la comparaison indiquent qu’une image filtrée par ondelettes de
Gabor est beaucoup plus porteuse d’informations, pour la reconnaissance des ex-
pressions, que des mesures géométriques. Ces résultats ont aussi été obtenus par
Cottrell ([44], voir plus loin), qui explique que les filtres de Gabor ne retiennent
pas I’information d’identité individuelle (une information codant I’identité d’un
individu est considéré comme du bruit pour un processus de reconnaissance des
expressions).

2.4.3 Sciences comportementales et neuropsychologie

Dans le domaine des sciences comportementale, I’interprétation de la dynamique
des différentes composantes du visage est essentielle et doit étre la plus exhaustive
et la plus précise possible.

Cohn, Zlochower, Lien, Kanade ([17]) ont développé un systeme d’analyse auto-
matique du visage (Automated Face Analysis - AFA). Le but était de fournir un
outil informatique permettant d’aider les psychologues. En effet, le codage manuel
des différentes Action Units de FACS est estimé a environ 10 heures par minute de
vidéo.
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Les auteurs présentent donc un systéme d’analyse automatique basé sur le suivi de
différentes composantes. La décision des différentes Action Units est prise par une
analyse en fonctions discriminantes.

Le but de I’article est de montrer la validité d’un systéme automatique par rapport
a un systeme manuel. Une étude comparative a permit de déduire que I’analyse
par suivi de composantes obtient un score de correlation moyen de 91%, 88% et
81% (région des sourcils, des yeux et de la bouche respectivement) avec le codage
manuel.

L’objectif est atteint puisque I’analyse passe d’une trentaine de secondes par image
a 1 seconde par image. L’analyse n’est cependant pas entiérement automatisée,
puisque les composantes sont détectées de maniére manuelle. Néanmoins, le tra-
vail effectué manuellement est beaucoup plus réduit.

Tian, Kanade et Cohn ([30]) étendent le précédent systéme en basant la reconnais-
sance sur les composantes du visage « permanentes » (yeux, bouche, sourcils, etc.),
mais aussi sur des composantes « temporaires » comme les rides d’expressions. 16
Action Units de FACS sont reconnues.

Chaque composante posséde un détecteur particulier et les différentes mesures
sur ces composantes (changements d’état, angles, distances) permettent de déci-
der quelle Action Unit ou combinaison d’Action Units sont présentes. La décision
est effectuée par un réseau de neurones.

Contrairement a la précédente version du systéme, I’analyse est complétement au-
tomatisée puisque le visage est détecté automatiquement (détecteur de visages de
Kanade, basé sur des réseaux de neurones), les composantes sont suivies automa-
tiguement et la décision est prise automatiquement.

Le systeme AFA est utilisé par quelques psychologues, en particulier Schmidt et
Cohn ([39] [16]) qui s’en servent comme outil de validation. Un ensemble d’expé-
riences est menée et plusieurs mesures sont effectuées : manuelle, informatique et
par electromyographie. AFA permet ainsi de vérifier certaines observations.

Le but de Bartlett, Hager, Ekman et Sejnowski ([11]) est aussi de fournir un outil
informatique d’aide aux psychologues et linguistes pour I’analyse des expressions
du visage en codifiant automatiquement les expressions du visage en Action Units
de FACS.

Les auteurs présentent une étude comparative de trois approches : une approche
« holistique » (basée sur I’image), une approche par mesure de composantes et
une approche par flux optique. La meilleure méthode semblerait étre la méthode
holistique, bien que la reconnaissance soit limitée a 6 Action Units et gu’il soit
donc difficile de généraliser.

L’analyse n’est pas compléetement automatique, puisque le visage est détecté par
deux clicks de souris.

Bartlett, Littlewort, Braathen, Sejnowski et Movellan ([12]) s’intéressent a I’ana-
lyse des expressions du visage dans un contexte plus générale. Le but est d’analyser
les expressions « spontanées » plutdt que les expressions obtenues en laboratoires
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qui sont la plupart du temps « forcées ». Le contexte n’étant pas contrblable avec
cette hypothése, le systéme doit étre capable de traiter avec des changements de
pose du visage, en particulier des rotations hors du plan du visage. Les parametres
de rotation sont calculés par triangluation a partir de la position de 8 points de
contrdles (placés manuellement).

Un banc de filtres de Gabor est appliqué sur chague image. Ces données sont four-
nies en entrée a une Support Vector Machine. La décision sur I’ensemble de la
vidéo (ajout de I’aspect temporel) est obtenue par un systeme a base de HMM
(dont les entrées sont les sorties des différentes SVM de chaque image). La prin-
cipale motivation est que les expressions spontanées et forcées se distinguent par
la zone du cerveau qui les active. Une des hypothéses mise en avant par certains
psychologues est alors qu’il est possible de distinguer visuellement les expressions
spontanées des expressions forcées. En particulier, il semblerait que les expres-
sions spontanées aient un profil temporel légérement différent. Malheureusement,
les humains ont des difficultés a percevoir ces changements trop subtiles. L’idée
est alors de savoir si un systéme automatique pourrait distinguer ces changements
subtiles.

Cottrell, Dailey, Padgett et Adolphs ([44]) s’intéressent aux fonctions d’analyse du
visage du cerveau humain. Le but est de savoir si toute I’analyse du visage effec-
tuée par le cerveau humain est holistique. Un processus est holistique si le chan-
gement de configuration des parties change I’interprétation du tout. C’est la dif-
férence qu’on trouve entre le processus de reconnaissance d’un objet quelconque
et la reconnaissance d’un visage. Les changements de configuration des parties
d’un objet quelconque n’auront que peu d’influence sur la reconnaissance globale
de I’objet. Par contre, reconnaitre un visage semble étre un processus holistique
puisque le changement de configuration de ses parties (des composantes du visage
par exemple) change I’identité que I’on peut lui associer.

Pour savoir si tous les processus d’analyse du visage du cerveau humain sont ho-
listiques, les auteurs proposent d’utiliser différents processus d’analyse holistiques
ou non, simulés par ordinateur, et d’en fournir les données en entrée a un réseau de
neurones. lls comparent ensuite les résultats pour la reconnaissance du visage et la
reconnaissance des expressions.

Il semblerait alors que la reconnaissance du visage soit un processus holistique
alors que la reconnaissance des expressions ne I’est pas.

2.5 Conclusion

Aucun systéme actuel ne permet de reconnaitre toutes les actions faciales définies
dans les différents formalismes : aucun systéme n’est capable, en particulier, de
reconnaitre les 46 Actions Unitaires d’Ekman. Ceci reste un challenge intéressant
et présente un intérét pour le développement d’un outil d’analyse automatique dans
le domaine des sciences comportementales, de la psychologie et de la linguistique.
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Cependant, la question de savoir si I’ensemble des actions faciales est nécessaire a
une compréhension aisée de la langue des signes reste une question ouverte.

Aucun systéme actuel ne permet de quantifier les actions faciales reconnues. Le
probléme n’est cependant pas trivial puisque I’intensité des expressions dépend
des individus. 1l peut étre pourtant intéressant d’avoir une idée de I’intensité d’une
expression relativement a I’individu. Les linguistes ne distinguent généralement
que peu de degrés d’expressions (ouvert, demi-ouvert ou fermé par exemple) et on
pourra se contenter d’une mesure floue.

En langue des signes, les expressions affichées sur le visage d’un locuteur sont
bien souvent partiellement cachées par les gestes de la main, aussi bien parce que
le signe nécessite que la main touche le visage ou parce que la main se trouve de-
vant dans I’axe de la caméra. Bien que ces occultations partielles ne génent pas la
compréhension du signe (sinon le geste se serait adapté pour une meilleure com-
préhension) entre deux locuteurs, il est possible qu’elles génent les opérateurs de
traitements d’images qui ne sont généralement pas congus pour traiter les occulta-
tions.

De plus, la position (légére rotation, mouvement) de la téte prend une part impor-
tante dans la définition du sens.

Le probléme d’invariance aux mouvements « rigides » du visage est un probléme
qui est traité par certains chercheurs. Par contre, le probléme d’invariance a I’oc-
cultation (partielle) du visage pour I’analyse des expressions est un probléme qui
n’a été que trés peu traité. Lanitis, Taylor et Cootes ([29]) sont parmi les seuls a
proposer une méthode générale prenant en compte le probléme d’occultation.

Le probléme d’invariance a la pose (mouvements rigides) du visage peut étre traité,
par exemple, en appliquant un prétraitement dont le but est de reconstruire la vue
de face du visage. Une méthode efficace consiste a se servir de I’image du visage
comme une texture d’un modéle 3D. L’image du visage vu de face est retrouvé par
rotation du modeéle.

Un probléme important des expressions présentes en Langue des Signes est que
certaines font intervenir des composantes dont la délimitation est floue (le gon-
flement des joues constitue un bon exemple). Il est possible que les opérateurs
classiques de traitement d’images ne suffisent pas a détecter de maniére robuste les
changements d’état de ces zones, il est donc nécessaire de les « déduire ».

Une méthode efficace consiste a intégrer un certain nombre de contraintes (mus-
culaires par exemple) dans le processus de reconnaissance. Les contraintes sont
intégrées soit pendant la phase d’extraction des composantes (c’est alors générale-
ment une approche globale ol le modele posséde des contraintes musculaires [24]),
soit pendant la phase de décision sous la forme d’un ensemble de régles.

Le regard a un réle tres important dans la Langue des Signes. Le clignement des
yeux permet, généralement, de découper les phrases. L’orientation du regard est
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trés présente dans les transferts personnels. Il joue aussi un réle important quand
le locuteur regarde dans la direction de I’interlocuteur : cela signifie qu’il va avoir
recours a un signe standard de la Langue des Signes.

Le systeme d’analyse des expressions doit donc décrire précisement les parameétres
du regard (en fournissant par exemple un module de reconnaissance spécialisé).

On peut donc en conclure qu’un systéme automatique d’analyse des expressions
du visage de la Langue des Signes doit :

1. pouvoir traiter un visage en rotation (dans le plan de I’image et hors plan),
2. pouvoir traiter un visage en partie caché,
3. pouvoir déduire certaines caractéristiques.
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Fi1G. 2.5 - Modéle du visage MPEG-4 - Facial Definition Points
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F1G. 2.6 — Modele du visage MPEG-4 - Facial Animation Parameter Units

FiG. 2.7 — Version 3 du modéle Candide
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Cahier des charges

On cherche a concevoir un systéme d’analyse des expressions, dans un contexte de
communication humaine, et en particulier dans le contexte d’une communication
en Langue des Signes.

Le systeme d’analyse des expressions a pour but de décrire pour reconnaitre les
expressions du visage d’un locuteur en Langue des Signes a partir d’une séquence
vidéo.

L’analyse des expressions est un sous-systéme d’un systéme plus global d’aide a
la compréhension de la Langue des Signes.

3.1 Particularités de la Langue des Signhes

Le contexte particulier de la Langue des Signes améne de nombreuses contraintes
guant a I’analyse des expressions du visage.

Les mouvements du corps et en particulier du visage (rotation, translation) sont trés
fréquents en Langue des Signes, puisqu’ils prennent part au sens du discours. 1l est
donc difficile d’étudier une locution en Langue des Signes sans prendre en compte
les mouvements du visage. En particulier, ils sont trés présentes dans les situtations
de Transfert Personnel ou de Transfert Situationnel ; situations dans lesquelles on
trouve beaucoup d’expressions du visage (voir plus loin).

Les mouvements des mains, constituant les éléments ayant le plus de sens, sont eux
aussi trés présents. Et de nombreux gestes des mains ont des intéractions avec le
visage du locuteur. Ainsi, comme il a été dit, il arrive trés souvent qu’une partie du
visage soit en partie cachée par une main; soit parce que la main touche réellement
le visage du locuteur ou soit parce que la main se trouve dans I’axe de la caméra.
Cette contrainte est donc a intégrer dans le processus d’analyse.

Les seules descriptions existantes des expressions du visage présentes en Langue
des Signes ont été faites par des linguistes. Ces descriptions sont faites en langage
« naturel » et sont donc difficile a exprimer de maniére informatique.
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Un systéme d’aide a la compréhension des expressions du visage se doit donc :
1. d’étre robuste aux changements de pose du visage du locuteur,
2. d’étre robuste aux occultations partielles du visage,
3. d’intégrer les connaissances des linguistes.

Les méthodes pour répondre aux deux premiers points sont décrites dans ce cha-
pitre.

Le dernier point constitue la partie centrale de cette étude et est présenté dans le
chapitre suivant.

3.2 Reconstruction 3D

Les mouvements du visage étant souvent présents dans les formes de communi-
cation faisant intervenir le visage, et en particulier dans la Langue des Signes, un
processus d’analyse se doit de pouvoir détecter ces mouvements. D’abord pour
pouvoir les quantifier, puisqu’ils sont chargés de sens, puis pour pouvoir mesu-
rer les mouvements des composantes du visage, alors qu’il est en mouvement (en
rotation par exemple).

Il existe deux approches principales pour traiter le probléme des changements de
pose du visage : la premiéere adapte les opérateurs de détection en tenant compte
des translations et rotations ; la deuxieme considere I’étape de reconstruction 3D
comme étape de prétraitement. Dans la deuxieme approche, les opérateurs de dé-
tection sont spécialisés dans la détection a partir d’une image du visage vu de face.
Le prétraitement consiste alors a estimer les paramétres de translation et de rota-
tion du visage et a ramener le visage vers une vue de face. Ce prétraitement fait
généralement intervenir un modele 3D (méme simplifié) du visage.

La premiére approche nécessite d’avoir des détecteurs tres « souples » c’est a dire
capables de s’adapter a de nombreuses situations. Malheureusement, il est trés dif-
ficile de concevoir des opérateurs qui s’adaptent, par exemple, aux rotations du
visage hors du plan de I’image.

La deuxiéme approche permet d’optimiser les détecteurs pour ne traiter que des
images de visages vus de face. Le résultat du prétraitement, méme si celui-ci uti-
lise un modele 3D, est généralement de fournir une image 2D du visage, vu de
face, reconstituée. Les opérateurs de détection opéreront alors sur une image 2D
classique.

Cependant, certaines actions faciales se distinguent difficilement sur une vue de
face. C’est le cas par exemple de la projection des levres vers I’avant. Ce mouve-
ment est par contre plus facilement visible a partir d’une vue de profil.

Il est alors peut-étre nécessaire de considérer la vue de profil (voire d’autres vues,
comme la vue de trois-quarts). Cela consiste alors a d’abord détecter quelle est
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la « configuration » du visage la plus visible : le visage est-il plutét de profil ou
plutdt de face ?. L’analyse est alors adaptée aux différentes vues, et les opérateurs
de détection changent.

3.2.1 Estimation des parametres 3D

Le visage est une forme en trois dimensions. La partie observée (sur une séquence
vidéo ou une image) a perdu une dimension. Le probléme est alors de reconstituer
cette troisieme dimension.

Dans le cas général, la projection d’un objet a trois dimensions sur un plan s’effec-
tue par le calcul suivant :

u

v

ou u et v représentent les coordonnées de la projection dans le repere image ; z, y, z
représentent les coordonnées du point a projeter dans le repére scene et A repré-
sente la matrice de projection.

N 8

La matrice A est la multiplication de différentes matrices représentant les para-
métres de translation, rotation et échelle du point a projeter. Par exemple, A =
RTE ou R est lamatrice de rotation, 7" la matrice de translation et E la matrice de
changement d’échelle.

On considere dans le cas général les paramétres intrinséques de la caméra comme
la distance focale qui permet de modéliser la notion de perspective. Dans le cas des
visages, on simplifie le probleme en ignorant la perspective.

La rotation s’exprime en fonction de trois angles o, o, et o,. On considere les
translations paralleles aux trois axes t, t, et ¢, et le changement d’échelle selon
les trois axes sz, sy et s.

Il est possible de simplifier le probleme en notant que la translation selon I’axe
des Z peut étre vue comme un changement d’échelle global (sur tous les axes),
puisqu’on ignore ici la déformation due a la perspective.

Le probléme se réduit alors & estimer 6 paramétres (o, oy, 0,, tz, ty, ).

Il est donc suffisant, théoriqguement, de connaitre 3 correspondances : connaitre
les coordonnées 3D d’origines et leurs projections respectives. Puisque I’équation
matricielle de projection donne deux équations pour chaque correspondance de
point. Etant donné qu’il y a 6 inconnues, il suffit de 6 équations (c’est a dire 3
points).

Cependant, en pratique, on ne connait que rarement la profondeur d’un ensemble
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de points (méme si cet ensemble se réduit a trois points).

Le principe est alors de suivre un ensemble de points de références : des points
qui restent fixes par rapport au visage et ne sont pas déplacés par les expressions.
Cet ensemble de points permet de contraindre davantage le systéme d’équations.
En supposant qu’on connaisse la configuration de cet ensemble de points sur une
image de référence (une image vue de face par exemple), les paramétres pourront
étre estimés sur les images suivantes.

Supposons que I’on détecte (de maniére automatique ou assisté) trois points de
référence sur un visage vu de face (typiquement les coins des deux yeux et un point
sur le nez). Sur I’image suivante, a partir de la nouvelle position de ces trois points,
il sera difficile de distinguer entre, par exemple, une rotation et un changement
d’échelle suivi d’une translation.

On découpe alors généralement le probleme en deux : estimation des parametres
de translation (X et Y) dans un premier temps, puis estimation des parametres de
rotation et de changement d’échelle. Le module de détection du visage permet, par
exemple, d’avoir une estimation des paramétres de translations en X et Y.

3.2.2 Adaptation globale d’un modele de visage

Il n’est pas toujours aisé de suivre un point d’une image a I’autre. Le suivi consiste
généralement a mémoriser dans une image de référence la configuration du voisi-
nage d’un point et de tenter de retrouver cette configuration dans une autre image.

Cependant, ces méthodes de suivi considérent un certain nombre de contraintes :
luminosité constante et aucune déformation, par exemple. Or, lors d’une rotation,
la luminosité est rarement constante et les formes souvent déformées (surtout lors
d’une rotation hors-plan).

Une solution est alors de mémoriser plus d’informations sur les points & suivre.
Lanitis, Taylors et Cootes ([29]), présentent, par exemple, la notion de modeles
d’apparences actifs, repris par la suite par Ahlberg ([10]).

Le principe est de se placer a un niveau global. On mémorise les informations d’un
ensemble de points et non d’un point isolé : configuration spatiale et texture de la
forme extraite (information d’apparence).

La méthode consiste, sur chaque image, a déformer ce modéle de visage pour qu’il
corresponde le plus possible au visage observé. La mesure de correspondance est
donnée par une décomposition en visages - propres de la forme extraite. La distance
dans I’espace des visages donne la mesure de ressemblance. Le modéle se déforme
alors itérativement pour augmenter la correspondance (i.e. minimiser la distance
dans I’espace des visages). Cependant, pour garder une certaine cohérence, le mo-
déle n’est pas déformé arbitrairement : il y a un ensemble réduit de déformations
possibles.
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()

(b)

©)

(d)

FiG. 3.1 — Méthode d’adaptation global du modéle Candide - (a) adaptation du
modéle 3D. (b) texture extraite. (C) projection dans I’espace des visages-propres.
(d) mesure de distance.

Cette méthode générale est applicable pour la reconstruction 3D. L’ensemble des
déformations possibles du visage est alors I’ensemble des rotations / translations et
changements d’échelle.

Plus généralement cette méthode peut servir aussi a la reconnaissance d’actions
faciales si I’ensemble des déformations possibles contient I’ensemble des défor-
mations dues aux actions faciales.

3.3 Occultation

Il est possible de concevoir un processus d’analyse du visage qui reste robuste,
méme si le visage est en partie caché, c’est a dire dont les détecteurs continuent
a fournir des réponses satisfaisantes sur les parties du visage visibles, alors que
certaines sont cachées.

Il est nécessaire que le systéme sache quelles parties du visage sont cachées. Pour
ce faire, la méthode la plus sOre consiste a suivre la position des objets cachant le
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visage. Dans le cas d’une communication en Langue des Signes, ces objets sont
les mains. On ne traitera alors pas les parties cachées par d’autres objets (lunettes
noires par exemple).

Un module de suivi de I’enveloppe externe des mains peut permettre de déduire
quelles zones du visage sont cachées. Les mesures des détecteurs travaillant sur
ces zones seront alors invalidées.



Formalisme et architecture

On présente dans ce chapitre les spécifications d’un systéme d’analyse des expres-
sions du visage dans un contexte de communication en Langue des Signes, dans
un but d’aide a la compréhension.

La conception du systeme est guidée par les connaissances des linguistes. Ces
connaissances sont, dans un premier temps, traduites de maniére informatique. La
maniére de représenter ces connaissances guide la maniére de les utiliser.

4.1 Formalisme de représentation

Les connaissances sur les expressions du visage présentes en Langue des Signes
sont décrites par les linguistes. Elles définissent la maniére dont les expressions du
visage prennent part a la construction d’un langage articulé tel que la Langue des
Signes. Les expressions du visage interviennent a plusieurs niveaux langagiers :
lexical, syntaxique et sémantique.

Puisque I’analyse informatique des expressions du visage se trouve étre ici me-
née dans un contexte de communication humaine et en particulier dans le contexte
d’une communication en Langue des Signes, il est nécessaire qu’elle prenne compte
de I’aspect langagier, ce qui permettra de décoder des expressions qui sont, a priori
, complexes ou coliteuses a analyser.

Une des approches préliminaires consiste alors a intégrer a un systeme informa-
tique d’analyse, les différentes connaissances linguistiques établies par les spécia-
listes de la Langue des Signes (en particulier Christian Cuxac dans [19]).

Les descriptions des linguistes sont faites de maniére informelle et relativement
subjective. Par exemple, définir I’expression « fiere » ou encore « sdr de soi » n’a
de sens que si la description se référe a un ensemble d’indices visuels objectifs,
observables par chacun, expert ou non, comme I’activation de muscles faciaux ; ce
qui n’est pas le cas pour un grand nombre des descriptions linguistiques.

Afin d’exprimer de maniére informatique les différentes connaissances linguis-
tiques, il est donc nécessaire de trouver un formalisme de représentation adéquat.
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On propose ici un formalisme directement construit a partir des connaissances lin-
guistes. La maniére informatique de décrire les connaissances est proche de celle
utilisée par les linguistes. Le formalisme est construit par simplification et généra-
lisation des concepts utilisés par les linguistes.

Traduire des connaissances informelles et subjectives en des connaissances for-
melles et objectives ne se faisant pas sans perte, il est a noter que le formalisme
informatique présenté ici n’est qu’une premiere approche et qu’il nécessite donc
d’étre validé et complété par les experts, i.e. les linguistes.

Aprés analyse exhaustive des différentes descriptions d’expressions présentes an
Langue des Signes, on distingue un certain nombre d’éléments indépendants, enti-
tés de base du formalisme informatique que I’on présente ici.

4.1.1 Connaissances

Chaque expression de la Langue des Signes est décrite soit directement par un en-
semble d’états musculaires, soit par composition (spatiale et/ou temporelle) d’autres
expressions. On englobera ces entités (expression, émotion, état musculaire, etc.)
sous le terme de connaissance.

On appelle connaissances élémentaires les connaissances directement observables
(par exemple I’état des composantes : « les yeux sont ouverts, la bouche fermée,
...» ). Elles seront généralement directement extraites par des opérateurs de Trai-
tement d’Images.

On appelle connaissances composées les connaissances qui sont définies a partir
de la composition d’autres connaissances (élémentaires ou non).

A chaque connaissance, sont associés un nom et un état. Par exemple, & la connais-
sance nommée yeux-ouverts est associé un état représentant ici un degré
d’ouverture des yeux.

De maniére générale, I’état d’une connaissance (élémentaire ou composée) repré-
sente toutes les informations nécessaires a la compréhension d’une connaissance,
et il peut étre formé de plusieurs propriétés.

A chague connaissance est donc associé un ensemble de propriétés la caractéri-
sant. Chaque propriété peut prendre un certain nombre de valeurs, défini par un
ensemble de définition ou domaine.

Les connaissances ayant le méme ensemble de propriétés corresponde générale-
ment & un niveau d’analyse distinct. Par exemple, toutes les connaissances élé-
mentaires partagent les mémes propriétés (I’amplitude), toutes les actions faciales
partagent les mémes propriétés.
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Connaissances élémentaires

La plupart des connaissances élémentaires correspondent directement avec I’état
d’un muscle facial. L’état d’une connaissance élémentaire ne représente donc que
I’amplitude d’activation de ce muscle.

L’ensemble minimal des connaissances élémentaires nécessaires a la description
des expressions en Langue des Signes est donné en figure 4.1.

Certains muscles travaillent par deux. On les appelle ici les muscles antagonistes.
Par exemple, il existe deux muscles pour le mouvement des sourcils : un muscle
d’abaissement et un muscle de relevement. De maniére anatomique, ce sont bien
deux muscles différents qui interviennent dans les mouvements des sourcils, mais
un muscle ne peut étre activé que quand son antagoniste ne I’est pas. C’est pour-
quoi, on considére ici une seule connaissance, méme pour un couple de muscles
antagonistes.

D’autre part, certains muscles n’ont gu’une activation isolée. C’est le cas, par
exemple, du muscle d’ouverture de la bouche. Au repos, la bouche est fermée et
I’activation du muscle ouvre la bouche.

On ne différenciera ici les états des muscles isolés des états des muscles antago-
nistes que par la position de la valeur nulle. La valeur nulle représente la valeur de
repos du muscle ou du couple de muscles. Par exemple, pour le couple de muscles
abaissement / relévement des sourcils, la valeur nulle se trouve quand aucun des
deux n’est activé. Pour le muscle d’ouverture de la bouche, la valeur nulle se trouve
quand la bouche est fermée.

Ainsi, I’état d’un muscle isolé est représenté par une valeur positive ou nulle et
I’état d’un couple de muscles est représenté par une valeur positive, négative ou
nulle.

C’est ces valeurs positives ou négatives qui apparaissent sur la figure 4.1. Pour plus
d’homogénéité avec les descriptions linguistiques, des noms différents sont donnés
pour les deux états d’un couple de muscles antagonistes.

En réalité, le systéme d’analyse ne donne qu’un seul nom pour chaque muscle ou
couple de muscles. Par exemple, on parlera ici de sourci l-gauche-froncé
et sourcil-gauche-relevé alors que ces deux connaissances n’en forment
gu’une pouvant avoir une valeur positive, nulle ou négative : froncement-
sourcil-gauche.



Valeur positive

Valeur négative

Muscle

sourcil-gauche-relevé
sourcil-droit-relevé
sourcil-intérieur- gauche-relevé

sourcil-intérieur- droit-relevé

sourcil-gauche-froncé
sourcil-droit-froncé
sourcil-intérieur-
gauche-froncé
sourcil-intérieur-
droit-froncé

reléevement-sourcil-gauche
reléevement-sourcil-droit
relevement-sourcil-
gauche-intérieur
relevement-sourcil-
droit-intérieur

yeux-plissés
yeux-fermés
regard-a-gauche
regard-en-haut

regard-a-droite
regard-en-bas

plissement-yeux
fermeture-yeux
regard-X
regard-Y

nez-plissé
nez-pincé

plissement-nez
pincement-nez

bouche-ouverte
lévre-supérieure-projetée
levre-inférieure-projetée
lévre-gauche-étirée
lévre-droite-étirée
coin-bouche-gauche-relevé
coin-bouche-droit-relevé
langue-visible
dents-visible

lévre-gauche-serrée
léevre-droite-serrée
coin-bouche-gauche-abaissé
coin-bouche-droit-abaissé

ouverture-bouche
projection-léevre-sup
projection-lévre-inf
etirement-lévre-gauche
étirement-lévre-droite
relévement-coin-bouche-gauche
relévement-coin-bouche-droit
visibilité langue

visibilité dents

Jjoue-gauche-gonflée
jJoue-droite-gonflée
langue-saillante-joue-gauche

Jjoue-gauche-creusée
Jjoue-droite-creusée
langue-saillante-joue-droite

gonflement-joue-gauche
gonflement-joue-droite
saillance-langue

machoires-contractées

contraction-machoires

visage-avanceé
visage-relevé
visage-tourné-gauche
visage-incliné-gauche

visage-reculé
visage-abaissé
visage-tourné-droite
visage-incliné-droite

translation-Z
rotation-X
rotation-Y
rotation-Z

FiG. 4.1 — Connaissances élémentaires
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4.1.2 Connaissances composées

A partir des connaissances élémentaires qui viennent d’étre définies, il est possible

de définir toutes les autres connaissances, par composition. 1l existe plusieurs types

de compositions :

— les redéfinitions qui correspondent au renommage d’un ensemble de connais-
sances,

— les compositions langagiéres qui permettent de définir I’ensemble des expres-
sions présentes en Langue des Signes.

— les actions faciales qui expriment I’évolution dans le temps d’un état muscu-
laire, selon un certain profil (simple, hochement, tremblement),

Quelque soit le type de composition, elle peut &tre définie par un ensemble de va-

leurs combinées entres elles par un certain nombre d’opérateurs de composition.

L’ensemble des valeurs de chaque connaissance intervenant dans la définition de la

composition est désigné par un ensemble de sélecteurs.

Opérateurs de composition

Les compositions de type redéfinitions et compositions langagiéres partagent les
mémes opérateurs de compositions. Ces opérateurs sont les suivants :

— un opérateur de conjonction (représenté ici par le symbole ’,’) qui indique que
deux faits ont lieu en méme temps,

— un opérateur de disjonction (représenté ici par le symbole ’||") qui indique I’al-
ternative,

— un opérateur de négation (représenté ici apr le symbole *-*) qui indique qu’un
fait n’a pas lieu,

— un opérateur de séquencement (représenté ici par le symbole *+’) qui indique
qu’un fait a lieu aprés I’autre,

— un opérateur de répétition (représenté ici par le symbole **”) qui indique qu’un
fait a lieu plusieurs fois successivement,

— un opérateur d’éventualité (représenté ici par le symbole * ?°) qui indique qu’un
fait a éventuellement lieu,

— les parenthéses qui permettent d’exprimer les priorités entres opérateurs.

Les actions faciales quant a elles ont des opérateurs spécialisés. Ce sont des opé-
rateurs unaires qui permettent d’exprimer le type d’évolution temporelle d’un état
musculaire.

Une action faciale représente I’évolution d’un muscle de I’état nul vers I’état nul
(ou proche de I’état nul), en passant par un certain nombre d’états non nuls.

Dans I’ensemble des descriptions, on distingue trois types d’actions faciales :
— I’action faciale simple (notée ici "af-simple()’) qui consiste a passer de I’état nul
a I’état nul par un seul état non-nul,
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— I’action faciale de tremblement (notée ici ’af-tremblement()’) qui consiste a
passer de I’état nul a I’état nul par un certain nombre d’activations de de rela-
chements musculaires,

— I’action faciale de hochement (notée ici "af-hochement()’) qui consiste a passer
de I’état nul a I’état nul en passant dans les négatifs, puis dans les positifs.

Le profil temporel de ces trois types d’actions faciales est représenté en figure 4.2

(@) (b) (©)

FiG. 4.2 — Profil temporel des actions faciales. (a) simple (b) tremblement (c) ho-
chement

Chaque action faciale est définie par rapport a une connaissance élémentaire. Par

exemple, la connaissance tremblement- joues est définie par rapport a gonflement-
Joues. Pour distinguer les deux sens d’évolutions d’un couple de muscles anta-

gonistes, est aussi associé a une action faciale, un signe. Une action faciale au

signe positif a un profil temporel tel que présenté en figure 4.2. Une action faciale

au signe négatif a un profil temporel symétrique. Ainsi, une action faciale de ho-

chement négative commence par une évolution dans le domaine des négatifs, puis

dans le domaine des positifs.

A chaque connaissance élémentaire est associée son action faciale simple dont le
nom est préfixé par af-.

Sélecteurs

Il est possible de préciser la valeur des connaissances qui font partie de la définiton
d’une composition a I’aide de sélecteurs.

Un sélecteur permet de sélectionner un sous-ensemble des valeurs possibles d’une
connaissance et peut étre vue comme la sélection d’un sous-ensemble de valeurs
dans une base de données. Sans précisions, une connaissance utilisée comme com-
posante indique que n’importe quelle valeur de la composante est valable. C’est
ce mécanisme qui permet de traduire les qualificatifs utilisés dans les descriptions
linguistiques : « yeux légerement ouverts » par exemple.

Par exemple, Joues-gonflées indique que la régle s’applique si les joues sont
gonflées (quelque soit « I’lamplitude » de gonflement). Par contre, joues-gonflées
(amplitude = légérement) indique que la régle ne s’applique que quand

les joues sont légérement gonflées. Ou encore regard-en-haut (durée =
longue) indique que la régle ne s’applique que si le visage observé regarde en
haut pendant une longue période.
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Un sélecteur est donc une expression logique permettant de ne garder que les va-
leurs qui vérifient cette expression. L’expression logique se refére aux propriétés
de chaque connaissance. Par exemple dans le sélecteur (amplitude = légérement)
on se refere a un ensemble de valeurs de la propriété amplitude de la connaissance.

Il est & noter que les valeurs des propriétés sont généralement données ici par des
qualificatifs flous (légerement, long, grand, ...) afin de garder une cohérence avec
les descriptions linguistiques d’origine. Ces qualificatifs flous seront discrétisés au
moment de I'analyse : durée = longue pourra par exemple se traduire par
durée >= 3.

L’ensemble des propriétés des différents types de connaissances est donné en fi-
gure 4.3. 0+ indique un domaine a valeurs positives uniguement. -0+ indigue un
domaine a valeurs positives ou négatives. Un domaine peut aussi étre constitué
d’une union de plusieurs valeurs symboligques (simple, tremblement, hochement).

On remarquera alors que la propriété de durée n’existe pas sur les connaissanes
statiques. Cependant, il est quand méme possible de s’y réferer. Sélectionner une
durée sur une connaissance statique est équivalent & composer plusieurs fois cette
connaissance avec I’opérateur de séquencement. Par exemple, A ( durée >=
3 )estéquivalenta A + A + A + A?.

Type de connaissance | Propriété Domaine
statique position (numéro de I’image) | O+
amplitude 0+
action faciale position 0+
type simple | tremble-
ment | hochement
amplitude (pic) -0+
durée 0+
expression position 0+
amplitude (max) 0+
durée 0+

FIG. 4.3 — Propriétés des différents types de connaissances

A partir des sélecteurs et des opérateurs, il est donc possible de traduire les connais-
sances linguistiques de maniéere formelle.

La figure 4.4 représente I’ensemble des compositions par redéfinition.

L’ensemble des actions faciales du corpus est donné en figure 4.5 (seuls quelques
exemples d’actions faciales simples sont donnés).

La définition des expressions du visage présentes en Langue des Signes (d’aprés
les descriptions de Cuxac [19]) est donnée en figure 4.7.

Enfin, la définition des émotions (d’aprés Cuxac [19] et Pantic [37]) est donnée en
figure 4.6
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Nom

Composition

sourcils-relevés
sourcils-froncés
sourcils-intérieurs-relevés
sourcils-intérieurs-froncés
lévres-projetées
lévres-étirées
lévres-serrées
coins-bouches-relevés
coins-bouches-abaissés
Joues-gonflées
Joues-creusées
visage-incliné

sourire-en-coin

souffle-air
léevres-arrondies

sourcil-gauche-relevé,
sourcil-droit-relevé
sourcil-gauche-froncé,
sourcil-droit-froncé
sourcil-intérieur-gauche-relevé,
sourcil-droit-relevé
sourcil-intérieur-gauche-froncé,
sourcil-droit-froncé
levre-inférieure-projetée,
lévre-supérieure-projetée
lévre-gauche-étirée,
léevre-droite-étirée
lévre-gauche-serrée,
léevre-droite-serrée
coin-bouche-gauche-relevé,
coin-bouche-droit-relevé
coin-bouche-gauche-abaissé,
coin-bouche-droit-abaissé
jJjoue-gauche-gonflée,
Joue-droite-gonflée
Jjoue-gauche-creusée,
Joue-droite-creusée
visage-incliné-gauche ||
visage-incliné-droite
(lévre-gauche-étirée,
-(lévre-droite-étirée),
coin-bouche-gauche-relevé?)

Il (lévre-droite-étirée,
-(lévre-gauche-étirée),
coin-bouche-droit-relevé?)
bouche-ouverte, joues-gonflées
bouche-ouverte, lévres projetées

FiG. 4.4 — Redéfinition de connaissances
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Action faciale Définition

tremblement-joues af-tremblement [gonflement-joues, +]
visage-oui-gd af-hochement [rotation-X, +]
visage-oui-dg af-hochement [rotation-X, -]
visage-oui visage-oui-dg || visage-oui-gd
visage-non-hb af-hochement [rotation-Y, +]
visage-non-bh af-hochement [rotation-Y, -]
visage-non visage-non-hb |] visage-non-bh
af-ouverture-bouche af-simple [ouverture-bouche, +]
af-relévement-sourcils | aF-simple [relévement-sourcils, +]
af-froncement-sourcils | aF-simple [relévement-sourcils, -]

FiGc. 4.5 — Définitions des actions faciales

Nom Définition

émotion-joie levres-étirées, coins-bouches-relevées,
yeux-plissés, bouche-ouverte?

émotion-tristesse | sourcils-intérieurs-relevés, yeux-plissés,
coins-bouches-abaissés

émotion-colére yeux-plissés, sourcils-abaissés, ( (
lévres-serrées, - lévres-projetées ) ||
léevre-inférieure-projetée )

émotion-dégodt | nez-pincé, lévres-ouvertes?

émotion-peur sourcils-intérieurs-relevés, yeux-plissés,
bouche-ouverte

émotion-surprise | sourcils-relevés, bouche-ouverte(grandement)

émotion-douleur | sourcils-froncés, nez-pincé

Fi1G. 4.6 — Traduction des émotions




Nom

Définition

Texte original

grande quan-
tité de

(Joues-gonflées, yeux-plissés) +
souffle-air(durée=longue)

gonflement des joues, plissement des yeux, souffle
d’air en continu

gros (Joues-gonflées, bouche-fermée) + gonflement des joues, souffle d’air retenu puis tres
(Joues-neutres, bouche-ouverte) bréve explosion d’air
flasque langue-visible, tremblement-joues tremblement des joues, langue légérement sortie
entre les dents, souffle d’air
spongieux flasque* idem, mais répété
vite lévres-arrondies + (présence-langue, souffle d’air, lévres arrondies, arréte net de I’émis-
Joues-gonflées, (sourcils-relevés)?) sion d’air au moyen d’un mouvement rapide de la
langue aboutissant a une obstruction de la colonne
d’air (plissement du front fréquent, mais non obliga-
toire
minuscule yeux-plissés, nez-froncé, sourcils-froncés, | plissement des yeux, froncement du nez et des sour-

lévres-serrées, lévres-projetées

cils, lévres serrées et projetées vers I’avant

minuscule et
fin

minuscule, souffle-air

idem, accompagné d’un souffle d’air

petit yeux-plissés, lévres-projetées(legérement), | plissement des yeux moindre, moue avec les lévres,
(visage-incliné(légérement) ?) visage en général légerement incliné

normal lévres-projetées(légérement) Iégére moue des lévres, sans le plissement des yeux

maigre Joues-creusées, nez-pincé, lévres-projetées | joues creusées, nez pincé, levres arrondies projetées

fort Joues-gonflées(légérement), joues légérement gonflées, front plissé, air dur, ma-
sourcils-relevés, machoires-serrées choires serrées

pointu, pi- | sourcils-relevés, nez-plissé, front et nez plissés, aspiration d’air, grimace de dou-

quant bouche-ouverte, émotion-douleur leur

exhaustivité

sourcils-relevés, tremblement-lévres

Elle se réalise en plissant le front et en frongant 1é-
gérement les sourcils en méme temps qu’un souffle
d’air fait trembler les lIévres.

F1G. 4.7 — Traduction des connaissances linguistiques (1)
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Nom Définition Texte original

beau normal, sourcils-relevés «normal » combiné & un relévement des sourcils,
expression « fiere », regard neutre

normalité jJoues-creusées, levres-projetées en creusant un peu les joues et en projetant en légere
lippe arrondie les lévres

conditionnel visage-incliné, visage-reculé(légérement), inclinaison et léger mouvement de recul du visage

regard-en-haut, sourcils-relevés vers I’arriére ; le regard, désinvesti, est dirigé vers

le haut, les sourcils sont relevés

hypothése clignement-yeux + regard-en-haut clignement trés bref des yeux suivi d’une fuite du re-

mentale gard ultra-rapide vers le haut

croire a tort

regard-en-haut(durée=grande)

un regard qui part vers le haut pendant toute la du-
rée de I’énoncé

détrimental ac-
tif

(langue-saillante-joue-gauche +
langue-saillante-joue-droite) ||
(langue-saillante-joue-droite +
langue-saillante-joue-gauche)

la langue format saillance contre la joue droite
(pour un locuteur droitier) et qui, trés rapidement
vient buter contre la joue gauche

détrimental langue-visible langue sortie visible, sans mouvement

passif

impératif sourcils-froncés, visage-avancé en froncant les sourcils, avec un mouvement du vi-
sage en direction de I’interlocuteur

impératif sourcils-froncés, visage-avancé, visage-non | la méme expression, accompagnée d’un « non » de

négatif la téte

volitif machoires-serrées(fortement) en serrant fortement les machoires, I’expression (re-
gard) est plus ou moins intense

incitatif visage-incliné, lévres-arrondies, mouvement d’inclinaison du visage accompagné

yeux-plissés d’une légere moue (avancée des lévres faiblement

arrondies) et d’un plissement des yeux

réprobatif incitatif, sourcils-froncés, visage-non proche de la précédente, mais les sourcils sont fron-
cés en méme temps que le locuteur fait « non » de la
téte

ironique visage-incliné, sourire-en-coin bref mouvement d’inclinaison du visage, proche de

I’interrogation, regard plutdt vague, sourire en coin

F1G. 4.8 — Traduction des connaissances linguistiques (2)
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Nom Définition Texte original
dubitatif sourcils-relevés, visage-relevé, les sourcils sont relevés, petit mouvement du vi-
lévres-projetées sage vers le haut, puis redescendant tres faiblement,
moue accentuée
assertif visage-oui* expression sérieuse, hochement(s) de téte
assertif négatif | visage-non
capacitif sourcils-relevés(légérement), les sourcils sont Iégérement relevés, expression du

lévre-inférieure-projetée

visage «sdre de soi », la lévre inférieure est projetée
vers I’avant

problématisation

froncement-sourcils

le froncement des sourcils est associé a une problé-
matisation

concessif

relevement-sourcils

un relévement marqué des sourcils est associé a un
changement thématique

interrogatif

sourcils-relevés, visage-reculé,
visage-relevé

les sourcils sont relevés, le front 1égérement plisse,
le visage se porte vers I’arriére, le menton fortement
relevé

négatif

visage-non, sourcils-froncés

«non » de la téte + froncement des sourcils

interro-négatif

visage-relevé, visage-non,
(sourcil-gauche-froncé,
sourcils-droit-relevé) ||
(sourcil-gauche-relevé,
sourcil-droit-froncé)

menton et visage relevés, combinaison du reléve-
ment et du froncement des sourcils, «non ... non »
de la téte

duratif tremblement-léevres(légérement), souffle-air | léger tremblement des lévres avec un souffle d’air

continu souffle-air(léger) Iéger souffle d’air

ponctuel (Joues-gonflées, bouche-fermée) + trés bréve explosion d’air faite par les lévres
(Joues-neutres, bouche-ouverte)

résultatif levres-serrées + lévres-étirées en serrant et en rétractant les lévres

F1G. 4.9 — Traduction des connaissances linguistiques (3)
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4.1.3 Représentation interne

De maniére interne, les connaissances sont représentées sous forme d’un ensemble
de structures de données, qui découlent de I’analyse.

Pour résumer :

— Une connaissance posséde un nom et un état.

— L’état d’une connaissance est décrit par un ensemble de propriétés, d’un certain
type (entier, chaine, symbole) et définies sur un certain domaine.

— Une connaissance est associée a une fonction qui permet de la vérifier et/ou une
fonction qui permet de I’extraire.

— Chagque fonction est soit un opérateur de Traitement d’Images, soit une regle de
composition.

— Une regle de composition permet de composer plusieurs connaissances pour ex-
primer une action faciale, une redéfiniton ou une expression.

— Les compositions autre que la définition des actions faciales sont formées de plu-
sieurs connaissances combinées par un ensemble d’opérateurs de composition.

— L’état d’une connaissance utilisée dans la définition d’une autre peut étre spécifié
par un sélecteur.

— Un sélecteur sélectionne un sous-ensemble d’une propriété d’une connaissance.

Toutes ces régles sont résumées par un schéma UML (voir figure 4.10).

4.1.4 Représentation externe

Toutes les connaissances sont traitées par le systéme a partir de leur représentation
interne. Le stockage externe (en dehors du systéme) des connaissances est du méme
type que le stockage interne.

On a choisi ici une représentation externe des connaissances basée sur XML. Ce
langage de haut niveau posséde plusieurs avantages qui ont motivé ce choix, en
particulier le fait que XML soit un langage de description générique normalisé et
donc associé a un ensemble d’outils de traitements largement disponibles.

La structure d’un document XML peut étre validée par une description de sa struc-
ture, a I’aide d’un fichier DTD (Document Type Definition). De nombreux outils
permettent, a partir d’un document DTD, de valider la structure d’un document
XML.

La structure du document XML est directement guidée par la structure du forma-
lisme interne adopté précédemment.

<?xml version="1.0"?7>
<IDOCTYPE knowledges [

<IELEMENT knowledges
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(knowledge-definition*)>

<IELEMENT knowledge-definition
(function)*>
<IATTLIST knowledge-definition name CDATA #REQUIRED>

<IELEMENT function
(composition-rule |
image-operator |
facial-action |
EMPTY)>

<IATTLIST function type
(extract | check | check-or-extract)
#REQUIRED>

<IELEMENT image-operator
(EMPTY)>
<IATTLIST image-operator name CDATA #REQUIRED>

<IELEMENT facial-action
(EMPTY)>

<IATTLIST facial-action
type
(simple | tremblement | hochement)
#REQUIRED>
<IATTLIST facial-action reference CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST facial-action sign (+ | -) #REQUIRED>

<IELEMENT composition-rule
(composition | selector)>

<IELEMENT composition
(composition | selector)*>
<IATTLIST composition operator CDATA #REQUIRED>

<IELEMENT selector
(selection)?>
<IATTLIST selector name CDATA #REQUIRED>

<IELEMENT selection
(EMPTY)>
<IATTLIST selection property CDATA #REQUIRED>
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<IATTLIST selection expression CDATA #REQUIRED>
1>

Cette définition permet de décrire les différentes connaissances introduites pré-
cédemment. Dans I’exemple suivant, on trouve la définition de plusieurs connais-
sances : un exemple de définition d’action faciale (af-visage-non),un exemple
de définition d’expression modale (interro-négatiT), et un exemple de défi-
nition constituée uniquement d’une fonction de vérification (joues-gonflées).

<knowledges>
<I-- Hochement du visage de gauche a droite -->

<knowledge-definition name="af-visage-non-gd'>
<function type="check-or-extract'>
<facial-action reference="rotation-Y"
type=""hochement"
sign=""+"/>
</function>
</knowledge-definition>

<I-- Hochement du visage de droite a gauche -->

<knowledge-definition name="af-visage-non-dg'>
<function type="check-or-extract'>
<facial-action reference="rotation-Y"
type="hochement""
sign="+"/>
</function>
</knowledge-definition>

<I-- Hochement du visage -->

<knowledge-definition name="af-visage-non">
<function type="check-or-extract'>
<composition-rule>
<composition operator="disjonction'>
<selector name="af-visage-non-gd'/>
<selector name="af-visage-non-dg"/>
</composition>
</composition-rule>
</function>
</konwledge-definition>



54  CHAPITRE 4. FORMALISME ET ARCHITECTURE

<I-- Expression modale interro-négatif -->
<knowledge-definition name="interro-négatif''>
<function type="‘check-or-extract>
<composition-rule>
<composition operator="conjonction">
<selector name="visage-relevé'"/>
<selector name="af-visage-non'/>
<composition operator="disjonction">
<composition operator="conjonction'>
<selector name="'sourcil-gauche-froncé"/>
<selector name="'sourcil-droit-relevé"/>
</composition>
<composition operator="conjonction'>
<selector name="'sourcil-gauche-relevé"/>
<selector name="'sourcil-droit-froncé"/>
</composition>
</composition>
</composition>
</composition-rule>
</function>
</konwledge-definition>

<I-- expression de la surprise -->

<knowledge-definition name="émotion-surprise'>
<function type="‘check-or-extract'>
<composition-rule>
<composition operator="conjonction'>
<selector name="sourcils-relevés'"/>
<selector name="bouche-ouverte'>
<selection property="amplitude"
expression="'grand"/>
</selector>
</composition>
</composition-rule>
</function>
</knowledge-definition>

<I-- joues gonflées ? -->
<knowledge-definition name="joues-gonflées'>

<function type="‘check'>
<image-operator name="correlation-joues"/>
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</function>
</knowledge-definition>

</knowledges>

4.2 Architecture du systéme d’analyse

La section précédente présentait un formalisme de représentation des connais-
sances des expressions de la Langue des Signes. Ce formalisme est constitué d’un
ensemble de faits, appelés connaissances élémentaires, qui correspondent a I’état
musculaire de certaines composantes du visage, et d’un ensemble de définitions
qui permettent de traduire les connaissances composées.

Les définitions des connaissances composées sont représentées, implicitement, au
moyen de regles : un nouveau fait (partie gauche de la regle) est défini par un
ensemble d’autres faits (partie droite de la régle) assemblés par des opérateurs de
compositions.

Le formalisme est adapté au mécanisme de déduction de connaissances. Les connais-
sances de « haut niveau » sont composées a partir d’autres de « bas niveau », les
connaissances de plus bas niveau étant les connaissances représentant I’état mus-
culaire des composantes faciales.

Les regles permettent de guider I’analyse. Pour chaque regle, si les connaissances
de la partie droite sont présentes, on peut déduire la nouvelle connaissance de la
partie gauche.

4.2.1 Analyse ascendante

Les connaissances élémentaires sont extraites a I’aide d’opérateurs de Traitement
d’Images. Dans ce type d’analyse, il est nécessaire que chaque connaissance élé-
mentaire puisse étre extraite par un opérateur adéquat.

Or, il est difficile d’extraire toutes les connaissances élémentaires a partir d’opéra-
teurs de Traitement d’Images.

Un module d’analyse des lévres, comme celui présenté par Delmas ([20], voir A.2),
permet d’extraire les connaissances ouverture-bouche,étirement-lévres.
Les connaissances langue-visible et dents-visible peuvent étre dé-
duites de leur profil de couleur, une fois les lévres identifiées.

Les connaissances sur I’état des sourcils (relévement-sourcil-gauche et
relévement-sourcil-droit peuvent étre facilement déduites par une ana-
lyse du gradient de la partie haute du visage.

Les connaissances sur les mouvements « rigides » du visage (translation et rota-
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tion) peuvent étre extraites a partir d’un module de reconstruction des parametres
3D du visage.

Cependant, certaines connaissances sont difficiles a extraire directement. C’est le
cas par exemple des connaissances sur I’état des joues (gonflement ou saillance de
la langue), des yeux (plissement, regard), des méchoires (contraction), des levres
(projection). Soit parce que la définition de la séquence vidéo risque de ne pas
étre assez élevéee pour différencier un état sur une image (regard, contraction des
machoires), soit parce que certaines connaissances ne sont pas visibles a partir
d’une vue de face (projection des lévres), soit parce qu’il n’existe pas d’opérateur
de Traitement d’Images adéquat.

Il peut étre par contre plus facile d’avoir une « idée » de I’état de certaines com-
posantes. Par exemple, il est possible de savoir que les joues, sur une image, ne
sont pas dans le méme état que sur une autre image, sans savoir exactement dans
quel état elles se trouvent. On peut, par exemple, utiliser des mesures de corré-
lations (décomposition en sous-espaces propres par exemple) pour savoir si une
zone de I'image a changé d’état par rapport a une configuration initiale (neutre).
On distingue alors I’état neutre des autres, plutdt que de distinguer tous les états
possibles.

Dans ce type d’analyse (ascendante), les connaissances sont composées a partir de
connaissances de bas niveau. Du fait de I’aspect temporel de certaines connais-
sances, il existe bien des cas ou aucune connaissance ne peut étre directement
déduites d’une image isolée. Ainsi, les décisions sont prises au dernier moment,
guand on a extrait suffisamment de connaissances pour pouvoir distinguer entre
les différentes compositions possibles, et I’analyse ascendante implique de stocker
beaucoup de connaissances avant la décision.

Dans certains cas, il est plus facile d’utiliser des opérateurs de vérification que des
opérateurs d’extraction. C’est le cas par exemple pour I’état des joues, ou il est
plus facile de vérifier qu’une joue est gonflée plutdt que d’extraire son état.
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Expressions | grande quantité de ‘

Dynamique ‘ souffle d’air (durée=longue) ‘

‘ souffle d’air ‘ ‘ souffle d’air ‘

. bouche ouverte ‘ bouche ouverte ‘ ‘ bouche ouverte L
Statique

yeux plissés

joues gonflées ‘ ‘ joues gonflées ‘ ‘ joues gonflées ‘ ‘ joues gonflées ‘

image 1 image 2 image 3 image 4

4.2.2 Analyse descendante

L’analyse descendante part de connaissances de haut niveau et les vérifie par plu-
sieurs mécanismes : prédiction et/ou suivi. L’intérét de I’analyse descendante est
gu’elle traite des connaissances de plus haut niveau, qui sont généralement proches
de la compréhension humaine. De plus, étant située a un plus haut niveau, elle est
généralement moins codteuse qu’une analyse ascendante classique.

Si certaines informations sont connues a un instant donné de I’analyse, il est parfois
possible de prédire les connaissances sur les prochaines images. Ces prédictions
sont alors a vérifier. L’hypothése est alors que les opérateurs de vérification sont
moins colteux que les opérateurs d’extraction.

De méme, il est possible de tirer profit des connaissances déja accumulées a un
instant de I’analyse pour suivre leur évolution, plutét que d’appeler des opérateurs
d’extraction qui proceédent sans informations préalables. 1l est généralement plus
facile de trouver le prochain état d’un état donné, plut6t que d’extraire un état sans
connaissances préalables.

Par exemple, connaissant la position de quelques points de références des sourcils
sur une image donnée, il est moins colteux de suivre la position de ces points sur
I’image suivante plutét que d’extraire leur nouvelle position.

On a donc tout intérét a mener I’analyse le plus possible de maniére descendante.
Malheureusement, il est imposible de mener une analyse exclusivement descen-
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dante. D’abord parce qu’elle tire profit d’un certain nombre d’informations qu’il
a bien fallu extraire d’une maniére ou d’une autre (par une analyse ascendante) et
ensuite parce que les mécanismes de vérification ne sont pas toujours suffisants.

Lorsque la prédiction échoue, il est nécessaire de faire un retour arriére et de traiter
une autre possibilité. Si aucune possibilité n’est valable, on manque d’informations
pour conclure, il est donc nécessaire de mener a nouveau une analyse ascendante
pour extraire de nouvelles connaissances.

Les opérateurs de suivi sont peu codteux, mais peuvent donner des résultats fausses.
Par exemple, suivre la position d’un point de référence d’une image a I’autre par
mesure de corrélation, est difficile si, par exemple, la luminosité change beaucoup
sur la prochaine image. Il est alors nécessaire de mener a nouveau une analyse
ascendante.

Prédiction

Il est possible de prédire une connaissance future, du a I’aspect temporel de cer-
taines connaissances. Par exemple, dans le cas de la vérification de I’expression hy-
pothese mentale, décrite par la succession de cl ignement-yeux et regard-
en-haut, si clignement-yeux a été vérifiée sur une image, on peut prédire
la présence de regard-en-hautsur les images suivantes.

Ainsi, dans ce type d’analyse, il est possible de « sauter » I’analyse de certaines
images, ou de ne traiter que partiellement certaines images et de simplement vé-
rifier la prédiction. En cas d’erreur, le principe est de faire un « retour arriére »
puisque la prédiction n’est plus vrai. On gagnerait ainsi en temps de calcul dans le
cas ou la prédiction serait vérifiée.

On se limitera ici a la prédiction d’une image a I’autre. Le mécanisme de « retour
arriére » n’étant nécessaire qu’en cas de prédiction sur plus d’une image, on ne
traitera donc pas le cas des retours arriéres.

Par exemple, soit une analyse descendante sans prédiction, qui correspond a une
chainage arriére (partir des connaissances de haut niveau) d’une analyse ascendante
(a chainage avant, en partant des connaissances de bas niveau) :
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Expressions | grande quantité de ? ‘

Dynamique ‘ souffle d’air (durée—longue) ? ‘

souffle d’air ‘ souffle d’air ‘ ‘ souffle d’air ‘

bouche ouverte < bouche ouverte ‘ < bouche ouverte

‘ joues gonflées ‘ ‘JOUBS gonflées ‘ ‘JOUBS gonflées ‘

Statique

yeux plissés

joues gonflées ‘

image 1 image 2 image 3 image 4

Le mécanisme de prédiction entre en jeu pour la vérification de la connaissance
grande quantité de qui est définie par (Joues-gonflées, yeux-plissés)
+ souffle-air (durée = longue). En effet, en sachant que la premiere
partie temporelle de la régle est vérifiée (Joues-gonflées, yeux-plissés),
il est possible de prédire les prochaines connaissances.

Prédire consiste donc a traiter en priorité un certain nombre de vérification pour les
prochaines images.
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Expressions grande quantité de? ‘
‘ prédiction
Dynamique souffle d’air (durée=longue) ? ‘
~ prédiction ———\
Statique
joues gonflées joues gonflées
non traitée non traitée
image 1 image 2 image 3 image 4

Le mécanisme de prédiction peut étre pris en compte & un niveau encore plus haut,
en ayant connaissance de I’agencement temporel des expressions dans une locution
en Langue des Signes.

Par exemple, Christian Cuxac indique, a propos de I’expression modale « capaci-
tif » qu’elle est souvent accompagnée de I’assertif ou de I’assertif négatif. Ainsi,
en prenant en compte ces informations, il est possible de mettre en priorité la vé-
rification des expressions « assertif » et « assertif négatif » lorsque I’on a détecté
I’expression « capacitif ».

Malheureusement ce type d’informations sur la statistique des expressions du vi-
sage en Langue des Signes est relativement peu connu est donc peu décrit. C’est
pourquoi, on ne le traitera pas ici.

4.2.3 Analyse bi-directionnelle

L’analyse bi-directionnelle consiste a combiner les deux précédentes : ascendante
et descendante.

Comme indiqué précédemment, I’analyse descendante n’étant efficace que si elle
se base sur un ensemble de connaissances, le systéme est « amorcé » par une pre-
miére analyse ascendante qui extrait un certain nombre de connaissances (celles
que I’on sait extraire ou qu’il est plus facile d’extraire). A partir de ces premieres
connaissances, on peut lancer une analyse descendante, qui vérifiera les différentes
connaissances incomplétes.
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La maniére de traiter entre analyse ascendante et descendante représente le point
central du systéme, le choix judicieux entre les deux types d’analyse accroisant
I’efficacité du systeme.

Il existe plusieurs maniéeres de guider ce choix. Il peut, par exemple, étre guidé
par un module superviseur qui choisit (selon une heuristique) quel type d’analyse
lancer et quand. Il est possible aussi que chaque type d’analyse « passe la main »
a I’autre type quand I’analyse est bloquée.

4.2.4 Niveaux langagiers

La Langue des Signes, comme tout langage articulé posséde un certain hombre
de « niveaux langagiers ». Les expressions du visage appartiennent elles aussi a
plusieurs niveaux du langage.

Les expressions du visage en Langue des Signes ont plusieurs roles :

1. unrole lexical puisqu’elles permettent de définir des « signes » (i.e. de mots
du langage), seules (qualifiants) ou accompagnées d’autres indices (comme
la position du corps et/ou la configuration de la main). Par exemple, I’expres-
sion du visage permet de distinguer entre les signes « content » et « mal au
coeur », ou la configuration, I’orientation, I’emplacement et le mouvement
de la main sont les mémes. Accompagnée de I’expression de « joie », cette
configuration définie le signe « content ». Accompagnée de I’expression
« crispée », elle définie le signe « mal au coeur ». Le quantifiant « grande
quantité de », quant a lui, est défini uniquement grace aux expressions du
visage.

2. un réle syntaxique puisqu’elles permettent, a elles seules de définir la plu-
part des modes du discours (conditionnel, intérrogatif, assertif, etc.),

3. un role sémantique puisque le regard permet (généralement avec un geste
du corps) d’initier une situation de Transfert Personnel. Dans cette situation,
les émotions que reflétent le locuteur sont celles ressenties par le personnage
joué.

4.2.5 Niveaux d’analyse

L’analyse d’une langue est généralement guidée par ces niveaux langagiers. Dans
le cas d’un langage informatique, le découpage est clair et tous les traducteurs /
interpréteurs / compilateurs travaillent a trois niveaux : lexical, syntaxique et sé-
mantique. Les niveaux langagiers sont des niveaux d’abstraction du langage.

Pour I’analyse d’un langage informatique, le niveau lexical est le niveau le plus
bas. Les données brutes a traiter sont les caractéres. Les caractéres sont composés
pour former des lexémes.
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Pour I’analyse informatique d’un langage articulé, le niveau lexical n’est pas le
plus bas. La composition des différents indices en éléments lexicaux (i.e. les états
musculaires en expression) n’est pas immédiate.

C’est pourquoi le niveau lexical langagier pour I’analyse des expressions est consti-
tué de différents niveaux d’analyse. Ces niveaux d’analyse sont des niveaux de
composition. Chaque connaissance d’un niveau est composée de connaissances
des niveaux inférieurs.

Les niveaux d’analyse sont ainsi différents des niveaux langagiers, puisqu’on peut
avoir des connaissances d’un niveau d’analyse peu elevé interprété par un niveau
langagier haut. Par exemple, une information statique sur le regard, ne nécessitant
gue peu de compositions peut étre interprété en terme de haut niveau langagier
(passage en situation de Transfert Personnel par exemple).

On distingue ici essentiellement trois niveaux d’analyse : le niveau statique ou les
connaissances sont extraites directement des informations brutes (de la séquence
vidéo), le niveau dynamique qui compose temporellement les connaissances du
niveau statique et le niveau des expressions qui compose les connaissances des
niveaux précédents.

Le niveau statique correspond aux attributs du visage directement observables.
Les connaissances extraites sont généralement des connaissances sur I’état actuel
(i.e. sur I’image courante) d’une certaine composante du visage, ou d’un certain
muscle. Les connaissances sont extraites isolément sur chaque image.

Le niveau dynamique correspond a I’intégration temporelle des connaissances
du niveau statique. Les connaissances statiques sont intégrées temporellement soit
pour former une nouvelle connaissance sur I’évolution simple d’un muscle, soit
pour former une action faciale, symbolisant un ensemble d’évolutions.

Le niveau des expressions compose les connaissances des deux niveaux précé-
dents. Les compositions sont modélisées par les regles décrites précédemment.

Les niveaux langagiers (niveau lexical, syntaxique et sémantique) ne peuvent que
difficilement aider a la compréhension s’ils sont uniquement composés d’informa-
tions sur les expressions du visage.

Le systeme d’analyse des expressions du visage présentes en Langue des Signes
ne constitue donc qu’un module d’un systéme plus global de compréhension, qui
integre les connaissances des différents modules (expressions du visage, mouve-
ments du corps, configurations de la main).
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systeme global d’analyse

niveau sémantique

niveau syntaxique

niveau lexical
|

analysgdes expregéions

expression

action faciale

état des composantes
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Conception

On présente dans ce chapitre les détails algorithmiques d’un systéme a analyse
bi-directionnelle des expressions du visage.

Comme présenté au chapitre précédent, le systtme meéne une analyse bi-directionnelle
a I’aide d’un ensemble d’opérateurs (extraction, prédiction, suivi, vérification) en
vue d’une interprétation linguistique d’une locution en Langue des Signes.

On présente dans ce chapitre la maniére dont vont étre exploités les connaissances
et les différents opérateurs par un systeme informatique d’analyse.

5.1 Mécanisme d’extraction

Le mécanisme d’extraction est le mécanisme classique de I’analyse ascendante.
A partir des données brutes (les images de la séquence vidéo), les connaissances
élémentaires sont extraites a I’aide d’opérateurs de Traitement d’Images. Si ces
connaissances peuvent se composer a I’aide de regles de composition, elles le sont.

On propose ici un premiere liste d’opérateurs d’extraction, qu’il faudra valider par
la suite.

5.1.1 Connaissances sur les composantes faciales

Pour les connaissances liées a la bouche, a savoir I’ouverture de la bouche, le degré
d’étirement des lévres, le degré de relevement des commissures, la visibilité des
dents et de la langue, on utilisera I’opérateur d’extraction de Delmas, détaillé en
annexe (voir en A.2).

Pour les connaissance liées aux yeux et au regard, a savoir le degré de fermeture
des paupiéres et la direction du regard, on utilisera I’opérateur d’extraction présenté
par Christophe Collet (voir en A.2).

Les connaissances sur la configuration des sourcils seront extraites a I’aide d’un
opérateur basé sur le gradient de I’image. Quatre points de référence seront détectés
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sur les sourcils et permettent de déterminer le degré de reléevement / abaissement
des sourcils extérieurs et intérieurs.

5.1.2 Prétraitements

Les connaissances sur les translations et rotations du visage seront extraites par
une méthode de reconstruction 3D avec adaptation de modéle 3D (en ne prenant
en compte que le haut du visage, i.e. sans la partie du menton dont les mouvements
introduisent des rotations hors plan) du type Candide.

Les zones susceptibles d’étre un visage seront extraites par analyse de la couleur,
en utilisant un modele de couleur de la peau. Les pixels appartenant a la peau seront
regroupés par une analyse en composantes connexes pour former (au maximum)
trois formes, dont une plus grande : le visage et les deux mains du locuteur. La
position de I’enveloppe externe des mains pourra ainsi servir a traiter le probléme
d’occultation.

La position des boites englobantes des différentes composantes sera extraite avec
une technique basée sur les projections verticales et horizontales du visage, dans la
méme idée que I’opérateur présenté par Pantic (voir A.1).

Toutes les autres connaissances élémentaires (gonflement des joues, plissement des
yeux, projection des levres, etc.) n’ont pas d’opérateur d’extraction correspondant,
mais des opérateurs de vérification, qui seront, a priori , des mesures de corrélation.
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L’extraction par régles de composition est menée de maniere classique, au méme
titre que la déduction de nouveaux faits dans un systeme expert. Chaque régle
est parcourue et si tous les faits de la partie droite sont présents dans la base des
connaissances, la connaissance de la partie gauche est ajoutée a la base. Puis, les
régles sont a nouveau parcourues jusqu’a ce qu’aucun ajout n’ait été fait a la base.
L’extraction par regles de compositions peut donc étre vue comme une déduction
par chainage avant dans un systéme expert.

5.2 Mécanisme de Vvérification

Une connaissance quelconque peut étre vérifiée a tout moment. Les opérateurs de
vérification peuvent étre les mémes que les opérateurs d’extraction, auquel cas, le
résultat de I’extraction est comparée au résultat attendu. Mais I’intérét est d’avoir
des opérateurs de vérification moins colteux que les opérateurs d’extraction.

Les opérateurs de Traitement d’Images adaptés au mécanisme de vérification sont
les opérateurs de mesures par corrélation, puisque la vérification consiste a com-
parer I’observation a un modele hypothétique.

La vérification par régles de compositions peut étre vue comme une déduction
par chainage arriére dans un systeme expert. La régle dont la partie gauche est la
connaissance a vérifier est choisie et si toutes les connaissances de la partie droite
sont présentes dans la base, la régle est vérifiée. Si une connaissance de la partie
droite est elle-méme définie par une régle de composition, cette regle est a son tour
développée.

5.3 Meécanisme de prédiction

Le mécanisme de prédiction est le point central de I’analyse bi-directionnelle. C’est
ce mécanisme qui permet de gagner en temps de calcul par rapport a une analyse
classique.

La prédiction peut intervenir & tous les niveaux. Par exemple, & bas niveau, il est
possible de déduire la position de la boite englobante de I’oeil gauche a partir de
la position de la bofte englobante de I’oeil droit. On peut donc ainsi prédire puis
veérifier cette position.

A haut niveau, comme il a été dit, il est possible de prédire les prochains états mus-
culaires du visage si on a extrait un certain nombre d’informations sur une image
donnée, en ayant une régle qui indique le lien temporel entre les deux images.

Le mécanisme de prédiction consiste donc a traiter certains opérateurs en priorité
par rapport a d’autres. C’est pourquoi on propose ici d’utiliser une file des appels
d’opérateurs.
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Par exemple, avec une regle dutype Z -= A + B, si A a été validée sur I'image
courante, le premier opérateur a appeler pour la prochaine image sera la fonction
de vérification de larégle Z -= B. Ainsi, cette régle sera traitée en priorité.

Lors d’une analyse ascendante, la file est remplie par les opérateurs d’extraction de
connaissances, puis par les regles de composition, dans un ordre arbitraire.

Par exemple, pour I’expression gros définie par (Joues-gonflées, bouche-
fermée) + (Joues-neutres, bouche-ouverte),eten supposant que

. : ? ?
Expressions - ‘ gros gros

Dynamique : vérification
: A
mise en priorité
. bouche fermée joues gonflées ?
Statique 4 | Lioweso

joues neutres ?

extraction vérification . vérification

oKk

image 1 image 2

5.3.1 Algorithme

Comme dit précédemment, le point crucial d’une analyse bi-directionnelle est sa
capacité a basculer entre analyse ascendante et analyse descendante. Idéalement,
les deux processus travaillent en paralléle et I’analyse ascendante est traitée en
priorité quand il manque de I’information a I’analyse descendante.

On propose ici un premier algorithme d’analyse bi-directionnelle qui utilise un
mécanisme de prédiction d’une image sur I’autre a I’aide d’une file d’appel. Si une
regle a été partiellement vérifiée sur une image, la partie temporelle restante sera
traitée en priorité sur les images suivantes.

La vérification est traitée de la maniére suivante : si une part non négligeable des
connaissances de la partie droite d’une régle est déja présente dans la base, on
pourra se contenter de vérifier celles qui ne s’y trouvent pas.
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Soient K un ensemble représentant la base des connaissances, F et F2 représentant
une file d’appel. On a alors I’algorithme suivant :

K = 0;
F = 0;
Pour chaque image i faire
ajouter a F les fonctions d’extraction
Tant que F non vide faire
f = F.défiler();
Si (F est un opérateur)
appeler f et ajouter a K
les nouvelles connaissances;
Fin Si
Si (F est une reéegle)
Validation(f, r);
Si (r.état == VALIDATION-REPORTEE)
F2.enfiler(r.reste);
f.marque := i;
Fin Si
Si (r.état == VALIDATION-PARTIELLE)
F.enfiler(r.manque);

Fin Si
Si (r.état == VALIDE)
k = r.connaissance;
St (f.marque != 0)
k.durée := 1 - f.marque;
Fin Si
Ajouter r.connaissance a K;
Fin Si
Fin Si

Fin Tant Que
échanger F et F2;
Fin Pour

La validation des régles est menée par la fonction Val idationqui prend en para-
meétre une régle. Le résultat de cette fonction possede plusieurs champs. Le champ
état indique si la regle est entierement validée (VAL IDE), si la validation est re-
portée aux images suivantes par un mécanisme de prédiction (VAL IDAT ION-RE-
PORTEE) ou si la validation n’est que partielle, auquel cas on utilise des opérateurs
de vérification (VALIDATION-PARTIELLE).

La résultat de Val idation contient la régle temporaire a valider sur les images
suivantes en cas de validation reportée (champ reste). Il contient la liste des
connaissances a vérifier en cas de validation partielle (champ manque). Il contient
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I’instanciation de la nouvelle connaissance en cas de validation totale (champ con-
naissance).

Lors d’une validation reportée, la regle originale est marquée de la position a partir
de laquelle la validation a été reportée. Lors de la validation totale d’une régle, si
elle a été marquée, la durée de la nouvelle connaissance correspond a la durée entre
la position actuelle et la position marquée lors du report de la validation.

5.4 Ajout de nouvelles connaissances

L’ajout d’une nouvelle connaissance peut se faire parce qu’une connaissance a
été vérifiée ou extraite par un opérateur de Traitement d’Images. Dans ce cas, les
opérateurs renvoient directement une connaissance instanciée. C’est le cas pour
les connaissances élémentaires (éventuellement aussi pour quelques connaissances
composées ayant un opérateur spécialisé).

Les connaissances composées sont déduites a partir de régles de composition. Ins-
tancier la connaissance de la partie gauche d’une régle, i.e. donner une valeur a
chacune de ses propriétés, se fait de maniere différente selon le type de connais-
sance.

Les connaissances définies comme des redéfinitions sont du méme « type » (i.e.
partagent les mémes propriétés) que les connaissances qui les composent. Par
exemple, souffle-air est une connaissance statique, ayant comme propriétés
une position et une amplitude, de méme que les connaissances qui la composent
(bouche-ouverteet Jjoues-gonflées).

Quelle amplitude donner a souffle-airquand bouche-ouverteet joues-
gonfTlées sont présentes dans la base ? L’amplitude de la nouvelle connaissance
sera composée a partir des amplitudes des connaissances composantes. On peut
ici utiliser plusieurs opérateurs : faire la moyenne des amplitudes, le minimum, le
maximum, ou autre. On choisira généralement d’utiliser le maximum.

La propriété d’amplitude des actions faciales correspond au maximum d’ampl-
tiude de la connaissance élémentaire qui les compose. Par exemple, I’'amplitude
de I’action faciale af-tremblement-joues correspond au maximum d’am-
plitude de chaque gonflement de joue qui compose I’action faciale.

De méme, I’amplitude d’une expression correspond au maximum d’amplitude des
connaissances qui la compose.

La propriété de durée pour les actions faciales et les expressions est calculée comme
la somme des durées de chaque connaissance qui les compose.
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Conclusion

Le but de cette étude était de mettre en évidence les spécificités de I’analyse des
expressions du visage dans un contexte de communication Homme-Homme, et en
particulier dans le contexte de la Langue des Signes, riche en expressions.

La Langue des Signes apporte son lot de problémes quant a I’analyse informatique
des expressions : probléme de changement de pose, d’occultation et de représen-
tation des connaissances linguistiques. C’est ce dernier point, la représentation des
connaissances, qui a été traité ici.

Le formalisme informatique présenté a été choisi parce que proche du formalisme
utilisé par les linguistes. La difficulté réside dans le fait que les descriptions exis-
tantes sont informelles et relativement subjectives. Un formalisme informatique
permet de léver les différentes ambiguités d’interprétation en se référant a des in-
dices objectifs : I’état des muscles faciaux.

De ce formalisme informatique est proposé I’architecture d’un systéme permet-
tant I’analyse informatique des expressions d’un locuteur en Langue des Signes.
L’accent est mis sur le mécanisme d’analyse et en particulier sur le mécanisme de
prédiction et vérification qui permettent de placer le systéme a un niveau de com-
préhension proche de I’humain et de décoder les différentes expressions a moindre
codt.

La prochaine étape consiste a valider ou invalider ce formalisme dans un systéme
d’analyse sur des cas réels, avec la participation de linguistes ; d’abord en condi-
tions « maitrisées », en mettant de c6té les problémes de pose et d’occultation ;
puis en condition réelle, en traitant ces problémes.

Quelques opérateurs de Traitement d’Images ont été présentés dans I’état de I’art.
Il reste a choisir un ensemble d’opérateurs, existants ou a créer, qui permettront
d’extraire suffisamment de connaissances des séquences vidéo, et compatibles avec
le mécanisme d’analyse bi-directionnelle présenté.

Enfin, a terme, il reste a étudier la maniére dont intéragit un tel systeme d’analyse
des expressions avec un systéme global d’aide a la compréhension de la Langue
des Signes.
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Annexe A

Methodes d’analyse du visage

Ce chapitre présente quelques méthodes utiliées pour I’analyse automatique du
visage. La premiére section se focalise sur les méthodes de détection des zones
candidates du visage. C’est sur ces zones que I’on appliquera ensuite une méthode
de détection du visage proprement dite.

Les deux sections suivantes présentent des méthodes d’analyse du visage valables
aussi bien pour la détection du visage que pour I’analyse des expressions. Les mé-
thodes sont classées en deux approches distinctes : I’approche image et I’approche
par composantes.

A.1 Deétection des zones candidates du visage

Détecter un visage implique généralement de tester chaque région et sous-région
de I’'image en vérifiant si elle contient un visage. C’est ce balayage qui est le plus
critique en temps de calcul. C’est pourquoi la détection du visage s’effectue en
deux étapes : recherche de zones susceptibles de contenir un visage par des me-
thodes rapides, mais assez peu précises et recherche dans ces zones particuliéres la
présence de visages par une analyse plus fine.

Trouver les zones candidates du visage consiste a trouver des régions de I’image
ayant une certaine propriété partagée généralement par un visage. Les propriétés
généralement utilisées sont la couleur de la peau, la forme et le mouvement.

Modéle de couleur de la peau

Une des méthodes de détection de zones candidates consiste & détecter les zones de
la peau. Cette méthode nécessite donc une modélisation de la couleur de la peau.

La méthode la plus simple ([1]) consiste a représenter les couleurs dans le modele
YCrChb, puisque les différences de couleur de peau entre les différents individus (et
ce, quelque soit le type de pigmentation de la peau) sont ddes a une différence de
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luminance plutdt qu’une différence de chrominance. Les pixels ayant des valeurs
de Cr et Cb comprises dans un certain intervalle ([RCr1, RCr2] et [RCb1, RCb2]
respectivement) sont sélectionnés comme pixels faisant partie de la peau.

Avantages : Cette méthode est rapide a exécuter. La décision est effectuée direc-
tement sur chaque pixel.

Inconvénients : Le nombre de fausses alarmes est assez grand, d’abord parce
que I’unique information de couleur n’est parfois pas assez discriminante
et parce que le modele est construit a priori .

Deux autres méthodes couramment utilisées consistent a construire le modéle de
la peau a partir d’exemples.

La classification de la peau basée sur un histogramme consiste & modéliser I’histo-
gramme type de la peau a partir d’exemple. Les pixels appartenant a la peau sont
étiquetés sur chaque image. A chaque étiquetage, le probabilité que cette couleur
fasse partie de la peau est incrémentée. On construit ainsi un histogramme (qui
peut étre vu comme une distribution de probabilité) de la couleur de la peau. Aprés
apprentissage, un pixel est considéré comme faisant partie de la classe « peau »
si la valeur de I’histogramme modéle de la couleur considérée dépasse un certain
seuil. Il est possible d’améliorer cette méthode en prenant en compte une modé-
lisation de la classe « non-peau ». Aprés apprentissage, un pixel appartient a la
classe « peau » si le rapport entre la valeur de I’histogramme « peau » et la valeur
de I’histogramme « non-peau » dépasse un certain seuil.

La classification d’un pixel dans une des deux classes (« peau » ou « non-peau »)
peut étre vue comme une mesure de probabilité qu’un pixel appartienne a I’'une
ou I"autre classe. On modélise généralement la distribution de probabilités qu’un
pixel appartienne a la peau comme un mélange de lois normales multi-variées (ge-
néralement de dimension 3 pour la couleur). Lors de la phase d’apprentissage,
chaque nouvelle image permet de préciser le nombre et les parametres de chaque
gaussienne (moyenne et variance). Un algorithme classique pour I’adapation d’un
mélange de gaussiennes donné est I’algorithme Expectation Maximization ([48]).

Jones et Rehg ([3]) ont mené une étude comparative des deux méthodes. Ils ont
construit les deux modeles a partir d’un ensemble d’images séléctionnées de ma-
niére automatique sur le Web (6822 photos au total). Leurs tests montrent que la
modélisation par histogramme est plus efficace et plus rapide (a construire et a
évaluer) que la modélisation par mélanges de lois gaussiennes.

Leur meilleur histogramme (taille 32) posséde une aire de 0.942 sur la courbe de
ROC (mesure statistique indiquant le rapport entre réussite et « fausses alarmes »),
alors qu’un modele idéal a une aire de 1. Ce détecteur permet de classer correcte-
ment & 80% avec 8.5% de fausses alarmes ou & 90% avec 14.2% de fausses alarmes
(le taux de réussite par rapport au taux de fausses alarmes est paramétrable).

Avantages : Comme pour la méthode précédente, puisque la décision est effectuée
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au niveau du pixel, I’exécution est rapide. Aprés I’apprentissage, le modéle
peut étre réutilisé a volonté.

Inconvénients : Le nombre de fausses alarmes, bien que moins elevé que la mé-
thode précédente, reste relativement élevé. De plus, le modéle nécessite un
grand nombre d’exemples et est donc difficile a construire.

Composantes connexes Décider si un pixel appartient ou non a la peau ne
suffit généralement pas. Avec une telle décision, un grand nombre de pixels isolés
de I’arriére plan est selectionné. Le but est alors de ne retenir que les ensembles de
pixels constituant une forme.

L’algorithme le plus souvent utilisé consiste a ne garder des pixels précédemment
sélectionnés que s’ils sont entourés d’autres pixels sélectionnés. Cette méthode
permet de supprimer les pixels isolés de I’arriére-plan.

Si on cherche a connaitre I’enveloppe du visage, il est aussi possible de faire suivre
cette composition par une transformation par morphologie mathématique. Ce qui
permet, par exemple, de combler les « trous » de la forme.

Analyse de la forme

Une approche pour détecter les zones candidates consiste a sélectionner les objets
ayant une forme proche de celle du visage.

La forme la plus simple du visage est I’ellipse (si le visage est vu de face). La dé-
tection par critére de forme consiste généralement a trouver les contours de I’image
et a vérifier qu’ils sont organisées géométriquement selon un certain modeéle (oval,
ellipse). Le probléme est alors de trouver la position optimale de I’ellipse dans
I’image. On cherche donc & maximiser une certaine mesure d’« adéquation » entre
I’ellipse et I’image. On peut, par exemple, utiliser la somme des gradients entou-
rant I’ellipse comme mesure d’adéquation. Un des problémes est que cette méthode
est peu efficace lorsque I’arriere-plan est relativement complexe. On peut ensuite
ajouter une mesure de corrélation sur I’histogramme de la partie interne de I’ellipse
entre la position initiale et la position courante.

Pour savoir si une région de I’image a une certaine forme, on mesure généralement
différentes caractéristiques.

Une des caractéristiques souvent utilisée est la projection. On projette verticale-
ment et horizontalement les pixels de la forme. Les deux profils obtenus pourront
étre comparés a la forme désirée.

Pantic ([37]) utilise cette méthode pour la détection du visage et de ses compo-
santes. Les pics du profil vertical donnent les positions de la frontiére entre che-
veux et front, des yeux, des narines, de la bouche et de la frontiére entre menton et
cou. La ligne horizontale des yeux est le maximum local du deuxiéme pic.
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A partir de cette ligne, la ligne verticale coupant le visage en deux et passant par la
zone entre les deux yeux est donnée par le minimum des différences de contraste
sur la ligne horizontale des yeux extraite précédemment.

Le visage ainsi découpé en quatre zones permet de définir les zones des yeux, de la
bouche et du nez. La zone de I’oeil gauche est définie initialement comme ayant les
mémes dimensions que le coin supérieur gauche du visage et étant coupé en deux
verticalement par la ligne horizontale traversant les yeux. Cette zone est réduite en
ne gardant que les maxima locaux. La méme analyse est faite pour I’oeil droit, la
bouche et le nez.

F1G. A.1 - Découpage du visage par analyse du profil horizontal et vertical

Avantages : Le principal avantage de cette méthode de découpage du visage en
boites englobantes est sa rapidité d’exécution.
Un autre avantage est que les résultats sont indépendants de la taille du visage
observé.

Inconvénients : L’inconvénient majeur est que cette méthode est trés contrainte.
Les décisions étant prises par rapport a des critéres de luminosité, les ré-
sultats sont grandement faussés si la luminosité n’est pas idéale. Une infor-
mation de luminosité bruitée peut aussi beaucoup fausser la décision. Cette
méthode nécessite donc une phase de prétraitement.

De plus, cette méthode suppose que le visage soit vu de face.

Analyse du mouvement

Si I’objet d’étude est le visage d’une personne filmé par une caméra fixe, I’arriére-
plan est généralement fixe. Ainsi, détecter les zones de I’'image en mouvement
revient a détecter les zones de I’image susceptibles d’étre un visage.

Une simple analyse par différences d’images permet de sélectionner les zones en
mouvements.
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A.2 Analyse par extraction des composantes

La premiére approche pour I’analyse du visage consiste a considérer le visage
comme un ensemble de composantes ayant une certaine configuration spatiale.
L’analyse par cette approche consiste alors a détecter les composantes (en utilisant
des détecteurs spécialisés) et a les réorganiser spatialement pour les faire corres-
pondre & un modéle du visage.

La section précédente présentait des méthodes de sélection de zones candidates du
visage. Ces méthodes peuvent aussi servir de pré-analyse pour la détection de com-
posantes. Par exemple, modéliser la couleur des lévres, qui est un cas particulier
du modéle de la peau, donne un ensemble de régions des lévres candidates.

On présente dans cette section des méthodes spécialisées dans le détection et la
mesure des différentes composantes du visage. Ces méthodes sont généralement
une combinaison judicieuse des méthodes générales.

Sourcils

Les sourcils, s’ils sont présents, sont généralement plus foncés que le reste du vi-
sage. Un détecteur de contours peut permettre la détection des sourcils.

Yeux

La zone des yeux est composée de plusieurs composantes intéressantes pour I’ana-
lyse des expressions : les paupiéres, les yeux (iris, blanc), les muscles entourant les
yeux qui entrent en jeu dans I’action faciale « plissement des yeux » et les rides
sur le coté.

paupiéres Les paupieres ont la couleur de la peau. Détecter une zone ayant la
couleur de la peau a I’endroit des yeux indique la présence des paupiéres.

Le clignement d’yeux est un processus naturel qui intervient relativement fréquem-
ment. Il est possible de détecter les yeux en se basant sur le principe qu’ils clignent
avec une certaine fréguence et tous les deux en méme temps.

iris, blanc des yeux Les yeux possede un profil horizontal de couleur trés
spécifique : clair, foncé et clair. Une analyse du gradient ou des histogrammes
verticaux / horizontaux peut permettre de détecter les caractéristiques des yeux.

Le forme ronde de I’oeil peut aussi servir a la détection, par exemple, par une
transformée de Hough.
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Une premiere méthode basée sur la luminosité consiste a dire que I’iris est la partie
la plus sombre de la zone de I’oeil. On peut ainsi faire varier un seuil de binarisa-
tion jusqu’a obtenir deux formes distinctes. En se basant sur des critéres morpho-
métriques, on peut donc détecter la position des yeux.

Christophe Collet ([18]) propose une méthode pour détecter les yeux (et leur confi-
guration). L’analyse est basée sur le gradient. Les yeux ayant un profil de lumi-
nosité horizontal spécifique, il tente de « reconnaitre » ce profil dans différentes
zones de I’image. La zone des yeux est celle ayant le plus de correspondances.

Bouche

La zone de la bouche est une des zones du visage la plus mobile. La méachoire peut
ainsi étre abaissée ou décalée a gauche ou a droite. Les éléments les plus importants
de cette zone sont les levres. Les autres éléments sont les dents, la langue et les
rides naso-labiales.

Les techniques de contours actifs sont souvent utilisées pour I’extraction de la
forme de la bouche. Le principal probleme des contours actifs est leur difficulté
d’initialisation. Delmas ([20]) propose une méthode de détection des commissures
de la bouche pour initialiser un snake. L’idée est que sur une image de la par-
tie inférieure du visage, les zones les plus sombres de I’image correspondent aux
commissures de la bouche, qu’elle soit ouverte ou fermée.

Le principe est alors de determiner, pour chagque colonne de I’image, le minimum
de luminance. Afin de tenir compte de I’aspect symétrique et du centrage hori-
zontal de la bouche, on introduit une fonction de pondération (semblable a une
gaussienne) favorisant les minima proches du centre de I’image plutdt que ceux
situés sur les bords, a priori en dehors de la bouche. On construit alors un vecteur
d’accumulation V/.,;, somme des projections pondérées des minima précédemment
détectés. La composante la plus forte de ce vecteur donne alors la position verti-
cale de la bouche. Pour trouver les commissures, on effectue alors un chainage des
minima de luminance.

Une fois les deux lévres repérées, il est plus facile de différencier la configuration
de I’intérieure de la bouche : la présence des dents ou de la langue peut étre détecté
par I’analyse de la couleur, puisque les deux ont des couleurs trés différentes.

Une autre technique consiste a suivre la position du menton. Etant donné que le
mouvement du menton entraine le mouvement de la lévre inférieure, on peut dé-
duire la position de la lévre inférieure de la position du menton.
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F1G. A.2 — Détection des commissures de la bouche. En haut a gauche : minima
de luminance par colonne. En bas a gauche : fonction de pondération. En haut a
droite : vecteur Vroi. En bas a droite : commissures

Rides

En plus de la configuration des différentes composantes (yeux, sourcils, bouche,
etc.) du visage, il est important de pouvoir caractériser les « rides d’expression ».
Les rides correspondent a au relachement de la peau. Ce relachement peut étre du
a I’« usure » de la peau ou a I’activation d’un muscle. Il est donc nécessaire, non
seulement de détecter la présence ou I’absence de rides, mais aussi de les quantifier
ceci pour distinguer les rides « permanentes » de celles engendrées par les muscles.

Les rides les plus importantes du visage sont les rides du haut du nez (froncement
du nez), du front (relevement des sourcils), du coin des yeux (plissement des yeux)
et les rides nasio-labiales qui interviennent généralement lors du sourire.

Les rides apparaissent sur les images sous forme d’une forte différence de lumi-
nosité. Utiliser un détecteur de contours (détectant aussi son orientation) sur des
zones pertinentes de I’image (front, nez, coin des yeux, ...) permet d’extraire I’in-
formation sur les rides.

A.2.1 Evaluation

L’avantage de ces méthodes est qu’elles sont généralement trés simple a metter en
oeuvre.

Malheureusement, puisque les modeles sous-jacents sont construits a priori , ces
méthodes sont généralement spécifiques a une configuration donnée (visage vu de
face, luminosité constante, etc.). Il devient difficile de les généraliser (rotation du
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visage, etc.). L’approche couramment utilisée consiste a préceder ces méthodes de
phases de prétraitement (reconstruction 3D pour les rotations, égalisation d’histo-
gramme pour la luminosté, etc.) pour que I’observation soit présentée conformé-
ment aux hypothéses d’application des méthodes.

A.3 Mise en correspondance de modeles

La deuxieme approche pour I’analyse du visage consiste a voir le visage comme
un tout. L’analyse consiste alors a mesurer la ressemblance du visage observé a
un modele (connu ou appris). Les méthodes de cette approche font généralement
appel a des méthodes de mise en correspondance de modéles.

L’interét de ces méthodes est qu’elles peuvent étre appliquées de maniere plus lo-
cale. Ainsi, la plupart des méthodes présentées dans cette section, valable pour le
visage, sont généralement aussi valable pour n’importe quel objet et plus particu-
lierement pour les composantes du visage.

A.3.1 Analyse en composantes principales

On présente ici I’analyse en composantes principales et plus particulierement la
décomposition en « visages-propres » (eigen-faces) ([6]).

A partir d’un ensemble d’images de visages caractéristiques (généralement de taille
fixée — nécessitant éventuellement un redimensionnement de I’image — et en ni-
veaux de gris), considérées comme un vecteur (en concaténant chaque ligne de
I’image) :

E ={I1,Ty,..,Ty}

on construit un visage « moyen » :

La matrice de covariance est X multipliée par sa transposée :

L=XX!

Pour trouver les valeurs propres, on résoud I’équation det(L — AI) = O ou |l est la
matrice identiteé.
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Onali>X>..> N\,
Les vecteurs propres sont alors :
)\i'Ui = C’Ui

La nouvelle image @ est projetée dans I’espace des visages propres : P(®) =
[v1 vy ... ] (®-T),00k<n

Turk et Pentland ([6]) utilisent cette méthode pour la reconnaissance des visages.
Les résultats de reconnaissance sont tres bons pour un visage faisant partie de la
base d’apprentissage (méme en présence d’une forte occultation). La reconnais-
sance d’un nouveau visage (i.e. , ne faisant pas partie de la base d’apprentissage)
nécessite la construction d’une base d’apprentissage la plus représentative possible.

Pour que cette méthode soit robuste aux changements de pose et/ou d’illumination,
il faut intégrer dans la base d’apprentissage des visages ayant différentes poses
et/ou illuminations. La construction de la base d’apprentissage devient alors diffi-
cile.

Avantages : Robustesse a I’occulation pour des visages de la base d’apprentis-
sage.

Inconvénients : La construction du corpus d’apprentissage est critique.
De plus, la taille de la matrice d’apprentissage est fixée et les images a dé-
composer doivent étre éventuellement redimensionnées.

Cette méthode de décomposition, généralement utilisée pour le probléme de re-
connaissance de visage, peut étre utilisée pour analyse certaines caractéristiques
du visage. En effet, si la base d’apprentissage contient suffisamment de différences
en pose, illumination et/ou expression, les principaux « modes » de la décomposi-
tion peuvent correspondre & ces différences. Ainsi, Taylor et Cootes ont observés
que faire varier un visage autour du premier axe, changeait son illumination ; le
deuxieme axe correspondrait aux différences de pilosité (barbre et sourcils) et le
troisieme axe au sourire.

Le concept de visage-propre peut étre étendu au concept de composantes-propres
(eigen-features). Plutdt que d’effectuer une décomposition en valeurs propres de
I’image du visage, on effectue la décomposition sur les images des différentes com-
posantes.

Taylor et Cootes ([29]) ont introduit le concept d’Active Shape Model et d’Active
Appearance Model qui consiste a modéliser le visage en prenant en compte a la fois
les informations de forme et les informations d’apparence. Un ensemble de points
de contréle est placé manuellement sur un ensemble de visages d’apprentissage.
De ces points, on déduit un arrangement spatial et on mémorise I’information de
couleur (ou de niveaux de gris) de cette forme. En effectuant une analyse en compo-
santes principales sur les données d’apprentissage (aussi bien sur les informations
de forme que d’apparence), on peut ainsi recomposer un visage.
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Avantages : Robustesse a I’occulation, méme sur des visages non-connus (i.e.
hors de la base d’apprentissage).

Inconvénients : La construction du modeéle est tres longue : I’extraction intiale de
la forme des visages est effectuée manuellement.

Ahlberg ([10]) utilise une méthode inspirée des Active Shape Models a la différence
pres qu’il utilise un modéle de visage « générique » et non construit a partir des
données (Candide). Ainsi, le systtme d’Ahlberg possede une bonne robustesse a
I’occultation sans que le modele soit difficile a construire.

A.3.2 Apprentissage par réseaux de neurones

Un réseau de neurones peut étre vu comme une fonction ayant un certain nombre
d’entrées et un certain nombre de sorties. Le principe de I’apprentissage est de
donner en entrée au réseau un certain nombre d’exemples et de fixer la sortie a la
valeur désirée. Une méthode d’apprentissage permet alors au neurone de s’adap-
ter au mieux pour qu’il affiche la méme sortie quand on lui donnera des donnés
proches des données d’apprentissage. L’un des avantages des réseaux de neurones
est leur robustese au bruit.

Cottrell et Padgett ([44]) ont cherché des méthodes d’analyse automatique du vi-
sage les plus proches possibles de la réalité biologique. Ainsi, un réseau de neu-
rones dit « auto-supervisé » , c’est a dire dont la couche d’entrée et la couche
de sortie sont identiques et égales a I’image d’un visage, effectue une analyse en
composantes principales. Le nombre de composantes principales est donné par le
nombre de neurones de la couche cachée. Chaque neurone de la couche cachée
correspond aux valeurs propres de la décomposition.

Rowley, Baluja et Kanade ([5]) ont construit un réseau de neurones qui, a partir
d’une image prétraitée de 20x20 pixels indique s’il s’agit d’un visage ou non. Le
prétraitement consiste a égaliser I’histogramme. L’ image est balayée en fenétres de
20x20. Pour détecter les visages de différentes tailles, une analyse multi-résolutions
est effectuée. L’extension du systéme consistait a ajouter un réseau de neurones
indiquant le degré de rotation d’un visage. Ainsi, le systéme est capable de détecter
des visages ayant subi des rotations dans le plan et de différentes échelles.

Les réseaux de neurones peuvent aussi servir pour la reconnaissance des expres-
sions faciales. Par exemple, la reconnaissance des configurations de la bouche peut
étre détectée par un réseau de neurones. Le réseau aura alors été entrainé sur un
ensemble d’images de bouches ayant des configurations différentes ([37]).

Avantages : Les réseaux de neurones sont généralement utilisés pour leur faible
sensibilité au bruit et leur capacité d’apprentissage.

Inconvénients : Malheureusement, les réseaux de neurones, sont souvent difficile
a construire. Leur structure (nombre de couches cachées pour les perceptrons
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par exemple) influe beaucoup sur les résultats et il n’existe pas de méthode
pour déterminer automatiquement cette structure.

La phase d’apprentissage est difficile a mener puisque les exemples doivent
étre correctement choisis (en nombre et configuration).

A.3.3 Modeéle statistique

L’approche statistique consiste a trouver quelle est la probabilité qu’un échantillon
observé fasse partie du modéle. Le modele a construire est la distribution de pro-
babilité.

La distribution de probabilité peut étre apprise a partir des données. On considére
généralement que la distribution de probabilité est un mélange de lois gaussiennes
dont le nombre et les paramétres (variance et moyenne) doivent étre estimés. L al-
gorithme utilisé dans la plupart des cas pour cet apprentissage est I’algorithme
d’Expectation Maximization ([48]).

Les modeles statistiques peuvent servir a modéliser le visage, ses composantes ou
certaines de ses caractéristiques. Au plus bas niveau, une distribution de probabi-
lité qu’un pixel fasse partie du visage peut étre donnée par une information sur la
couleur. Cette information seule n’étant généralement pas assez discriminante, on
peut ajouter des informations spatiales (comme la notion de blob dans [34]).

A.3.4 Evaluation

Les avantages principaux de ces méthodes sont qu’elles sont génériques et peuvent
donc s’adapter a beaucoup de problémes. Ces méthodes sont généralement moins
sensibles au bruit que les méthodes classiques, puisqu’il existe un modéle sous-
jacent de comparaison.

Par contre, la construction du modele (i.e. I’apprentissage) est souvent long et né-
cessite un corpus « intelligent » (i.e. adapté au probléme).

Du point de vue de I’analyse des expressions du visage, ces méthodes souffrent
d’un autre inconvénient : elles ne donnent que des « configurations » et non des
mesures. Elles peuvent étre vues comme des méthodes de classification, i.e. des
méthodes qui indiquent que I’observation se trouve dans un ensemble préétabli de
configurations.

Les méthodes de mise en correspondance de modéles sont mal adaptées au pro-
bléme de quantification : il est, par exemple, difficile de concevoir un réseau de
neurones qui indique quelle est le degré d’ouverture, en pixels, de la bouche ; il est
plus facile de construire un réseau de neurones qui décide si la bouche est ouverte
ou fermée.

Ces méthodes sont donc bien adaptées a I’extraction d’informations sur des com-
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posantes dont certains états sont difficile a quantifier par des opérateurs classiques
(le gonflement de la joue par exemple) ou a I’extraction d’informations sur des
composantes n’ayant qu’un nombre restreint d’états.

A.4 Autres méthodes.

La décompostion des méthodes en deux approches (par composantes et globale)
est relativement naive. Il reste un certain nombre de méthodes qui exploitent les
avantages des deux approches présentées.

D’une maniére générale, toutes les méthodes globales, peuvent étre appliquées de
maniére locale sur des composantes du visage en particulier, puisqu’elles ont été
congues dans un but de généricité.

A.4.1 Composantes propres

La technique des composantes-propres est une technique voisine de la décomposi-
tion en visages-propres. Plutdt que de décomposer la globalité du visage en sous-
espaces, on décompose ici une certaine composante du visage. On parle alors de
décomposition en yeux-propres, bouches-propres, etc.

Cette méthode peut étre utilisée pour extraire des informations qu’il est difficile
d’extraire avec des opérateurs classiques. Il est par exemple difficile d’extraire le
degré de gonflement des joues a partir d’informations de bas niveau (couleur, gra-
dient, etc.). Par contre, la décomposition en joues-propres permet de distinguer les
différentes états de la joue : gonflée, neutre et creusée par exemple.

L’inconvénient de cette méthode est le méme que pour la méthode de décomposi-
tion en visages-propres, a savoir que le modele est trés long a construire.

A.4.2 Contours actifs

Les méthodes de contours actifs sont des méthodes qui peuvent étre utilisées aussi
bien au niveau global que local (bien que pour le visage, elles soient plus souvent
utilisées de maniére locale, pour une composante particuliére). Elles se basent sur
les contours de I’image.

Le but est de faire évoluer une forme. Cette forme posséde un certain nombre
de contraintes. Les courbes sont définies comme suit pour les modéles continus :

([26]).

C ={v(s,t) = (z(s,1),y(s,t));s € [a,b] et t € [0,T]}
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ou a et b sont les exterémités du contour. Le déplacement de la courbe est effectuée
de sorte & minimiser I’énergie de la courbe. Le calcul de I’énergie est découpé en
trois :

1. L’énergie interne permet de définir la rigidité, la longueur, la courbure et
I’élasticité de la courbe.
b
+ / B(r)
q

la dérivée premiére agit sur la rigidité et la dérivée seconde sur I’élasticité.
Les coefficients a(s) et 5(s) permettent de pondérer ces grandeurs.

b

Biterne(C) = | (1)

a

§%v(s) 2
ds?

dv(s)
s

2. L’énergie externe permet de définir des points d’attraction ou de répulsion
qui influencent le déplacement de la courbe.

3. L’énergie image, calculée a partir du gradient de I’image :

Binage(©) = = [ 19" 1(o(s))ds

ou V*I(v(s)) représente le gradient de I’image au voisinage de la courbe

v(s).

Les snakes sont trés utilisés pour I’extraction et le suivi de composantes. Certains
I’utilisent pour extraire et suivre les yeux, d’autres pour la bouche ([37]).

Avantages : L’avantage des contours actifs est qu’ils peuvent « modéliser » des
formes relativement complexes, généralement « arrondies » . Ces formes
sont trés présentes dans le corps humain et particuliérement sur le visage.
Il est possible de mettre en correspondance le I’élasticité et la rigidité du
contour actif et des muscles du visage qu’il « suit ».

Inconvénients : L’inconvénient majeur des contours actifs est I’initialisation. La
méthode des contours actifs étant basée sur le gradient de I’image (une infor-
mation locale), le choix de la position et des paramétres initiaux est cruciale
pour avoir de bons résultats. Le contour est donc intialisé par une autre mé-
thode (découpage en boite englobante par exemple).

A.5 Estimation de la dynamique

Une fois les composants du visage extraits, la mesure de leur dynamique permet
de caractériser les expressions.

La méthode dite du « flux optique » permet une estimation du mouvement sous
certaines contraintes (généralement contrainte d’illumination constante). Il existe
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de nombreuses méthodes de flux optique (Horn et Schunck [45], Simoncelli [51],
Lucas et Kanade [47]). Leur application est globale ou locale.

Une méthode de flux optique appliquée a I’ensemble de I’image permet une trés
bonne estimation des mouvements (méme légers) et est utilisée généralement pour
ajouter des contraintes a un modéle pré-établi (dans [24] par exemple ou I’estima-
tion du mouvement global permet de préciser le modele musculaire). Cependant,
I’application globale requiert une grande complexité de calcul.

Appliquer la méthode du flux optique a des regions locales de I’image permet de
limiter les temps de calculs tout en obtenant une estimation correcte de la dyna-
mique. De plus, les vecteurs vitesse peuvent servir a la prédiction de la future
position d’une composante ([13]).

Les méthodes par différence d’images consistent a mesurer la différence entre
I’image courante et une image particuliére, une image « neutre » pour le probleme
considéré. Par exemple, sous I’hypothése que la premiéere image d’une séquence
représente un visage affichant I’expression « neutre », les mouvements des diffé-
rentes composantes pourront étre mis en évidence sur chaque image suivante par
différence avec la premiére image.
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