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Resume

De nos jours, dans des domaines tels que la sécurité, la santé et la communication,
une forte demande consiste a pouvoir analyser le comportement des personnes en s’ap-
puyant notamment sur I’analyse faciale. Dans cette thése, nous explorons de nouvelles
approches permettant de répondre a différents probléemes liés a I'analyse des expres-
sions faciales dans une séquence d’images, a destination d'un systéme d’acquisition peu
contraint (variations de pose, changements d’illumination, occultations, expressions spon-
tanées). Plus spécifiquement, nous nous intéressons a la variabilité des intensités des ex-
pressions faciales (micro et macro expressions) et a I’analyse des expressions faciales en

présence d’occultations induites par des variations de pose du visage.

Notre premiere contribution s’intéresse a la caractérisation précise des variations d’in-
tensité des expressions faciales. Nous proposons un descripteur innovant appelé LMP
(Local Motion Patterns) qui s’appuie sur les propriétés physiques déformables du visage
afin de conserver uniquement les directions principales du mouvement facial induit par
les expressions faciales. La particularité principale de notre travail estliée au fait que notre
descripteur permet d’obtenir de tres bonnes performances pour caractériser a la fois les
micro et les macro expressions en utilisant, pour les deux catégories d’intensité, le méme

systeme d’analyse (descripteur, modele facial, configuration).

Notre deuxieme contribution concerne la prise en compte des variations de pose. Gé-
néralement, une étape de normalisation du visage est employée afin d’obtenir une inva-
riance aux transformations géométriques. Cependant, ces méthodes sont utilisées sans
forcément connaitre leur impact sur les expressions faciales. Nous proposons une nou-
velle base d’apprentissage innovant appelé SNaP-2DFe (Simultaneous Natural and Posed
2D Facial expression) pour permettre de mieux caractériser la robustesse des méthodes
de normalisation pour 'analyse des expressions faciales. Le systéme d’acquisition pro-
posé permet de capturer simultanément un visage dans un plan fixe et dans un plan mo-
bile (i.e. suit le déplacement de la téte). Grace a cela, nous fournissons une connaissance
du visage a reconstruire malgré les occultations induites par les rotations 3D (hors plan)
de la téte. Nous montrons a travers les données récoltées, que les méthodes de normalisa-
tion employées dans les systemes actuels ne sont pas parfaitement adaptées pour I'ana-

lyse des expressions faciales.
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Abstract

Facial expression recognition has attracted great interest over the past decade in wide
application areas, such as human behavior analysis, video communication, e-health and
marketing. In this thesis we explore a new approach to step forward towards in-the-wild
expression recognition, dealing with challenges such as various intensity and various ex-
pression activation patterns, illumination variation and head pose variations. Special at-
tention has been paid to encode respectively small/large facial expression amplitudes
(micro and macro expressions), and to analyze facial expressions in presence of varying

head pose.

The first challenge addressed concerns varying facial expression amplitudes. We pro-
pose an innovative motion descriptor called local motion patterns (LMP). This descriptor
takes into account mechanical facial skin deformation properties (local coherency and
local propagation). When extracting motion information from the face, the unified ap-
proach deals with inconsistencies and noise, caused by face characteristics (skin smooth-
ness, skin reflect and elasticity). The main originality of our approach is a unified ap-
proach for both small and large facial expression recognition, with the same facial re-

cognition framework (descriptor, facial framework, parameters).

The second challenge addressed concerns important head pose variations. In facial
expression analysis, the face registration step must ensure that minimal deformation ap-
pears. Registration techniques must be used with care in presence of unconstrained head
pose as facial texture transformations apply. Hence, it is valuable to estimate the impact
of alignment-related induced noise on the global recognition performance. For this, we
propose a new database, called Simultaneous Natural and Posed 2D facial expression da-
tabase (SNaP-2DFe), allowing to study the impact of head pose and intra-facial occlu-
sions on expression recognition approaches. We prove that the usage of face registration
approach does not seem adequate for preserving the features encoding facial expression

deformations.
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Chapitre 1

Introduction

« Les visages trompent rarement :
on a l'dme de son visage

et le visage de son dme. »

Paul Brulat
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte

Lessor des systemes d’acquisition et de traitement de la vidéo joue un role important
dans la vie quotidienne. Les usages de la vidéo évoluent proportionnellement avec nos
besoins d’automatiser le processus d’extraction de l'information depuis la vidéo (ana-
lyse du comportement, reconnaissance, suivi, etc). Lobjectif général de cette these est de
concevoir des modeles et des systémes capables de représenter et d’'interpréter le contenu
visuel d'une scene. Plus particulierement, nous nous intéressons a I'analyse des états

émotionnels communiqués par le biais des expressions faciales.

Actuellement, il y a un vrai engouement autour des technologies permettant d’analy-
ser le comportement humain a partir de flux vidéo. L'analyse du comportement humain,
par le biais d'une séquence d’images, se caractérise principalement par I'extraction de ca-
ractéristiques visuelles. La communication s’accompagne de mouvements apparaissant
dans des zones corporelles aussi variées que la téte, le visage, les mains, les bras, le torse
et les jambes. Chaque communicant émet des comportements corporels (gestes, regards,
mimiques faciales, postures) et répond a ceux de I'autre. Ces comportements jouent un
role important dans 'échange d’informations et la régulation de l'interaction sociale.
Lorientation du regard, la posture corporelle et les expressions faciales renseignent les
partenaires de 'interaction sur leurs intéréts, leurs intentions, leurs attitudes et leurs états
émotionnels respectifs. Lanalyse du comportement humain joue un role important dans

une variété d’applications telles que :

e La sécurité : I'analyse du comportement humain est fortement utilisée pour la sécu-
risation des sites sensibles et de la circulation routiere. Les systemes d’analyse vidéo
en temps réel permettent de reconnaitre des personnes (age, genre), de surveiller des
flux routiers ou de dépister des comportements suspects, comme illustré dans la Figure
1.1-A. Bien que la vidéosurveillance intelligente ne fournisse pas encore de systemes
totalement autonomes, elle permet d’assister les agents de 'ordre. Actuellement, de
nombreuses recherches tentent d’améliorer la robustesse des modeles et d’élargir les
conditions de fonctionnement optimales, malgré les changements de luminosité, les
angles réduits ou les occultations. Lun des défis majeur dans ce domaine, est la mise

en place d'un systeme capable de reconstituer le déroulement d'un événement comme

© 2018 Tous droits réservés. 2
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un attentat, en analysant les diverses sources vidéo disponibles, issues des systémes
de surveillance. La difficulté de tels systemes réside dans le fait de pouvoir analyser et
identifier une personne malgré les problemes d’occultations liés a la scene (angle mort,
objets occultants, foule d’individus) et aux variations de pose du visage par rapport a la

position des caméras.

e La santé : 'analyse du comportement humain dans la relation soignant-soigné, per-
met au soignant (médecin, thérapeute, psychologue) de développer une relation de
meilleure qualité avec le soigné, parce qu’il disposera des outils pour mieux le com-
prendre et le suivre de maniére continue. Au-dela d'une attitude de facade, certains
indices corporels, lisibles aussi bien dans I'attitude générale que dans des détails de
micro-communication, permettent d’évaluer avec davantage de précision le ressenti du
patient. D’autre part, le corps d'une personne souffrant de douleurs, donne au soignant
des signes (crispation musculaire, réaction involontaire), décelables en analysant les
flux vidéo. Ces signes lui permettent d’appréhender la relation du patient a sa douleur
avec davantage d’objectivité. Certaines crispations sont lisibles a la surface du corps
(plissures aux coins des lévres, froncement des sourcils), et sont autant de témoignages
pour le soignant, des difficultés de son patient, comme illustré dans la Figure 1.1-B.
Les défis a relever par ces systemes résident essentiellement dans le fait de percevoir
ce que le patient cherche parfois a dissimuler. Dans ce cas, il est nécessaire de propo-
ser des systemes permettant de détecter de subtiles informations, comme les micro-
mouvements, souvent involontaires, mais qui sont porteuses d’'informations pour le

médecin.

¢ La communication : les nouvelles technologies de communication (NTIC) et notam-
ment le Web 2.0 permettent de mettre en relation les personnes entre elles et de les
faire échanger ou collaborer (i.e. Facebook, Twitter). Cependant, les NTIC tendent a dé-
velopper un lien virtuel qui se fait au détriment du lien réel, ce qui appauvritla commu-
nication et aboutit a une certaine forme de rupture "sociale". La communication n’est
pas uniquement verbale. La communication non-verbale, représentée par les gestes,
les mimiques, les comportements, la posture, transmettent des éléments de commu-
nication qui humanise '’échange. Lors d’échanges par caméras interposées, notam-

ment lorsqu’il y a plus de deux interlocuteurs (visioconférence, e-learning), les infor-

© 2018 Tous droits réservés. 3
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mations non-verbales sont plus difficilement interprétables et appauvrissent I’échange
social. Les systémes d’analyse vidéo permettent de renforcer cet échange en apportant
des renseignements complémentaires sur le comportement des interlocuteurs, comme
illustré dans la Figure 1.1-C. Grace a cela, il est possible d’obtenir un retour sur I'état af-
fectif d'une personne ou sur I'attention qu’il porte a la discussion. La difficulté de 'ana-
lyse dans un contexte de communication est principalement liée aux occultations du

visage, notamment par les mouvements de la main et aux variations de pose du visage,

qui cachent partiellement des parties du visage.

FIGURE 1.1 — Exemple d’applications ot I'analyse du comportement humain est utilisée : sécurité
- reconnaissance des visages et reconnaissance de genre (A), santé - analyse de la douleur (B),

communication - analyse de I'état affectif (C).

L'analyse des états émotionnels est actuellement un domaine de recherche en plein
développement. L'émergence de travaux sur la sécurité, I'interaction et sur la communi-
cation, inscrit I'’étude des états émotionnels dans une perspective pluridisciplinaire. De
nombreuses disciplines comme la psychologie, I'anthropologie, les sciences cognitives,
la médecine ou encore I’éducation sont concernées. Cela nécessite de disposer de mé-
thodologies adéquates, transposables et transdisciplinaires pour 'analyse et l'interpré-
tation des comportements humains. Des travaux de recherche en psychologie ont dé-
montré que les expressions faciales jouent un role prépondérant dans la conversation
humaine [12], et transmettent plus d’informations que le message exprimé. Mehrabian
[81] remarque qu’au cours d'une discussion "face a face", I'impact du message transmis
représente a lui seulement 7%, alors que les signaux conversationnels et I’expression fa-
ciale dulocuteur contribuent respectivement a 38 % et 55 % de I'impact global du message

exprimé. Par conséquent, I’expression faciale est une source riche en information et est

© 2018 Tous droits réservés. 4
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définie comme une modalité essentielle de la communication humaine. Lensemble de
ces constats montre donc I'importance de I'analyse des expressions faciales pour carac-

tériser I’état émotionnel chez I’homme.

Dans cette these, nous explorons de nouvelles approches permettant de répondre a
différents problemes liés a I'analyse des expressions faciales dans une séquence d’images,
a destination d'un systeme d’acquisition ou I'interaction est naturelle (I'intensité des mou-
vements faciaux peut varier) et ou le visage est frontal a la caméra. Dans la section sui-

vante, nous mettons en avant les problématiques que nous abordons dans ces travaux.

1.2 Problématique

Les systemes d’analyse d’expressions faciales proposés dans I'état de I'art obtiennent
de tres bonnes performances dans des conditions ot I'environnement est controlé (fond
de la scéne uniforme, lumiére homogene) et ou les expressions faciales sont maitrisées
(pose fixe, visage face a la caméra, expression de forte intensité), comme illustré sur la Fi-
gure 1.2-A. Cependant, ces données ne refletent pas les conditions rencontrées dans une
situation d’interaction naturelle (caméra de surveillance, visioconférence) ou1 la personne
est libre de ses mouvements. Dans ce contexte, I’environnement (changement lumineux,
intérieur/extérieur), ainsi que l'interaction (variations de pose, larges déplacements dans
la sceéne, occultation de visage, intensité des expressions variable) sont peu contraints,
comme illustré sur la Figure 1.2-B et 1.2-C. Les problemes liés aux conditions d’acqui-
sition renforcent la difficulté d’analyse des expressions faciales et mettent en évidence
plusieurs verrous scientifiques, encore non résolus. Dans la suite, nous illustrons plus
spécifiquement les défis soulevés par la variation de I'intensité des expressions faciales
et sur I'impact de la présence de variations de pose et de larges déplacements sur ’ana-

lyse faciale.

Souvent adapté pour analyser les mouvements faciaux de faibles et fortes intensités, il
est difficile de concevoir une solution unique permettant d’analyser un large panel d’in-
tensités, en s'appuyant sur la méme méthodologie. Or, en situation d’interaction natu-
relle, les intensités des mouvements faciaux peuvent varier et nécessitent que ’on puisse

traiter a la fois les petites et grandes intensités. La difficulté réside dans le fait que les ca-

© 2018 Tous droits réservés. 5
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ractéristiques de mouvement sont tres différentes entre les expressions de faibles et fortes
intensités, ce qui demande en général de passer par des techniques de prétraitements
adaptés au mouvement analysé. Dans la majorité des cas, les prétraitements appliqués
aux visages permettent de mieux caractériser un mouvement spécifique au détriment
d’un autre mouvement. Ceci implique qu’il n’existe pas de solution unique prenant en

compte a la fois les petites et les grandes variations de mouvement.

FIGURE 1.2 - Illustration des environnements de captation : (A) contrdlé (ADFES) et (B,C) non

contrblés (AViD).

Deux catégories d’approches se distinguent pour analyser les expressions faciales : les
approches basées sur I'étude des caractéristiques du visage et les approches basées sur
I’étude du mouvement. L'extraction du mouvement consiste a analyser les déformations
apparentes du visage, causées par le mouvement relatif entre la caméra et la scene. Amba-
dar et al. [4] montrent I'importance de I'analyse de la dynamique faciale pour reconnaitre
les expressions, car cela permet d’identifier plus subtilement les déformations physiques
du visage. Bien que I'analyse du mouvement permette d’améliorer les performances des

méthodes proposées dans la littérature, plusieurs difficultés nécessitent d’étre résolues.

Malgré le fait que les méthodes s’appuyant sur le mouvement sont plus performantes
dans un contexte controlé, ce n’est pas le cas en situation d’interaction naturelle. Ici, la
présence de variations de pose et de larges déplacements induisent des discontinuités de
mouvement qui renforcent la difficulté de I'analyse. En effet, le bruit induit par le mou-
vement de la téte a un impact négatif sur le mouvement extrait au sein du visage. Des
solutions de normalisation sont employées pour transformer le visage afin de simuler

un contexte maitrisé (frontal a la caméra). Bien que ces solutions permettent de réduire

© 2018 Tous droits réservés. 6
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la distance entre deux visages extraits d'images successives, la normalisation induit des
déformations néfastes sur la géométrie du visage. Celles-ci résultent de I'apparition de
mouvements incohérents sur le visage. Souvent utilisées dans le domaine de la recon-
naissance faciale, les méthodes de normalisation ne garantissent pas la conservation des
expressions faciales, et sont donc mal adaptées lorsque I'on s’'intéresse a I’analyse des ex-

pressions faciales en situation d’interaction libre.

1.3 Objectifs

Dans ce mémoire de these, nous explorons et proposons des solutions permettant de

répondre aux deux problemes relevés précédemment :

e Comment analyser les faibles et fortes intensités de mouvement, en utilisant une mé-
thode unique?

e Comment adapter les méthodes s’appuyant sur le mouvement pour analyser les ex-
pressions faciales en présence de variations de pose et de larges déplacements de la

téte?

La prise en compte des variations d’intensité, nécessite d’élaborer un nouveau des-
cripteur de mouvement prenant en compte les spécificités propres au visage pour les ex-
pressions faciales (élasticité de la peau, texture lisse). Il est important d’identifier les pro-
priétés qui caractérisent un mouvement facial afin de construire un modele adapté aux
propriétés du visage (€élasticité de la peau, contraintes musculaires). De ce fait, une étude
de la propagation du mouvement facial doit étre réalisée au préalable. Pour identifier les
caractéristiques d'un mouvement facial, il est primordial de travailler sur des données ou
les conditions d’acquisition sont controlées (lumiere homogene, pose fixe). En effet, cela
garantit que le mouvement extrait au sein du visage est non bruité (aucun mouvement
parasite provenant de la scéne), et qu’il provient uniquement des expressions faciales.
Les performances du descripteur a extraire des mouvements faciaux d’intensité variable,
seront évaluées sur des bases de données composées de macro et de micro expressions,

permettant ainsi de prendre en compte une large palette d’'intensités.

L'analyse des expressions faciales en présence de variations de pose et de larges dépla-

cements est souvent traitée a I’aide de méthodes de normalisation du visage. Un nombre
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important de bases de données permettent de quantifier les performances des méthodes
de normalisation du visage en présence de variations de pose. Ces bases sont générale-
ment utilisées pour répondre a des problemes d’identification de personnes. Ces mémes
solutions sont proposées pour analyser les expressions faciales. Or, en présence d’expres-
sions faciales, il est important de pouvoir quantifier I'impact de la normalisation du vi-
sage, sur les performances de reconnaissance des expressions. Cependant, il n’existe pas
a 'heure actuelle, de données permettant de répondre a ce besoin. De ce fait, il est ju-
dicieux de proposer une base de données permettant a la fois de quantifier la qualité de
la normalisation du visage (minimiser les déformations faciales) et de pouvoir quantifier
I'impact de la normalisation sur les expressions faciales (en termes de performances de
reconnaissance). Il est d’autant plus important d’améliorer la précision de ces méthodes
lorsque I'on désire analyser le mouvement facial, ou1 la moindre déformation du visage a
un impact considérable sur le mouvement extrait. Disposer d’'un cadre pour une étude
comparative des différentes méthodes de normalisation est essentiel pour identifier la

meilleure solution adaptée a I'analyse des expressions faciales.

1.4 Plan

Apres cette introduction qui fait ressortir notre approche globale et nos objectifs, ce

mémoire de theése est organisé comme suit.

Du fait que I'analyse des expressions faciales découle de I'analyse faciale, nous com-
mencons ce mémoire en offrant un apercu global du processus générique d’analyse fa-
ciale. Le Chapitre 2 permet d’introduire le processus d’analyse faciale, de maniere géné-
rale, en passant en revue un ensemble des travaux représentatifs proposés dans la litté-
rature. Nous présentons les différentes étapes du processus. Plus spécifiquement, nous
nous focalisons sur les méthodes de détection du visage, sur I'extraction de caractéris-
tiques visuelles, ainsi que sur les challenges de I'analyse faciale induits par ’accquisition

dans des conditions non controlées.

Apres avoir exposé les fondements de I'analyse faciale, le Chapitre 3 traite de maniere
exhaustive I’adaptation de ces systémes pour la caractérisation des expressions faciales.

Tout d’abord, nous présentons les modalités pour caractériser I'état affectif (représenté
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sous forme de catégories ou de dimensions) a partir de ’expression faciale. Puis nous
détaillons plus particulierement les difficultés rencontrées dans ce domaine de recherche,
notamment en présence de variations de pose, de larges déplacements, d’occultations
et de variations d’intensité des mouvements faciaux. Nous discutons de 1'évolution des
systemes, et de la maniere dont sont construits les bases d’apprentissage, pour répondre

aux différents défis préalablement cités.

Afin de répondre a un besoin de caractériser finement le mouvement facial en pré-
sence d’expressions faciales d’intensité variable, nous proposons dans le Chapitre 4 un
descripteur de mouvement innovant appelé LMP (Local Motion Patterns). En s’appuyant
sur les propriétés du visage (contrainte d’élasticité de la peau et contrainte musculaire),
ce descripteur permet de filtrer tout mouvement qui n’est pas directement lié aux expres-
sions faciales. Tout d’abord, nous étudions les caractéristiques d'un mouvement sur un
objet non-rigide, en prenant comme référence le mouvement facial. Cette analyse permet
de poser des hypothéses pour dissocier un mouvement cohérent d'un mouvement rési-
duel. Dans un deuxieme temps, nous opérationnalisons 1'utilisation de ces contraintes
locales de magnitude et d’orientation, afin de conserver uniquement le mouvement co-

hérent sur le visage.

Dans le Chapitre 5, nous analysons les performances de notre descripteur sur des
bases d’apprentissage composées d’expressions faciales de faibles et fortes intensités.
Nous sélectionnons des bases ou1 les données sont acquises dans différents contextes (lu-
miere naturelle et infrarouge, présence de petites variations de pose) afin de montrer la
robustesse de notre descripteur a s’appliquer sur des données plus naturelles. Nous ana-
lysons les régions les plus pertinentes pour analyser les expressions faciales en se basant
sur le mouvement, ainsi que le paramétrage optimal de notre descripteur, pour analyser

les visages.

Dans le Chapitre 6, nous nous intéressons a ’adaptation des approches de reconnais-
sance d’expressions faciales en présence de variations de pose et de larges déplacements.
Plus particulierement, nous passons en revue les différentes solutions et les bases d’ap-
prentissage proposées dans la littérature. Puis, nous présentons un nouveau protocole

d’acquisition SNaP-2DFe (Simultaneous Natural and Posed 2D Facial expression), per-
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mettant de quantifier 'impact de la normalisation sur les expressions faciales ainsi que la
quantification des performances de la normalisation sur le visage. Nous terminons par
une étude comparative des différentes solutions de normalisation sur les données ex-

traites par le biais de notre protocole.

Nous concluons ce mémoire de these avec le Chapitre 7, dans lequel nous passons en
revue 'ensemble des contributions effectuées, et nous évoquons les perspectives a moyen

et long terme ouvertes par ce travail.

© 2018 Tous droits réservés. 1 0

lilliad.univ-lille.fr



Thése de Benjamin Allaert, Université de Lille, 2018

Chapitre 2

La caractérisation d’'un visage

« Levisage d'une mere
est pour l'enfant

son premier livre d’'images. »

Christian Bobin
Sommaire
21 Introduction . . . . . v v vt ittt i e e e e 12
2.2 DétectiondevisSages . . . . ¢ v v vt v bttt et e e e 13
2.2.1 Caractéristiques pseudo-Haar . ... .................. 13
2.2.2 Caractéristiques par points d’intéréts . . . .. ... .. ... ..... 16
2.2.3 Caractéristiques par alignement facial . ................ 17
224 Synthése . . ... ... ... 23
2.3 Normalisationduvisage . . . . . . ..ottt it ittt 23
2.3.1 Normalisation géométrique . . . . .. .. ... .. ... ... ..... 24
2.3.2 Présenced’occultations . . ... .... ... ... .. .. ... 28
233 Synthése . . .. . . .. e e 30
2.4 Extraction des caractéristiquesvisuelles . .................. 31
2.4.1 Caractérisation de 'apparence faciale . . . . ... ... .. ... ... 31
2.4.2 Caractérisation de la géométrie faciale . .. ... ... ... .. ... 33
2.4.3 Caractérisation de la dynamique faciale . ............... 35
2.4.4 Modéles de segmentationfaciale . . . . ... ... ... ... ..... 37
245 Synthése . . . . . . . . e e 39
25 Conclusion . . . o o v v it i e e e et 39

© 2018 Tous droits réservés.

11

lilliad.univ-lille.fr



. Thése de Benjamin Allaert, Université de Lille, 2018
CHAPITRE 2. LA CARACTERISATION D’UN VISAGE

2.1 Introduction

L'analyse faciale est un domaine de recherche en plein essor puisqu’elle concerne
de nombreux domaines d’application tels que par exemple la sécurité (biométrie, sur-
veillance), la robotique (interaction homme-machine) ou les télécommunications (I'ana-
lyse affective). Ces systemes ont le potentiel d’étre déployés facilement et sont considérés
comme peu invasifs, en comparaison a d’autres systemes biométriques (empreintes digi-
tales, reconnaissance de l'iris...), et leur usage se démocratise avec I'évolution des outils

de communication (Internet, mobile).

Les systémes permettant de caractériser les visages suivent généralement des proces-
sus trés similaires. La Figure 2.1 représente les différentes étapes d'un processus géné-
rique d’analyse faciale. La premiere étape consiste a détecter le visage dans une image.
Une fois le visage détecté, des informations telles que la texture et la géométrie faciale
en sont extraites. Une étape de normalisation est parfois nécessaire pour réduire la diffé-
rence des visages intra- et inter-individus, en présence notamment de variations de pose,
de luminosité et d’occultations (ex : lunettes). Une fois I'extraction des informations fa-
ciales terminée, les visages sont labellisés par un systeme de classification en fonction de

I’analyse souhaitée.

Image source

Détection Normalisation Extraction Classification
O, (2 (4)

FIGURE 2.1 — Processus de caractérisation de visages (SNaP-2DFe).

Dans la suite de ce chapitre, nous discutons en détail des différentes étapes du proces-
sus d’analyse faciale. Pour chacune de ces étapes, nous présentons les méthodes les plus
représentatives de la littérature. Dans ce mémoire, nous concentrons notre étude sur les
processus de pré-traitement et sur I’extraction de caractéristiques, c’est pourquoi nous ne

nous attardons pas sur I'étape de classification. Nous finissons ce chapitre par une syn-
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theése des différents systemes d’analyse faciale existants et nous abordons dans le chapitre

suivant, I’adaptation de ces systémes pour caractériser les expressions faciales.

2.2 Détection de visages

Avant de procéder a I'analyse d'un visage fixe ou en mouvement, il convient de le dé-
tecter ou de le suivre afin d’en extraire des informations pertinentes. La détection de vi-
sage dans une image numérique consiste a mettre en évidence des zones de cette image
jugées "intéressantes" pour l'analyse, c’est-a-dire présentant des propriétés locales qui
caractérisent un visage. De ce fait, la qualité de I'algorithme utilisé pour détecter les zones
d’intérét conditionne souvent la qualité du résultat de la chaine de traitement entiére que
I'on souhaite appliquer a une image. Selon 'algorithme utilisé, les zones définissant les
visages sont modélisées sous la forme de points, de courbes continues, ou encore de ré-
gions connexes, qui constituent le résultat de la détection. Elles peuvent étre définies ma-
nuellement ou estimées automatiquement a I’aide de fenétres de détection (masques) ou
par détection de points d’intéréts faciaux a 'aide d’algorithmes d’alignement facial. Dans
cette section, nous présentons les approches les plus représentatives pour détecter les vi-
sages dans une image, organisées selon la modalité utilisée pour la détection : I'utilisation

des pseudo-Haar, des points d’'intéréts et les modeles d’alignement facial.

2.2.1 Caractéristiques pseudo-Haar

La méthode proposée par Viola et Jones [106], est souvent utilisée pour détecter les
visages dans une image. Cette méthode consiste a balayer 'image avec des fenétres de
détection. Cette méthode considere des fenétres de détection (ou masques) délimitant
des zones rectangulaires adjacentes (rectangles dont la moitié des pixels sont blancs et
I’autre moitié sont noirs), comme illustré dans la Figure 2.2-A. Les intensités de pixels de
ces rectangles sont additionnées, formant des sommes dont la différence constitue une
caractéristique. La caractéristique associée correspondant a la somme de pixels délimités
par la zone sombre, soustraite a la somme des pixels délimités par la zone claire. Cette
caractéristique encode les variations des pixels a une position donnée dans la fenétre de
détection. La présence de contours et les changements de texture sont ainsi traduits nu-

mériquement par les valeurs des caractéristiques pseudo-Haar.
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Limage est balayée avec différents masques (Figure 2.2-B) afin de caractériser la tex-
ture. L'analyse peut se faire a différents niveaux d’échelle (analyse en cascade) avec des
masques ayant des tailles de plus en plus petit. Cela dépend principalement du niveau
d’analyse souhaité (taille des visages a détecter) mais également de la contrainte du temps
de calcul allouée a la détection du visage. Lensemble des masques permet ainsi de carac-
tériser un visage et les différentes parties qui le composent (les yeux, le nez et la bouche),

comme illustré dans la Figure 2.2-C.

1 - masque contour

Hm@®

@ ® © @
2 - masque Iigne

O (0 &%@
(@ (b (@ (d) (g

3 - masque dlagonale

s A
(a)

FIGURE 2.2 — Processus de détection de visage par caractéristiques pseudo-Haar [106].

L'avantage déterminant des caractéristiques pseudo-Haar est la rapidité de leur calcul
car elles peuvent étre calculées a I'aide d'images intégrales. C’est une représentation sous
la forme d’'une image, de méme taille que I'image d’origine, qui en chacun de ses points
contient la somme des pixels situés au-dessus et a gauche de ce point. Plus formellement,

I'image intégrale i’ est définie a partir de I'image i par :

i'xy= ). i, ¥). (2.1)

X<,y <y

Grace a cette représentation, la somme des valeurs dans une zone rectangulaire peut étre
calculée en seulement 4 acces a I'image intégrale (6 acces pour deux zones rectangulaires
contigués), et donc en temps constant quelle que soit la taille de la zone. Cette somme

peut se calculer par récurrence, comme :
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s, y)=sx,y-1D+i(x,y)
(2.2)

',y =i'(x-1,9) + s(x, ).

ol s(x, y) estla somme cumulée de la ligne x jusqu’a la colonne y. L'image intégrale peut
donc se calculer avec un seul parcours de I'image d’origine. Une fois 'image intégrale
calculée, la somme des pixels a I'intérieur de n'importe quel rectangle ABCD peut étre

évaluée en seulement 4 acces :

Y i,y =i'(8) +i'(C) - i'(B) — i' (D). (2.3)

XA<X'<xc,yA<Y'<yC

ol A,B,C et D sont les points délimitant la région rectangulaire, xp, xc représentent les
positions en abscisse des points A et C, et ya, yc représentent les positions en ordonnée

des points A et C.

Un des problémes majeurs de la méthode proposée par Viola et Jones est qu’il n’existe
pas de méthode optimale pour choisir les différents parametres régissant I’algorithme. Le
nombre de couches d’analyse, leur ordre ou les taux de détection et de fausses détections

(faux positifs) pour chaque couche doivent étre choisis par essais et erreurs.

Un autre reproche fait a cette méthode, concerne la perte d'informations au passage
d’'une couche a l'autre de I'analyse en cascade. La perte est due a I'effet couperet des dé-
cisions d’acceptation ou de rejet prises a chaque niveau de I'analyse. Certains chercheurs
proposent la solution de garder I'information contenue dans la somme pondérée des clas-
sifieurs [14, 104]. D’autres [112, 11], proposent de supprimer le concept d’analyse en cas-
cade, en formant un seul classifieur, ce qui permet de réduire le nombre de détections et

par la méme occasion, les fausses détections (faux positifs).

Lutilisation de 'algorithme de Viola et Jones s’avere parfois mal adaptée, notamment

da a la grande variabilité d’apparence des visages dans des conditions non contraintes.
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Dans ces conditions, la forte variabilité intra-classe des visages ne permet pas de détecter

facilement les visages, et nécessite des solutions plus robustes.

2.2.2 Caractéristiques par points d’intéréts

Les algorithmes de détection de points d’'intérét se focalisent en général sur des points
particuliers des contours, sélectionnés selon un critere précis. Les coins (corners) sont les
points de I'image ou le contour change brutalement de direction. Il s’agit de points par-
ticulierement stables, et donc susceptibles d’étre suivis efficacement entre deux images
proches. Il s’agit d’identifier une caractéristique au sein de I'image qui a une forte proba-

bilité a se répéter dans le temps.

La plupart des techniques de détection de points d’intérét sont basées sur une analyse
locale de I'image au deuxieme ordre. La différence entre les différentes techniques réside
dans I'opérateur de dérivation utilisé. Nous pouvons par exemple citer les méthodes ba-
sées sur 'analyse des DoG [73] (Difference of Gaussians), des LoG [9] (Laplacian of Gaus-

sian) ou des DoH|[68] (Difference of Hessians).

En général, les points d’intérét servent a caractériser le barycentre de régions d’intérét
autour de ces mémes points. En effet, lorsque les structures recherchées dans une image
ne correspondent pas a des points saillants; par exemple, lorsque I'image a subi un lissage
important ou lorsque les contours sont épais et progressifs (sourcils, levres), I'information

contenue dans le voisinage d'un point est susceptible d’améliorer la qualité de détection.

L'analyse des régions d’'intérét repose principalement sur des méthodes multi-échelles
[16] fondées sur I’étude des détecteurs de points d’intérét cités précédemment (DoG, LoG,
etc). Ceci permet d’obtenir des régions soit circulaires soit elliptiques, selon le niveau de
raffinement voulu. Ces méthodes sont souvent intégrées a des algorithmes tels que SIFT

[73] ou SUREF [8], qui incluent un descripteur de région d’intérét en plus d'un détecteur.

Bien que I'information locale autour d'un point d’'intérét permette de renforcer la dé-
tection et le suivi de ce point, les régions dépourvues de textures restent difficiles a carac-
tériser. C'est notamment le cas sur le visage, ou la texture de la peau est majoritairement

lisse. La Figure 2.3 illustre la correspondance de deux points d’intérét sur deux visages
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similaires. L'un est situé dans une zone a fort gradient (rouge) et I'autre sur une zone a
faible gradient (vert). On remarque que le point rouge conserve sa position, par rapport
au point vert, qui a tendance a étre instable. Ceci est dii au fait que les régions adjacentes

autour du point vert, ont des caractéristiques tres similaires a la région d’origine.

L'usage des points d’intérét pour caractériser un visage permette de facilement iden-
tifier les régions autour des yeux, des sourcils et de la bouche. Cependant, ces solutions
sont difficilement exploitables lorsque I’on désire caractériser des éléments peu texturés
comme le nez ou les joues, ou les points ont tendance a devenir rapidement instables.
Cette imprécision peut induire de fausses détections du visage, ainsi augmenter le taux
de faux positif et de réduire significativement les performances des systémes d’analyse

faciale.

i

FIGURE 2.3 — Exemple de location de points d’intérét sur un visage. Probleme d’appariement du

point B entre 'image 1 et 2, d(i a la caractérisation de la texture lisse de la peau (SNaP-2DFe).

2.2.3 Caractéristiques par alignement facial

Afin d’améliorer la précision de la détection des points d’intérét sur un visage, des
nouvelles méthodes ont été proposées. Ces nouvelles méthodes s’appuient sur un mo-
dele de distribution de points (en anglais : Point Distribution Model, PDM) [21], pour ga-
rantir une certaine cohérence dans la position des points. Ces solutions réduisent consi-

dérablement I'instabilité des points d’intéréts sur un visage, car chaque point dépend de
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I’ensemble des points appartenant au modéle. Dans le domaine de I’alignement facial, les

points d’intéréts faciaux sont communément appelés "landmarks".

Un modele s = (X], ..., X§)" est construit & partir de collections de distributions de
landmarks annotées manuellement, ou T représente la forme du visage et X; = (x;,y;) est
la localisation 2D du i-eéme landmark. De maniere générale, les modéles contiennent un
nombre prédéfini de landmarks, souvent compris entre 5 et 68. Un exemple de modele de

forme comportant 68 points est illustré dans la Figure 2.4.

Actuellement, on distingue deux approches principales dans les algorithmes d’aligne-
ment facial : les approches génératives qui se basent sur des modeles pré-construits de
forme et/ou d’apparence pour estimer la forme du visage; et les approches discrimina-
tives qui analysent directement la texture de 'image pour estimer la forme du visage.

Dans la suite de cette section, nous détaillons ces deux catégories d’approches.

Caractéristiques par approche générative

En 1995, Cootes et Taylor [22] proposent un modéle statistique déformable (en an-
glais : Active Shape Model ou ASM) pour détecter et caractériser des visages. LASM ana-
lyse la texture (intensité des pixels) du visage sur des petites régions correspondant a
I’emplacement des landmarks qui le composent. L'algorithme tend a minimiser la dis-
tance entre le modele de forme synthétique et la forme du visage analysé. Pour chaque
image X, le modele estime sa forme globale B en fonction de trois parametres : la position
(Tx,Ty), l'orientation 6 et I'échelle s. A chaque itération, I'algorithme examine le voisinage
en chaque landmark i du modele, pour trouver la meilleure correspondance entre la ré-
gion (x;,y;) etlarégion (x},y}). A chaque nouvelle correspondance, le modéle se met a jour
B(Ty,Ty,s,0), jusqu’a converger vers le modele d’entrainement le plus similaire au visage

analysé.

Linconvénient des ASM, est le fait qu'’ils reposent principalement sur la géométrie (la
texture étant seulement analysée autour des points du modele). Loptimisation du mo-
deéle de points se fait uniquement a partir des informations extraites autour des land-
marks, comme illustré dans la Figure 2.4. De ce fait, les ASM ne prennent pas en compte

I'intégrité des informations contenues dans le visage.
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Image source

p(h[x)

p(In|x)

Optimisation

Modéle de points

FIGURE 2.4 — Détection des landmarks en appliquant un modéle statistique déformable (ASM).

En 1998, Edwards et al. [20] proposent un nouveau modele basé sur 'apparence (en

anglais : Active Appearance Model, AAM). Un AAM repose entierement sur un modele

d’apparence, qui caractérise a la fois la texture et la géométrie. L'algorithme analyse I'en-

semble de la région, correspondant a la forme convexe autour de la distribution des land-

marks. Contrairement aux ASM, un AAM utilise un modele synthétique, construit a par-

tir d'une base d’apprentissage, pour estimer sa position a chaque itération. Les données

d’apprentissage correspondent a des distributions de landmarks labellisés. A chaque ité-

ration, l'algorithme tend a minimiser la différence entre son modele synthétique et le vi-

sage analysé. Sila géométrie du modeéle synthétique est représentée par un vecteur x et la

texture par un vecteur g, alors '’AAM met a jour son modeéle synthétique C par rapport a

la géométrie et a la texture, en respectant I’équation suivante :

x=%+Q,C

g=§+QgC

(2.4)

ou X est la forme moyenne, g la texture moyenne et Q,Qg sont les matrices correspon-

dant a la variation du modele par rapport aux données d’apprentissages.

Les méthodes de suivi reposant sur des modeles de type AAM et ASM sont connues

pour leur manque de robustesse lorsque les conditions d’acquisition des images different
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de celles de la base d’apprentissage (éclairage, occultation, etc.). Seuls des visages pré-
sentant une apparence suffisamment proche de celle des visages appartenant a la base

peuvent étre suivis avec une bonne précision.

Des travaux sont proposés pour adapter les AAM dans des conditions naturelles (va-
riation d’illumination, variations de pose). Tzimiropoulos et al. [105] montrent qu’en adap-
tant les données d’apprentissage aux conditions naturelles, les AAM arrivent a mieux es-
timer la forme du visage dans ces conditions. D’autres travaux [78] proposent d’employer
des descripteurs plus robustes comme les SIFT [74], SURF [8] et HOG [24] pour carac-
tériser les pixels, ce qui augmente la précision du modéle, notamment en présence de
variation de luminosité. Malgré cela, ces solutions sont difficilement adaptables dans des
conditions naturelles, car elles nécessitent un modele d’apprentissage prenant en compte

un nombre infini de possibilités, ce qui rend tres difficile I'optimisation d'un tel systeme.

Caractéristiques par approche discriminative

Contrairement aux méthodes génératives, les méthodes discriminatives reposent sur
un apprentissage par regression appliqué directement sur I'image. Quant au modele de
distribution de points, il permet simplement de garantir une cohérence dans le position-
nement des points. Parmi les méthodes discriminatives, deux méthodes se distinguent :
les approches basées sur 'apprentissage par régression vectorielle et les méthodes de

deep learning.

Le processus d’analyse des méthodes basées sur 'apprentissage par régression vecto-
rielle est trés similaire aux approches génératives. A partir d'un modele initial de distri-
bution de points, 'ensemble des landmarks est successivement mis a jour en utilisant un
ensemble de N régressions en cascade [29]. A I’analyse d’un visage, 'entrée du vecteur de
regression R; a l'itération ¢ appartient a (I,S;_;), ou I est une image et S;_; est la forme
estimée a 'itération précédente. La forme initiale Sy correspond a la forme moyenne de
la base d’apprentissage. La régression extrait les caractéristiques en fonction du modele

de forme actuel, et met a jour son modele par I’équation suivante :
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St=Si-1+Ri(@:(,S4-1)). (2.5)

ou 9,(1,S;_;) représente les caractéristiques de la forme précédentes. La régression en
cascade permet d’affiner la forme au fur et a mesure des itérations, jusqu’a converger vers
un modele de forme similaire au visage analysé. Un exemple d’affinement du modele de
forme est illustré dans la Figure 2.5, ou I'algorithme part d'une forme initiale Sy, pour

ensuite converger de maniere itérative sur le visage.
La différence majeure avec les approches génératives réside dans le fait que le mo-

déle de forme peut s’adapter automatiquement au visage, sans que le modéle du visage

appartienne a la base d’apprentissage.

S 6 S1 St—1 St
_) R _)

/AN

Forme initiale 1ére itération

A

Forme finale

FIGURE 2.5 — Affinement du modele du visage par méthode de regression en cascade.

Les méthodes basées sur le deep learning consistent a entrainer un réseau de neu-
rones pour analyser un visage en vue de localiser les points caractéristiques. Désignés par
I’acronyme CNN (en anglais : Convolutional Neural Network), ils comportent deux parties

bien distinctes.

La premiere partie d'un CNN est la partie convolutive a proprement parler. Elle fonc-
tionne comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée a tra-

vers une succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images ap-
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pelées cartes de convolutions. Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution de
I'image par une opération de maximum local. Au final, les cartes de convolutions sont
mises a plat et concaténées en un vecteur de caractéristiques, appelé code CNN. Un exemple
d’architecture de CNN appliqué a la détection des visages (inspiré du fonctionnement des

premieres couches de la vision humaine [61]), est illustré dans la Figure 2.6.

Le code CNN en sortie de la partie convolutive (C1) est ensuite branché en entrée
d’'une deuxiéme partie, constituée de neurones entierement connectés. Le role de cette
partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour caractériser I'image. La
sortie est une derniere couche comportant un neurone par classe. Les valeurs numériques
obtenues sont généralement normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une
distribution de probabilité sur les classes. Dans le cas de la détection des landmarks, la

classe obtenue correspond a un modele de forme.

FIGURE 2.6 — Exemple d’architecture de CNN appliquée a la détection du visage, ot C1, C2 repré-

sentent les convolutions et E1, E2 représentent les sous-échantillonnages.

La difficulté de ces approches repose essentiellement dans I’élaboration de la struc-
ture du réseau. Il s’agit d’abord de fixer I'architecture du réseau, c’est-a-dire le nombre
de couches, leurs tailles et les opérations matricielles qui les connectent. Lentrainement
consiste alors a optimiser les coefficients du réseau pour minimiser I'erreur de classifica-
tion en sortie. La robustesse des CNN réside principalement dans la richesse de ces don-
nées d’apprentissage, ou chaque cas (conditions d’acquisition, pose, expression) doit étre
représenté afin de converger vers une bonne estimation des landmarks. Ceci nécessite de
prendre en considération un grand nombre trés variées de données annotées. Cet entrai-
nement peut prendre plusieurs semaines pour les meilleurs CNN, avec de nombreux GPU

travaillant sur des centaines de milliers d’images annotées.
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2.2.4 Synthese

Nous avons vu dans cette section différentes approches pour détecter et caractériser
un visage. Un visage peut étre caractérisé sous forme de zones prédéfinies, sous forme de
points d’intérét, ou de modeles statistiques d’alignement facial. Le choix de la méthode

dépend de ce que I'on désire caractériser au sein du visage.

La majorité des approches tend a utiliser des méthodes d’alignement facial pour ca-
ractériser localement le visage. Les algorithmes récents d’alignement facial basé sur un
apprentissage profond, permettent de caractériser précisément un visage tout en satis-
faisant la contrainte du temps réel. L'utilisation de ces solutions permet de renseigner a la

fois des informations sur la géométrie, I’'orientation et les mouvements faciaux.

Toutefois, ces méthodes semblent rencontrer des difficultés pour modéliser a la fois de
larges déformations faciales (exemple : expressions faciales) et les variations de pose du
visage. Ceci est dl au fait que les bases d’apprentissage destinées a ’entrainement de tels
algorithmes sont essentiellement composées de visages frontaux ou légerement inclinés,

et ol les visages sont généralement neutres.

La majorité des systemes d’analyse faciale sont concus pour analyser les visages dans
de bonnes conditions d’acquisition (visage frontal a la caméra, illumination homogeéne).
En supposant que le visage est analysé dans de bonnes conditions, cela assure que les
caractéristiques visuelles sont parfaitement exploitables. Cependant, dans un contexte
naturel, ou les conditions d’acquisition changent, les visages ne sont pas directement
exploitables dans la plupart des systemes dans la littérature. Dans la section suivante,
nous discutons des méthodes permettant d’améliorer la robustesse des systemes dans un

contexte naturel.

2.3 Normalisation du visage

La différence d’apparence d'un méme visage capturé dans deux conditions d’acquisi-
tion distinctes pose de nombreux problemes dans le domaine de I'analyse faciale. Cette

différence est due, généralement, a des facteurs d’environnement comme les conditions

© 2018 Tous droits réservés. 23

lilliad.univ-lille.fr



. Thése de Benjamin Allaert, Université de Lille, 2018
CHAPITRE 2. LA CARACTERISATION D’UN VISAGE

d’éclairage et de la position des capteurs par rapport au visage lors de I’acquisition. Cette
variation peut aussi étre due aux modifications liées aux expressions, a ’age ou au genre.
Dans ces conditions, les caractéristiques extraites sur le visage ne sont plus semblables,
comme illustré dans la Figure 2.7. L'utilisation de ces caractéristiques peut alors avoir des
répercussions sur des taches sous-jacentes, telle que la reconnaissance des expressions

faciales.

FIGURE 2.7 — Exemple d'un méme visage extrait dans différentes conditions. A) expression, B) va-

riation de pose, C) occultation par un élement structurel et D) changement d’éclairage.

Des méthodes de normalisation du visage sont employées afin de ramener dans un
cadre commun de caractérisation plusieurs visages et d’en faciliter I'analyse. Plusieurs
catégories de normalisation sont proposées dans la littérature. Nous pouvons distinguer
trois catégories majeures de normalisation : la normalisation géométrique, la normalisa-
tion photométrique et la normalisation inter-individu. Dans la suite de cette section, nous
discutons plus spécifiquement des problemes liés aux variations de pose et aux occulta-
tions du visage. Nous décidons de ne pas nous attarder sur les problémes d’illumination

car ceux-ci ne sont pas considérés dans ce mémoire.

2.3.1 Normalisation géométrique

La normalisation géométrique consiste a appliquer une transformation géométrique
sur un visage dans une image, afin de I'amener dans une configuration frontale. Cela per-
met d’obtenir les invariances du visage en translation, rotation, et changements d’échelle.
Cette technique vise a garantir une superposition parfaite des différents composants du
visage (yeux, nez, bouche), permettant ainsi de caractériser de maniere robuste deux vi-

sages ayant une pose différente entre deux images. La Figure 2.8 illustre un processus

© 2018 Tous droits réservés. 24

lilliad.univ-lille.fr



j Thése de Benjamin Allaert, Université de Lille, 2018
CHAPITRE 2. LA CARACTERISATION D’UN VISAGE

de normalisation de visages appliqué a un systeme d’identification faciale [25]. Le visage
est tout d’abord détecté, puis une normalisation de la pose (Figure 2.8-1) et une mise
a Iéchelle (Figure 2.8-2) sont appliquées afin d’obtenir un visage adapté aux conditions

d’analyse souhaitées (Figure 2.8-3).

FIGURE 2.8 — Processus de normalisation d'un visage [25].

La normalisation 2D du visage consiste a estimer la meilleure transformation a ap-
pliquer aux visages, pour corriger les différences en termes de translation, rotation et de
changements d’échelle. Cette transformation est généralement modélisée sous forme de
multiplication matricielle (transformation linéaire), appliquée sur un visage. Basée sur
une transformation affine, elle est représentée par une matrice M de dimension 2*3, cal-

culée comme suit :

M:[A B]= ago  ao1  boo 2.6)

ayp ann b )

app  do1 boo
B

>
1
1

ap an b1 )

2%2 *1 *3

ou A représente la matrice de rotation et B la matrice de translation. La plupart des sys-
temes normalisent le visage en appliquant une transformation affine par rapport au centre
des yeux car ces points ont tendance a rester stables indépendamment des expressions
faciales [53, 92, 58]. Cependant, di a la forte dépendance de ces deux points, d’'impor-
tantes erreurs d’appariement peuvent apparaitre, dans le cas o1 'un des deux yeux vient

a disparaitre (lunettes, pose extréme, ombre), ou lorsque leur localisation est erronée.
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Des extensions de ces travaux utilisent un nombre plus important de points d’intérét
afin de garantir une meilleure stabilité en cas de mauvaise détection locale. Ces approches
s’appuient sur la position des landmarks calculés par des méthodes de détection du visage
(discutées dans la section 2.2). Certaines approches [53, 92] utilisent les points d’intérét
uniquement sur la région centrale du visage. D’autres [27] prennent aussi en compte les
contours du visage afin d’obtenir des informations complémentaires sur la morphologie
du visage. Bien que ces solutions soient plus robustes en présence de variations de pose
et d’occultations du visage (lunettes, ombre), elles induisent d’'importantes déformations
faciales en présence de pose extréme du visage, et restent assujetties a la bonne détection

des landmarks.

La qualité de la normalisation du visage dépend fortement de la position des land-
marks. Or, un systeme d’acquisition d’images ne fournit que la projection des scenes ob-
servées sur un plan en deux dimensions. L'image ne permet donc d’exploiter que I'infor-
mation résultant de la projection sur le plan 2D. Dans ce cas, le visage peut étre forte-
ment occulté, ce qui provoque de mauvaises estimations dans la position des landmarks.
Comme illustré dans la Figure 2.9, plus le visage tourne, moins la détection précise des

landmarks est assurée.

0° 20° 45° 70° 90°

FIGURE 2.9 - Erreur de correspondance des points faciaux du visage 2D (rouge) et 3D (vert) sous

plusieurs angles.

Afin d’étre plus robuste aux problemes de pose, de nouvelles approches [127, 46] pro-
posent de reconstruire le visage 3D a partir de I'information 2D. La transformation géo-

métrique est appliquée sur un modele de visage déformable 3D afin d’aligner correcte-
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ment le visage dans I'espace 2D. Le modele 3D garantit la conservation de la morphologie
du visage (sa forme globale et ses contours). Un systeme d’alignement facial 3D est illustré

dans la Figure 2.10.

Dans ces méthodes, la premiere étape consiste a estimer les landmarks sur le visage
2D al’aide des méthodes vues précédemment. Ensuite, la pose 2D est estimée a partir de
la distribution des landmarks grace a des algorithmes d’estimation de pose [118, 114], ce
qui permet d’estimer la pose du modele 3D en fonction du visage 2D. Puis, la texture du
visage 2D est plaquée sur le modele 3D en appliquant un maillage 3D sur le visage. Enfin,

le modéle 3D est orienté dans le plan de I'image, afin d’obtenir un visage frontal.

En présence de variations de pose, certaines régions du modele 3D peuvent ne pas
étre fortement texturées et nécessitent d’étre reconstruites. Pour combler la perte d’in-
formation, des méthodes utilisent des techniques de remplissage de texture [49]. Ces mé-
thodes sont efficaces sur des petites régions peu texturées (texture lisse), mais deviennent
vite problématiques en présence d’occultations importantes ou sur les régions trés textu-
rées. D’autres [40] estiment les informations manquantes en se basant sur la symétrie du
visage. Ces méthodes sont plus robustes en présence de fortes variations de pose. Ce-
pendant, elles supposent que la partie visible du visage n’est pas bruitée (ex : main sur le
visage). Les méthodes récentes [50] utilisent I'information temporelle pour reconstruire
les régions non texturées. Cette technique implique que le visage soit correctement appris

sur une séquence d'images afin de pouvoir ensuite reconstruire les parties cachées.

Adaptation du modéle 3D en
s'appuyant sur une collection de
modele 3D et de I'estimation de la
pose par méthode d'alignement du
visage (landmarks)

Allgnement

€

Pose Forme 5 5
Image d'origine Estimation de la pose st Expresswn Modle 3D déformable Modéle 3D adapté
Ryg‘u‘ur 7]
>
Reconstruction des parties Rendu t i Plaquer la texture sur le
occultées du visage par symétrie ) modéle 3D en utilisant des
ou par estimation de la texture ¢ { \ transformations affine et un
(inpainting) \ h maillage de I'image 2D
Résultat final Visage normalisé Normalisation des Mshs

FIGURE 2.10 — Alignement du visage en plaquant la texture sur un modeéle 3D et en reconstruisant

les parties occultées.
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Bien que les méthodes de normalisation 3D sont plus robustes en présence de rota-
tions hors plan du visage et aux déformations faciales, elles ne sont pas infaillibles. La
précision des approches 3D repose essentiellement sur la localisation des landmarks, ou
I'estimation de la pose 3D et le plaquage de la texture sont déterminants pour assurer
une reconstruction parfaite entre le visage 2D et 3D. Les conditions d’illumination ou les
occultations du visage (lunette, cheveux), peuvent venir bruiter la localisation des land-
marks et impacter la précision du recalage 3D du visage. Il est important de noter que ces
méthodes s’appuient sur des modeles déformables de visage 3D, qui demandent un ap-
prentissage relativement long et un nombre de données volumineux pour s’adapter a un

large panel de situations (position, morphologie, expression, genre, ...).

Toutes les approches de normalisation géométrique s’appuient sur 'hypothese forte
que les landmarks sont parfaitement détectés. Cela garantit une bonne correction de la
pose. Ceci induit que les landmarks soient invariants aux variations de pose mais égale-

ment aux changements lumineux et aux occultations du visage.

2.3.2 Présence d’occultations

La correction des occultations reste un défi majeur dans le domaine de la vision. Nous
distinguons deux catégories d’occultation du visage : les occultations structurelles qui
sontinduites par des éléments directement placés sur le visage (lunette, maquillage, barbe),
et les occultations extérieures provoquées par des éléments de la scéne qui surgissent de-
vant le visage (main, objet, personne), comme illustré sur la premiere ligne de la Figure

2.11.

La présence de composants structurels tels que la barbe, la moustache, ou bien les
lunettes modifie les caractéristiques faciales telles que la forme ou la couleur. Ces occul-
tations ont longtemps constituées des défis sérieux dans la détection des visages. Avec
I’évolution des méthodes d’alignement de landmarks, principalement basées sur la géo-
métrie faciale et sur des modeles 3D, il est possible de détecter les visages malgré la pré-
sence d’occultations [15]. Linconvénient de ces approches est qu’elles ne garantissent
pas une localisation exacte des landmarks au niveau des régions occultées, ce qui peut
induire des déformations faciales et des erreurs d’appariement lors de la normalisation

géométrique.
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Bien que la localisation des landmarks soit de plus en plus précise sur les visages oc-
cultés, il n'en reste pas moins, que la caractérisation des visages occultés reste un pro-
bleme difficile. En effet, certains composants structurels peuvent cacher completement
une partie du visage et de ce fait, rendre indisponible des informations importantes pour
I'analyse faciale, comme les yeux. Dans certains cas, I'information percue est suffisante
afin de caractériser un visage, comme |'expression, le genre ou 'identification. Dans le
cas ou les informations percues sur le visage permettent d’identifier la personne, cer-
taines approches s’appuient sur des collections d’images de cette méme personne afin
de reconstruire les régions occultées. Généralement, ces solutions obtiennent de bonnes
performances sur des célébrités, ou1 les images sont abondantes (par le biais des réseaux

sociaux et des médias).

Il n'est pas anodin que le visage subisse d’autres occultations, comme celles produites
par les mains aidant a la construction du discours verbal. Ces occultations peuvent nuire
aux systemes d’analyse faciale. Pour détecter ces régions occultées sur un visage, plu-
sieurs auteurs s’accordent a utiliser 'information temporelle. Smith et al. [2] utilisent un
mélange de Gaussiennes (MoG). Les régions sur le point de devenir occultées sont carac-
térisées par une forte concentration de mouvements sur un court laps de temps. Mah-
moud et al. [76] construisent des vecteurs d’occultation en fusionnant des informations
spatiales (HOG, points d’intérét) et spatio-temporelles (STIP). Dans I’hypothése ou 'oc-
cultation est ponctuelle, le contenu des séquences précédentes peut étre exploité pour

reconstruire les régions occultées [50].

FIGURE 2.11 - Reconstruction des parties occultées de visage par inpainting [35].
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Récemment, Jia et al. [121] ont proposé une solution permettant de reconstruire les
parties du visage occultées al’aide d'un auto-encodeur. Lapproche consiste a détecter les
régions occultées et a les reconstruire le plus fidelement en calculant une image moyenne
de la région cachée, en se basant sur une grande collection d’images. Farrugia et al. [35]
proposent de reconstruire les parties occultées du visage en utilisant une méthode de
remplissage (en anglais : inpainting). Linpainting repose sur le principe du patch-match,
qui consiste a estimer les valeurs des pixels manquants en fonction des pixels voisinant la
région occultée, tout en conservant une cohérence de la texture entre des pixels connexes.
Bien que les méthodes de reconstruction permettent de faciliter 'analyse faciale, les ré-
gions reconstruites ne garantissent pas I’authenticité par rapport al’'image originale (chan-
gement d’expression, de couleur, de forme), comme illustré dans la Figure 2.11. Il est éga-
lement important de considérer que le temps de calcul de ces méthodes est relativement

long et dépend notamment de la dimension des régions a reconstruire.

2.3.3 Synthese

Avec un besoin grandissant de pouvoir analyser les visages dans un contexte naturel,
la normalisation du visage est devenue une étape importante dans le processus d’analyse
faciale. Elle garantit I’analyse parfaite des visages, en dépit des conditions d’acquisitions
naturelles (variation de pose, occultation, changement de luminosité, ...). Les progres réa-
lisés dans ce domaine ont permis d’améliorer significativement les performances des sys-

temes face aux défis relevant de I’analyse faciale dans des contextes peu contraints.

Malgré les progres réalisés, I’analyse faciale reste encore un challenge ouvert dans le
domaine de la vision. Les propriétés du visage (texture lisse, élasticité de la peau, ...) font
de celui-ci, un élément complexe a caractériser. Combiné aux problemes d’acquisitions
(pose, illumination, occultation), cela augmente considérablement la difficulté de I’ana-
lyse. Souvent traitées individuellement, les différentes problématiques liées a la normali-
sation peuvent apparaitre simultanément et rendent généralement les méthodes de nor-

malisation inefficaces en condition d’acquisition naturelle.
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2.4 Extraction des caractéristiques visuelles

Considérant que les visages sont normalisés (pose et illumination homogenes, recons-
truction des régions occultées), les conditions d’analyse sont excellentes pour pouvoir
extraire des caractéristiques faciales. La caractérisation d'un visage consiste a extraire des

informations contenues au sein du visage. Le visage peut étre caractérisé soit :

* globalement : une seule région d’intérét est analysée, et correspond au visage dans son
intégralité;

* localement : le visage est divisé en plusieurs régions d’'intérét, chacune caractérisée
localement par des vecteurs de caractéristiques. Les vecteurs obtenus sont fusionnés

pour construire le vecteur de caractéristiques associé au visage.

Les caractéristiques visuelles extraites au sein d'un visage permettent de renseigner
diverses informations, telles que I'apparence (texture), la forme (géométrie) et la dyna-
mique (mouvement) du visage. Ces informations ont leurs propres caractéristiques qui
requierent des traitements spécifiques. Dans la suite de cette section, nous discutons des

méthodes employées pour caractériser chacune de ces informations.

2.4.1 Caractérisation de 'apparence faciale

Les méthodes pour caractériser la texture au sein d'un visage, consistent a appliquer
des transformations mathématiques calculées sur I'’ensemble des pixels de I'image pour

ensuite y extraire un vecteur caractéristique global.

Lune des méthodes les plus utilisées pour caractériser la texture faciale, consiste a
appliquer un descripteur de motif binaire local (en anglais : Local Binary Pattern, LBP) [1].
Le principe général est de comparer le niveau de luminance d’'un pixel avec les niveaux
de ses voisins. Cela rend donc compte d'une information relative a des motifs réguliers
dans I'image, autrement dit une texture. Chaque pixel est représenté par un code binaire
de 8 bits. Pour chaque pixel de I'image, la valeur du pixel en niveaux de gris est comparé a
celle de ses voisins en respectant une 8 connectivité. La valeur du pixel de chaque voisin
est égale a 0 si elle est plus petite que la valeur du pixel central, sinon elle est égale a

1. Selon I'échelle du voisinage utilisé, certaines régions d’'intérét telles des coins ou des
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bords peuvent étre détectées par ce descripteur. Pour réduire la dimension du vecteur, le
visage est divisé en plusieurs régions en appliquant une grille de N*M blocs. Un vecteur
est calculé au sein de chaque région, puis I'ensemble de ces vecteurs sont concaténés afin
de créer un vecteur global permettant de caractériser le visage. La Figure 2.12 illustre le

processus de caractérisation d'un visage a I’aide des LBP.

LEP

Division en Histogramme du LBP
plusieurs blocs  de chacun des blocs

Image source

Descripteur

FIGURE 2.12 — Extraction des caractéristiques faciales a I’aide des descripteurs LBP (SNaP-2DFe).

Plusieurs variantes de ce processus d’analyse ont été proposées en y appliquant d’autres
descripteurs comme les LGBP [100] (en anglais : local gabor binary pattern). Le descrip-
teur LGBP consiste a appliquer des LBP sur des visages sur lesquels un filtre de gabor a été
préalablement appliqué. Ce descripteur permet de prendre en considération la géométrie

du visage en s’appuyant sur ’analyse des contours au sein du visage.

Linconvénient majeur de ces méthodes, repose essentiellement sur la dimension du
vecteur (proportionnel a la taille de I'image et aux informations extraites), ce qui aug-
mente considérablement la complexité du calcul lors de I’étape de classification. Des mé-
thodes sont proposées dans la littérature afin de diminuer la dimension du vecteur, et
ainsi réduire la complexité du calcul. Lune de ces méthodes consiste a réduire la taille
du visage a analyser, ce qui tend a faire disparaitre certaines informations contenues
dans I'image. Danisman et al. [25] montrent qu’en réduisant la taille d'un visage, seules
les informations au niveau des régions saillantes du visage (sourcil, yeux, bouche) sont
conservées. Une autre méthode consiste a calculer un vecteur de caractéristiques sur un

sous-ensemble de régions d’intérét [39]. Parmi les caractéristiques locales couramment
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calculées, on retrouve des motifs préalablement utilisés globalement, tels que des histo-
grammes de couleur ou des vecteurs rendant compte de I'orientation des gradients des
niveaux de gris. Une autre méthode employée dans la littérature consiste a appliquer une
analyse en composantes principales (ACP) qui permet de transformer des variables cor-
rélées en nouvelles variables décorrélées les unes des autres [26]. ACP permet de réduire

le nombre de variables du descripteur et de rendre I'information moins redondante.

Récemment, des méthodes de deep learning basées sur des réseaux de neurones convo-
lutionnels (CNN) ont été proposées pour caractériser la texture au sein d'un visage [88,
72]. Ces méthodes integrent a la fois dans le processus d’analyse, I’extraction et la classi-
fication des données. Leur fonctionnement consiste en un empilage multicouche de per-
ceptrons, dont le but est de prétraiter de petites quantités d’'informations. Chaque région
du visage est traitée individuellement par un neurone artificiel qui effectue une opération
de filtrage classique en associant un poids a chaque pixel de la région faciale. Lensemble
de ces neurones forme un noyau de convolution, qui analyse une caractéristique spéci-
fique de I'image d’entrée. Pour analyser plusieurs caractéristiques, différentes couches de
noyaux de convolution sont employées successivement, ou chacune d’elles se spécialise

dans une caractéristique spécifique.

Comparé aux autres méthodes plus traditionnelles, les réseaux de neurones convolu-
tionnels utilisent relativement peu de pré-traitement. Cependant, cela nécessite d’avoir
des bases de données exhaustives prenantes en compte I’ensemble des variations que
peuvent subir les visages (occultations, variations de pose, illuminations). Pour obtenir
suffisamment de données, une augmentation artificielle des données est employée sur
les visages afin de simuler des variations de pose , des occultations et des changements
lumineux a partir des données initiales des bases d’apprentissage. Les techniques géné-
ralement utilisées consiste a appliquer des filtres, des changements d’échelles et des ro-

tations sur les visages.

2.4.2 Caractérisation de la géométrie faciale

Bien que la texture soit majoritairement utilisée pour caractériser les visages, d’autres
méthodes s’intéressent a caractériser la forme du visage. La robustesse des méthodes

d’alignement faciale facilite I'émergence des approches géométriques. Grace a la loca-
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lisation des landmarks, certaines approches [37] proposent de construire un vecteur ca-
ractéristique global en calculant la distance entre les différents points du modeéle facial,
comme illustré dans la Figure 2.13-A et 2.13-B. D’autres méthodes [39] caractérisent la
forme des différents contours du visage en s’affranchissant de la localisation des land-
marks, en utilisant des algorithmes de détection de contours (voir Figure 2.13-C). Les mé-
thodes géométriques ont I'avantage d’étre invariantes aux translations, rotations et aux
changements d’échelles et sont donc moins sensibles aux déformations faciales induites
par les méthodes de normalisation. L'inconvénient principal des méthodes géométriques
est qu’elles ne permettent pas de distinguer facilement deux morphologies faciales rela-

tivement proches.

FIGURE 2.13 - Représentation géométrique du visage a 'aide du modeéle facial A) et B) ou par

analyse des contours C) (SNaP-2DFe).

Les caractéristiques géométriques sont employées dans certaines situations pour déli-
miter les régions d’intérét au sein du visage, afin de pouvoir y calculer des caractéristiques
d’apparence. Han et al. [38] appliquent une grille de N*M régions sur le visage, ou chaque
région est caractérisée par des LBP. A I'instar des approches reposant uniquement sur la
texture, ils utilisent les landmarks pour adapter la géométrie des régions en fonction de la
morphologie du visage. Les angles et les distances de chaque région sont ensuite regrou-
pés dans un unique vecteur, caractérisant la géométrie faciale. Enfin, les deux caractéris-
tiques (texture et géométrie) sont fusionnées pour caractériser le visage. La fusion de ces
deux caractéristiques présente souvent un gain des performances car elles renseignent

sur des caractéristiques complémentaires.
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2.4.3 Caractérisation de la dynamique faciale

La caractérisation de la dynamique faciale consiste a analyser les déformations ap-
parentes sur le visage dans le temps. Les travaux de Ambadar et al. [4] et de Bassili [7]
montrent I'importance de la prise en compte de la dynamique faciale pour caractériser
les visages car cela permet d’extraire des informations subtiles, parfois non percues par

les approches d’apparences classiques.

Au vu des bonnes performances obtenues avec les approches caractérisant I'appa-
rence faciale, la majorité des approches proposées ont été etendues afin de caractériser
la dynamique faciale. Zhao et al. [124] proposent une extension des LBP, nommé LBP-
TOP (en anglais : Local Binary Patterns from Three Orthogonal Planes). Les LBP-TOP
consistent a appliquer les LBP sur les 3 plans de I'image, plus précisément sur le plan
XY (image d’origine), sur le plan X; (I'évolution des pixels sur I'axe X) et sur le plan Y,
(I’évolution des pixels sur I'axe Y). Un vecteur moyen est ensuite calculé en concaténant
le vecteur de ces 3 plans. Les LBP-TOP permettent de combiner I'information de mou-
vement et d’apparence au sein du méme descripteur. La Figure 2.14 illustre le processus
d’analyse faciale a I'aide des LBP-TOP. D’autres méthodes ont été étendues en suivant le

méme procédé comme les LGBP-TOP [3] et les LQP-TOP [3].

b i - bkl

xt] Yt] LBP-TOP

'}'x
Y
XY

Histogrammes
des plans XY, Xt et Yt

FIGURE 2.14 - Extraction des caractéristiques faciales a I'aide des descripteurs LBP-TOP.

Il es est de méme pour les approches neuronales, ou des réseaux de neurones récur-

rents (RNN) ont été adaptés pour analyser des données d’entrée de tailles variables [42].
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IIs conviennent en particulier pour I'analyse de séries temporelles. Les techniques d’en-
trailnement du réseau sont les mémes que pour les réseaux classiques (rétropropagation
du gradient), néanmoins les réseaux de neurones récurrents se heurtent au probléeme de
disparition du gradient pour apprendre a mémoriser des évenements passés. Des archi-
tectures particuliéres répondent a ce dernier probleme. Les réseaux les plus utilisés pour
répondre au probleme de disparition de gradient sont les réseaux récurrents a mémoire
court et long terme (en anglais : Long short-term memory, LSTM) [13, 57]. Dans un LSTM
chaque unité de traitement est liée non seulement a un état caché mais également a un
état mémoire. Le passage entre deux états se fait par transfert a gain constant et égal a 1.

De cette facon, les erreurs se propagent sans phénomene de disparition de gradient.

Parmi les approches caractérisant la dynamique faciale, les méthodes de flux optique
sont trés populaires car elles sont mieux adaptées pour caractériser un mouvement. Le
flux optique caractérise le mouvement apparent des objets, surfaces et contours d'une
scene visuelle, causé par le mouvement relatif entre un observateur (I’ceil ou une caméra)
et la scéne. Le flux optique est représenté par un vecteur de mouvement qui décrit une
transformation d’'une image en deux dimensions vers une autre. Les niveaux de granu-
larité sont différents selon I'algorithme : toute 'image peut étre liée au vecteur comme
c’est le cas pour I'estimation de mouvement global (échantillonnage dense) [66], ou juste
des parties spécifiques de I'image (échantillonnage local), tels que des formes (sourcil,
bouche) [96]. La Figure 2.15 représente le mouvement extrait a partir d'un flux optique
dense en présence d'une expression faciale. Bien que I'expression faciale soit tres subtile,

le flux optique arrive tout de méme a percevoir le mouvement induit par I’expression.

Lutilisation des approches dynamiques est particulierement délicate lorsqu’elle est
appliquée a 'analyse faciale en conditions de captation peu contrainte. La difficulté ré-
side dans la spécificité des mouvements associés au visage. Ces mouvements se carac-
térisent entre autres par des fortes variations de pose et de larges déplacements. Dans
ce contexte, les solutions actuelles issues de la littérature, qui s’appuient sur des caracté-
ristiques stables de la fonction de luminance et sur ’hypotheése d'un mouvement rigide,
s’averent en général mal adaptées. En effet, le mouvement est un probleme mal posé en
vidéo puisqu’il décrit un contexte en trois dimensions alors que les images sont une pro-

jection de sceénes 3D dans un plan en 2D.
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instant t+1 flinstant t+2

FIGURE 2.15 — Caractérisation du mouvement facial par flux optique. La direction du mouvement

est associée a la couleur et 'amplitude du mouvement est associée a I'intensité des pixels (SNaP-

2DFe).

2.4.4 Modeles de segmentation faciale

Toutes les approches citées précédemment sont associées a un modele de segmenta-
tion faciale afin de caractériser les visages. Un modéle de segmentation faciale consiste
a diviser le visage en fonction des différentes régions que 'on souhaite caractériser. Le
modele de segmentation dépend généralement du niveau de granularité de ’analyse (ex:
nombre de région) et des caractéristiques souhaitées. La Figure 2.16 illustre différents mo-

deles de segmentation faciale utilisés dans la littérature pour caractériser un visage.

A B = C D

FIGURE 2.16 - Différents modeles de segmentation faciale pour caractériser un visage. (A) visage

entier, (B) grille, (C) régions salientes et (D) maillage (SNaP-2DFe).
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Assumant que la téte reste fixe sur 'ensemble des visages caractérisés, le modele de
segmentation par grille est le plus utilisé [33]. Ce modele a 'avantage d’étre rapide a cal-
culer et le nombre de régions est facilement paramétrable. Cependant, ce modele est tres
sensible aux mouvements de la téte, car dans ce cas les régions faciales ne correspondent
plus entre deux images successives. C’est-a-dire que les pixels d'une région N a I'instant ¢
ne refleteront pas les mémes éléments du visage al'instant #+1. Cela provoque de faux ap-
pariements entre les pixels et donc I'apparition de faux mouvements, ou des différences
en termes de texture. Dans la majorité des cas, les composants du visage comme les yeux,

le nez et la bouche sont utilisés pour normaliser le visage, comme vue dans la section 2.3.

Linconvénient majeur des modeles de segmentation par grille, est qu’ils ne prennent
pas en compte les déformations faciales induites par les mouvements a 'intérieur du
visage (déplacement des levres, des sourcils, ...). C’est-a-dire qu’'une région faciale ne
s’adapte pas automatiquement a la géométrie faciale. Dans ce cas, une telle modélisa-
tion est difficilement adaptable, car la géométrie faciale d'un nombre important d’indi-
vidus peut varier significativement. Plusieurs solutions permettent de résoudre ce pro-
bleme en s’appuyant directement sur la géométrie faciale. Happy et al. [39] utilisent les
composants faciaux tels que les yeux et les coins des levres pour estimer la position de
plusieurs régions saillantes, qui s’adaptent dynamiquement en fonction de la géométrie
faciale. Cette technique garantie de conserver les mémes pixels malgré le fait que le coin

des leévres bouge.

D’autres approches utilisent les landmarks pour définir des régions faciales, ce qui
augmente la robustesse du modele de segmentation en présence de déformations fa-
ciales. Sadeghi et al. [94] améliorent le modele de segmentation par grille en utilisant les
landmarks. Grace a cela, ils obtiennent une grille dynamiquement déformable en fonc-
tion de la géométrie faciale. Jiang et al. [52] définissent un maillage du visage en utilisant

un ASM, ce qui rend leur méthode plus robuste aux changements de pose.

Les modeéles de segmentation du visage basés sur des grilles, des régions saillantes ou
des maillages ont été utilisés avec différentes approches de caractérisation du visage. Ce-
pendant, malgré I'utilisation de ces différents modeles, il est difficile d’identifier un mo-

deéle universellement adapté a I'’ensemble des processus d’analyse. Dans la section sui-
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vante, nous faisons une synthése des différentes approches et des modeéles de segmenta-

tion permettant de caractériser les visages.

2.4.5 Synthese

Durant ces dernieres années, plusieurs méthodes ont été proposées pour extraire des
caractéristiques faciales sur des images 2D. Les méthodes basées sur 'apparence faciale
ont prouvé leur efficacité et ont été beaucoup utilisées dans la littérature. Bien que la géo-
métrie faciale permette de renseigner de nombreuses informations sur le visage, elles sont
moins utilisées que les méthodes basées sur 'apparence. Généralement, les méthodes
géométriques sont utilisées pour adapter les méthodes d’apparence a la morphologie fa-
ciale. Des récents travaux s'intéressent a la caractérisation de la dynamique faciale. Ces
méthodes s’appuient sur des données contextuelles, en se basant sur une petite séquence
d’images successives. Bien que ces méthodes aient prouvé leur efficacité dans des condi-
tions controlées (pose fixe, lumiére homogeéne), elles sont généralement mal adaptées en

conditions d’interaction naturelle.

Lextraction de caractéristiques faciales peut étre appliquée globalement ou locale-
ment sur le visage. Bien que I'analyse globale soit utilisée dans de nombreuses taches
sous-jacentes a I'analyse faciale, la dimension du vecteur caractéristique est générale-
ment trop importante et rend la classification difficile. La caractérisation du visage re-
pose principalement sur une analyse locale. Souvent utilisé dans la littérature, le modéle
de segmentation reposant sur une grille a été progressivement remplacé par un modele
de maillage facial. Ces modeles s’appuyant sur la position des landmarks, ils permettent
d’adapter les régions a la géométrie faciale, tout en étant plus robuste aux variations de

pose et aux mouvements faciaux (ex : expressions).

2.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté un état de 'art portant sur I'analyse faciale. Nous avons vu
qu’'un processus d’analyse faciale se compose de plusieurs étapes qui sont : la détection,
la normalisation et I’extraction de caractéristiques. Chacune de ces étapes a fait 1'objet
de nombreuses recherches, permettant ainsi d’apporter bon nombre d’informations, et

d’adapter le choix des méthodes employées en fonction de I’analyse souhaitée.
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L'adaptation du processus d’analyse faciale repose essentiellement sur la spécificité
des données analysées. L'un des premiers criteres a prendre en considération est de re-
garder dans quelles conditions les données analysées sont extraites. La majorité des sys-
temes d’analyse faciale proposés dans la littérature permettent d’obtenir de bonnes per-
formances dans des conditions controlées (lumiere homogene, pose du visage fixe et
frontal par rapport a la caméra). Malheureusement, ces conditions d’acquisition ne re-
fletent pas les conditions naturelles ol la présence de variations de pose, d’occultations
et de variations lumineuses viennent renforcer la difficulté de '’analyse. Dans ces condi-
tions, les systemes cités précédemment ne parviennent pas a analyser correctement le

visage.

Afin d’adapter les systemes aux conditions d’acquisition naturelles, des méthodes de
normalisation du visage ont été proposées. La normalisation du visage permet de cor-
riger les différentes invariances entre des visages pour les amener dans des conditions
d’analyse idéales. Indépendamment des méthodes de normalisation, d’autres étapes du
processus d’analyse faciale ont évolué afin d’améliorer la robustesse des méthodes pro-
posées, notamment concernant la détection du visage, ou la présence de variations de
pose nécessite de pouvoir détecter correctement un visage malgré une occultation par-
tielle. Les méthodes d’extraction de caractéristiques visuelles ont également évolué afin

d’améliorer leur robustesse.

Bien que la normalisation du visage permette d’améliorer significativement les perfor-
mances des systemes d’analyse faciale, la normalisation induit parfois des changements
néfastes au sein du visage. Cela est principalement di au fait que le visage est un élément
difficilement analysable. Cette difficulté réside notamment par le fait qu’il soit non-rigide,
que sa texture est principalement lisse, et que sa morphologie varie entre deux individus.
Ajouté a cela, les problemes d’occultations liés aux variations de pose et aux problemes

d’acquisition, I'analyse faciale est une tache complexe.

Il est important d’adapter les méthodes de caractérisation du visage en fonction de
ce que I'on désire analyser, mais également en fonction des normalisations appliquées
en amont de I'analyse. En effet, certaines méthodes de caractérisation sont plus sensibles

que d’autres a divers changements (luminosité, morphologie, texture). Il est alors néces-
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saire de trouver le meilleur compromis entre la correction des invariances par les mé-
thodes de normalisation et la prise en compte des invariances dans les méthodes de ca-

ractérisation.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les systemes d’analyse faciale adaptés pour
I'analyse des expressions faciales afin de caractériser I'état affectif d'un individu. Nous
discutons dans un premier temps, de la représentation des états affectifs en exploitant
les informations extraites du visage. Puis, nous présentons pour chacune des étapes du
processus d’analyse faciale, quelles sont les solutions retenues pour construire un sys-
téeme adapté aux expressions faciales. Ensuite, nous discutons sur la conception des bases
d’apprentissage et de leur évolution afin de s’adapter aux différentes conditions d’acqui-
sition. Enfin, nous présentons notre positionnement par rapport aux différents systemes

actuels.
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Chapitre 3

Létude des expressions faciales

« Pour exprimer son dme,

on n'a que son visage. »

Jean Cocteau
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3.1 Introduction

La manifestation de nos émotions passe par plusieurs composantes, notamment cog-
nitive (évaluation et traitement de I'information percue), physiologique (nos émotions
suscitent parfois une augmentation de notre fréquence cardiaque, de notre rythme res-
piratoire, de notre transpiration, etc) et expressive (expression externe de I’émotion : ex-
pressions faciales, posture, gestuelle, timbre de voix, etc). Ainsi, 1a o1 un neurologue par
exemple, sera attaché a des notions de facteurs somatiques ou d’activation cérébrale, un
sociologue, aura une vision bien plus globale, et déterminera des valeurs liées a des pa-
rametres sociaux donnés pour étudier par exemple un mouvement de panique de masse
ou encore I'anxiété face a une situation donnée. Il n’en reste pas moins que les différentes
approches conceptuelles apportent des points de vue complémentaires, qui permettent

de mieux cibler la difficulté du probleme.

Ne nécessitant aucun capteur intrusif, ’analyse des expressions faciales attire I'atten-
tion de nombreuses recherches. Outre le fait des défis liés aux différences inter-individu
comme le genre, la culture, d’autres problématiques sont a prendre en compte lorsque
I'on s’intéresse aux expressions faciales. Ekman [30] montre qu’'une expression faciale
est le résultat d'une activation des muscles faciaux, o1 l'intensité de ces changements
est intimement corrélée a I'intention d’'une personne a communiquer son état affectif.
D’une maniere générale, les processus d’analyse des expressions faciales sont par nature
tres complexes, ou les expressions faciales sont difficiles a caractériser et dépendent du
contexte dans lequel elles sont traitées. La difficulté d’analyse est renforcée par la pré-
sence de variations de pose, et de larges déplacements liés aux conditions d’acquisitions
naturelles. Bien que les problemes soient divers et variés, la plupart des approches de la
littérature s’appuient sur des processus standard d’analyse faciale pour caractériser les
expressions, en y apportant progressivement des améliorations afin d’étre plus robustes,

notamment aux changements d’intensité et aux problémes de pose.

Les systemes permettant d’analyser les expressions faciales s’appuient généralement
sur des classifieurs et nécessitent donc des bases d’apprentissages. Ces bases d’appren-
tissages sont constituées d'un ensemble d’images et/ou de vidéos destinées a fournir une

collection de données exhaustive pour caractériser les expressions faciales. Chaque base
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d’apprentissage est élaborée pour répondre a une problématique particuliere (présence
d’occultations, de variations lumineuses, ...) en respectant un protocole d’acquisition par-
ticulier. En complément des données visuelles, les bases d’apprentissages peuvent conte-
nir d’autres informations, telles que des points caractéristiques sur le visage, des infor-
mations sur les expressions faciales (durée, fréquence, intensité). Ces informations favo-
risent I'’émergence de nouveaux algorithmes nécessitant une vérité-terrain plus appro-

fondie.

Dans la suite de ce chapitre, nous discutons de la maniere dont les états affectifs sont
caractérisés au regard des expressions faciales. Puis, nous présentons deux défis majeurs
de I'analyse des expressions faciales, qui consistent d'une part a rendre I’analyse inva-
riante aux changements d’intensité des expressions et d’'une autre part, d’étre robuste
aux changements de pose et de larges déplacements du visage. Nous détaillons comment
les processus d’analyse faciale s’adaptent pour prendre en compte ces défis. Enfin, nous
parlons des différentes bases d’apprentissage, de leur conception et de leur capacité a re-

fléter les défis posés par une analyse des expressions faciales en contexte d'usage naturel.

3.2 Modélisation de I’état affectif

Plusieurs modeles ont été présentés dans la littérature pour décrire formellement les
émotions. Ces modeles sont construits en fonction des différentes composantes qui per-
mettent de manifester nos émotions (cognitive, physiologique et expressive). Deux mo-
délisations se démarquent dans la littérature, la modélisation catégorielle, basée sur un
ensemble d’émotions dites "basiques", universelles, non réductible et innées; et la mo-
délisation dimensionnelle, basée sur le principe que les émotions résultent d'un nombre
fixé de concepts, et propose donc de les représenter dans un espace multidimensionnel.

Dans la suite de ce chapitre, nous expliquons la différence entre ces deux représentations.

3.2.1 Modélisation catégorielle

Dans les années 1970, Paul Ekman met en évidence les mouvements automatiques,
universels et innés des émotions de base (haine, dégofit, peur, joie, tristesse, surprise).
Pour décrire ces changements, le systeme d’action du visage de Paul Ekman [30] (FACS)

a été largement utilisé pour étiqueter manuellement les mouvements faciaux. Dans le
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systeme FACS, les contractions ou décontractions du visage sont décomposées en unités
d’action (en anglais : action unit, AU). Le systéme FACS repose sur la description de 46 AUs
identifiées par un numéro dans la nomenclature FACS. Par exemple, '’AU 1 correspond au
mouvement de lever intérieur des sourcils. Chaque AU peut correspondre a la contraction
ou a la détente d'un ou plusieurs muscles, qui se traduit par un mouvement d'une partie
donnée du visage. La Figure 3.1 illustre 'enclenchement de différents AUs sur un visage.
Une expression faciale correspond donc, a la mise en jeu de plusieurs unités d’action. Par
exemple, dans le cas d’un visage apeuré (3.1-A), les AUs mises en jeu seraient : AU 1 (lever
les sourcils intérieurs) + AU 2 (lever les sourcils extérieurs) + AU 23 (tension des levres) +

AU 26 (abaissement de la machoire inférieure).

FIGURE 3.1 - Modélisation des expressions faciales basée sur le systtme FACS. A) expression de

peur, B) expression de dégott (SNaP-2DFe).

Dans le cas d'une modélisation catégorielle, les expressions faciales sont labélisées
en fonction des émotions universelles (haine, dégoit, peur, joie, tristesse, surprise) ou
en fonction de 'enclenchement des AUs. L'ensemble de ces valeurs de sortie est fini (Y =
{1,...,1}), on parle alors d'un probleme de classification, qui revient a attribuer une éti-

quette a chaque entrée. La fonction de prédiction est alors appelée un classifieur.

Plusieurs processus d’analyse faciale s’appuient sur une méthode d’apprentissage par
modele catégoriel pour classifier les expressions en fonction des émotions universelles
(6+N, ou N est I'expression neutre). Happy et al. [39] définissent des régions saillantes

sur le visage, permettant de mieux discriminer les expressions faciales. Chaque région
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est alors représentée par un descripteur LBP. Puis, 'ensemble des descripteurs est conca-
téné pour caractériser '’expression. Zhao et al. [124] proposent d’appliquer une segmen-
tation faciale a I'aide d’une grille ou chaque bloc est caractérisé par des LBP-TOP, prenant
ainsi en considération I'information temporelle. Liao et al. [66] définissent des patrons de
mouvement faciaux pour chaque expression en utilisant les flux optiques. Une séquence
de mouvement est alors associée a un patron correspondant a I'une des six expressions

universelles.

D’autres préferent représenter une expression faciale par I'activation des muscles fa-
ciaux, en se basant sur le systeme FACS. Jiang et al. [53] proposent d’appliquer une seg-
mentation faciale par grille pour décomposer le visage en plusieurs blocs, ou chaque bloc
est caractérisé par un LQP-TOP. Les différentes AUs sont alors associées a un ou plusieurs
blocs. Lensemble des descripteurs correspondant a chaque AU sont alors concaténés
pour caractériser une expression. Zhu et al. [128] proposent de construire un automate
retracant I'activation des AUs. Les différentes régles appliquées permettent de conserver
une certaine cohérence dans 1'ordre d’activation et d’enlever les séquences qui ne satis-
font pas un mouvement facial physiquement réalisable (i.e. 'ordre d’apparition des AUs
est non conforme au systeme FACS). Jaiswal et al. [47] proposent de segmenter le visage
en 27 régions, a I’aide d'un maillage basé sur les muscles faciaux. Chaque zone délimitée
par le maillage est alors représentée par un LBP. Enfin, ils proposent d’utiliser un réseau
de neurones pour estimer une cohérence dans l'ordre d’activation des AUs. Ce systeme
tend a améliorer 'utilisation du systeme FACS, de maniére automatique et évolutive en

fonction des données alimentant le réseau.

Selon Ekman, les expressions du visage ne seraient pas déterminées par la culture. De
nature biologique, ces émotions de base paraitraient identiques pour tous, de fagon indé-
pendante. Le role de I'imitation dans I'apprentissage de ces expressions ne serait que se-
condaire, ne servant qu’a renforcer le systéme. La colere, le mépris, la peine seraient ainsi
mondialement reconnaissables. Cependant, ces théories de I'universalité des émotions
faciales ne font pas I'unanimité du monde scientifique et trouvent des contradicteurs.
Une étude de Jack et al. [45] les remet en question a I'aide de données opposées qui dé-
montrent le concept de différences culturelles dans le jugement des ressentis. Les signaux

ne seraient donc pas universels et doivent étre interprétés en fonction du contexte.
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Que ce soit pour analyser les expressions universelles ou les AUs, les systemes effec-
tuent souvent leur apprentissage sur une base de données contenant une grande quan-
tité de visages expressifs. Cela permet aux classifieurs d’apprendre les déformations du
visage liées a I'expression, et cela pour tous les types d’identité et pour toutes les inten-
sités. Généralement, ces systémes se focalisent sur la reconnaissance d'un petit nombre
d’émotions, mais ne sont pas bien adaptés pour traiter les émotions complexes comme
une émotion qui évolue graduellement vers une autre émotion ou pour différencier les

différentes nuances pour une méme émotion.

3.2.2 Modélisation dimensionnelle

Lapproche dimensionnelle est basée sur le principe que les émotions résultent d'un
nombre fixé de concepts, et propose donc de les représenter dans un espace multidimen-
sionnel [93]. Par exemple, les dimensions peuvent correspondre a un axe de plaisir et de
déplaisir (valence), d’éveil ou d’ennuie (arousal), de nervosité, de puissance, de maitrise
de soi et bien d’autres au besoin du modele. Ce modele a rencontré beaucoup de succes
car il permet de représenter une infinité d’émotions. Il permet également de représenter

des émotions nuancées.

De nos jours, la plupart des chercheurs qui s’inscrivent dans cette approche s’ac-
cordent sur les deux premieres dimensions : la valence et I'activation (ou arousal). La va-
lence permet de distinguer les émotions positives, agréables, comme la joie, des émotions
négatives, désagréables, comme la colere. L'activation représente le niveau d’excitation
corporelle, qui transparait par nombre de réactions physiologiques, comme 1'accéléra-

tion du cceur, la transpiration.

La modélisation dimensionnelle est souvent abordée comme un probléeme de prédic-
tion, ou l'interaction est analysée dans le temps pour déterminer |’évolution des dimen-
sions affectives. Dans ce cas, la modélisation dimensionnelle est estimée par un probleme
de régression, ou chaque dimension correspond a une valeur dans un ensemble continu
de réels (Y c R). La modélisation dimensionnelle n’étant pas abordable par un modele
linéaire, il est possible d’effectuer une régression approchée par des algorithmes itératifs,

on parle alors de régression non linéaire.
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Dans une modélisation dimensionnelle, il est plus difficile de définir des classes car il
en existe une infinité. Contrairement a la modélisation catégorielle, a partir d’exemples
d’entrainement annotés suivant ces classes, le calcul de 'hyperplan est effectué parmi

une infinité d’hyperplans possibles.

Afin de réduire la complexité de la classification, la modélisation dimensionnelle peut
étre toutefois abordée comme un probleme de classification [83]. Dans ce cas, une ex-
pression peut étre représentée par un couple de valeur valence/arousal, ainsi la joie se
caractérise par une valence positive et un arousal positif. En contrepartie, la richesse du
modele dimensionnel est perdue, ou1 une infinité de classes sont réduites a un ensemble
fini de classes. La Figure 2.2 est une représentation graphique d'un modele dimension-
nel, ot chaque émotion est caractérisée par un niveau de valence (en abscisse) et par un

niveau d’arousal (en ordonnée).
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FIGURE 3.2 — Modelisation des états émotionnels par deux dimensions : valence/arousal.

Nicolaou et al. [84] constatent que les dimensions d’arousal et de valence sont corré-
lées. Leurs résultats suggerent que les corrélations offrent une plus grande précision de la
prédiction continue des états affectifs. Les indices visuels tels que les expressions faciales
semblent obtenir de meilleurs résultats pour la prédiction de valence que pour I'arou-

sal. Li et al. [63] proposent une nouvelle architecture de CNN adaptée a I'analyse faciale
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et aux dimensions affectives. Leur architecture est basée sur un systeme d’analyse for-
ward/backward permettant de prendre en compte I'évolution des dimensions affectives
dans une séquence d’'images. Pour réduire la complexité de 1'analyse, ils décomposent
les séquences en plusieurs sous-séquences, en conservant un chevauchement entre les
sous-séquences pour respecter la continuité des informations. Kollias et al. [59] utilisent
un réseau de neurones récurrent pour estimer les dimensions affectives de valence et
d’arousal dans une séquence d’images. L'utilisation d'un tel réseau leur permet de s’adap-
ter a des séquences en entrée de tailles variables et d’apprendre a mémoriser des évene-
ments contextuels (informations extraites des images précédentes). Les résultats obtenus
montrent que les réseaux de neurones semblent bien adaptés pour caractériser les di-

mensions affectives.

3.2.3 Synthese

Deux modélisations sont principalement utilisées dans la littérature pour analyser les
états affectifs a partir des expressions faciales : la modélisation catégorielle et la modé-
lisation dimensionnelle. Quelle que soit la modélisation choisie, les expressions faciales
se caractérisent généralement par manifestation observable d'un ensemble d’activations
des muscles faciaux. Lensemble de ces observations est ensuite traité pour identifier une

expression faciale.

La différence majeure entre les deux modélisations réside essentiellement dans le mo-
dele de prédiction utilisé. Dans le cas de la modélisation catégorielle, les observations
permettent une représentation grossiere des états affectifs, généralement associées aux
six expressions universelles. La modélisation dimensionnelle consiste a représenter les
expressions faciales en fonction de dimensions affectives. Dans ce cas, les observations
sont traitées afin de définir les valeurs de ces dimensions. Lensemble de ces dimensions
sont alors mises en correspondance afin de caractériser I'état affectif observé par I’expres-

sion faciale analysée.

Le modele catégoriel est plutot utilisé en informatique et le modele dimensionnel en
psychologie. Sur un plan général, la modélisation catégorielle représente en partie seule-
ment la modélisation dimensionnelle. elle condense I'information par le regroupement

d’'individus présentant les mémes caractéristiques. Le sujet appartient a une catégorie
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ou classe spécifique, dans une catégorisation limitée. Alors que la modélisation dimen-
sionnelle permet de prendre en considération un nombre infini de classes définies par

plusieurs dimensions telles que la valence et ’arousal.

Quel que soit le modéle employé, 'analyse des expressions repose essentiellement sur
des observations visuelles extraites du visage. Dans la section suivante, nous présentons
les différents défis s'inscrivant dans le processus de reconnaissance des expressions fa-

ciales.

3.3 Les défis de la reconnaissance des expressions faciales

La majorité des systemes d’analyse faciale sont concus pour analyser les expressions
faciales ou les conditions d’acquisition sont maitrisées (pose du visage fixe et frontale a
la caméra, luminosité constante) et les expressions faciales sont volontaires (forte inten-
sité du mouvement facial). Assumant que le visage ne subit aucun changement autre que
celui induit par les expressions, cela assure que les caractéristiques visuelles sont parfai-
tement exploitables. Cependant, ces conditions ne refletent pas les conditions d’acqui-
sition naturelles, ol1 la personne est libre de ces mouvements (expressions spontanées,

mouvement de la téte) et ou des occultations (ombre, objet) font leur apparition.

Dans des conditions d’acquisition naturelles, la majorité des systémes actuels ne par-
viennent pas a caractériser correctement les expressions faciales. En effet, en présence de
variations de pose et de larges déplacements, le visage a tendance a subir des déforma-
tions (occultation partielle du visage, effet de floue). Dans ces conditions, les caractéris-
tiques extraites sur le visage ne sont plus garanties car elles peuvent subir des déforma-
tions, ce qui réduit la qualité des données et peut avoir des répercussions sur des taches

sous-jacentes, telle que la reconnaissance des expressions faciales.

En complément des mouvements du visage, les intensités des mouvements faciaux
sont amenées a varier et nécessitent que 1’'on puisse traiter a la fois les petites et grandes
intensités. La difficulté réside dans le fait que les caractéristiques de mouvement sont
tres différentes entre les expressions de faibles et fortes intensités, ce qui demande en

général de passer par des techniques de prétraitements adaptés au mouvement analysé.
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La difficulté de ’analyse est proportionnellement renforcée en fonction des mouvements
de la téte. Plus le mouvement de la téte sera important, plus les mouvements faciaux de
petites intensités liés aux expressions seront englobés avec le mouvement global de la

téte.

Dans la suite de cette section, nous illustrons les deux défis mentionnés, qui sont les
problemes liés aux variations d’intensité des expressions et les problemes liés a la varia-

tion de mouvement du visage.

3.3.1 Lavariation de I'intensité des expressions

Les expressions faciales sont composées d'un ensemble de mouvement de faible et
forte intensité. Plus spécifiquement, Ekman [30] divise les expressions faciales en deux
catégories : les macro et les micro expressions. Les macro expressions sont caractérisées
par des expressions faciales volontaires, impliquant une majorité des muscles faciaux.
Les micro expressions sont des expressions faciales involontaires, souvent associées a des

émotions que I'on désire cacher.

La différence entre les macro et micro expressions réside essentiellement dans I'inten-
sité du mouvement facial et de la durée des expressions faciales. La Figure 3.3 illustre une
séquence d’'images représentant une macro et une micro expression. La durée d’activa-
tion des expressions faciales est considérée comme la mesure la plus discriminante pour
dissocier les macro et micro expressions. Les macro expressions apparaissent générale-
ment lorsque I'on souhaite communiquer nos émotions. Elles durent en moyenne entre
0.5 a 4 secondes et elles sont clairement visibles sur le visage [30]. Les micro expressions
sont plus rapides et subtiles, au point d’étre difficilement perceptibles par I'oeil humain.
Des travaux montrent que la durée totale d’'une micro expression est comprise entre 170
et 500 millisecondes [117]. Plus spécifiquement, Yan et al. [117] montrent que la phase
d’activation de I'’expression (onset) est un bon indicateur pour caractériser une micro ex-

pression, qui au minimum 65 millisecondes et au maximum dure 260 millisecondes.

Les micro expressions ne sont pas caractérisées uniquement par leur courte durée
d’activation mais aussi par leur faible intensité [89, 116]. La plupart des micro expres-

sions n'atteignent jamais la plus petite intensité (niveau A) du systeme FACS proposé
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par Ekman [30]. Les intensités des micro expressions sont vraiment faibles et se carac-
térisent par des micro mouvements des muscles faciaux et par conséquent de trés faibles
changements de texture. Ces spécificités requierent des protocoles adaptés et des camé-
ras hautes fréquences pour pouvoir étre perceptibles. Les nouvelles bases d’apprentis-
sage pour l'analyse des micro expressions [65] capturent les expressions en utilisant des
caméras hautes fréquences (100 - 200 fps). Cela permet d’acquérir matériellement des
déformations faciales observables. Contrairement aux micro expressions, 25 a 30 fps sont

largement suffisants pour détecter les macro expressions.

Concernant les macro expressions, la propagation du mouvement couvre générale-
ment une majeure partie du visage contrairement aux micro expressions, ou seule de
petites régions spécifiques sont activées. Porter et al. [89] montrent que l'activation in-
dividuelle d'une micro expression ne peut se situer simultanément dans la partie haute
et basse du visage. Le mouvement étant moins intense, la propagation de mouvement a
tendance a étre discontinue dans I'’ensemble du visage. Des méthodes de magnification
du mouvement sont parfois employées pour amplifier 'intensité du mouvement en aug-
mentant artificiellement la fréquence d’'une séquence d’images. La deuxieme ligne de la
Figure 3.3 illustre les séquences d'images de la macro et de la micro expression magnifiée
avec un facteur de 10. Bien que ces méthodes permettent de visualiser la déformation fa-
ciale liée a 'expression, elle a tendance a déformer la géométrie faciale, notamment en

présence de macro expression.

Micro expression Macro expression

S
SEE

FIGURE 3.3 — Différence visuelle de I'intensite de mouvement d’'une macro (CK+) et micro (SMIC)

Originale

Magnifiée

expression.
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Dans la section suivante, nous discutons de I'impact des variations de mouvement du

visage pour la reconnaissance des expressions faciales.

3.3.2 Lavariation de mouvement du visage

En situation d’interaction naturelle (liberté de mouvement), il arrive souvent que le
visage soit soumis a des rotations 3D (rotations hors plan). Souvent, les systemes pro-
posés pour analyser les expressions faciales ne sont pas invariants aux transformations
géométriques 3D. En effet, la majorité des systémes s’appuient sur des modeles de seg-
mentation par grille pour caractériser les expressions faciales [124, 120]. Bien que ces
systemes obtiennent de bonnes performances dans des conditions statiques (voir Ta-
bleau 3.2), ils ne sont pas adaptés aux mouvements de translations, rotations et chan-
gements d’échelle. La Figure 3.4 illustre I'utilisation d’'une modélisation faciale par grille
pour I'analyse d’expressions faciales. Le visage est divisé en plusieurs régions, ou dans
chacune d’elles des vecteurs caractéristiques y sont extraits. Puis, les vecteurs sont conca-
ténés dans un unique vecteur qui caractérise I’expression faciale. En présence de varia-
tions de pose, on observe un mauvais alignement du visage, qui implique une mauvaise
correspondance des composants du visage en chaque région. Ce probleme d’alignement
entraine une mauvaise estimation de I'expression, due au fait que la distance calculée

entre les vecteurs extraits des deux visages, est trop importante.

Descrlpteur

Visage orienté

- Q
pas de correspondance .
des descripteurs
Visages non alignés

..+,.],l|,|, 4—1

Descripteur

Visage frontal

FIGURE 3.4 — Exemple de mauvais alignement facial en présence de variation de pose (SNaP-2DFe).

Les larges déplacements correspondent a des mouvements de forte intensité entre
deux images successives. Dans ce contexte, les descripteurs de mouvement comme les

flux optiques ou les LBP-TOP sont mal adaptés. Cela s’explique par le fait que les mouve-
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ments induits par les expressions faciales vont étre confondus avec le mouvement de la
téte, comme illustré dans la Figure 3.5. La deuxieme ligne de la Figure 3.5 représente le flux
optique extrait sur le visage statique (sans mouvement de la téte). La troisieme ligne de la
Figure 3.5 correspond a la méme séquence avec cette fois, la présence d'un mouvement
de la téte. On remarque dans ce cas, que le mouvement de la téte est plus intense que celui
de I'expression faciale. Cela a pour conséquence d’englober le mouvement induit par les
expressions, ce qui ne permet plus de caractériser ce dernier mouvement indépendam-
ment. L'impact du mouvement de la téte est directement proportionnel a I'intensité du
déplacement. Plus le déplacement est important, plus il est difficile d’extraire le mouve-

ment lié aux expressions faciales.

FIGURE 3.5 - Perte des mouvement induits par les expressions faciales dti a la présence de mouve-

ments de la téte (SNaP-2DFe).

En complément des problemes cités précedemment, les larges déplacements pro-
duisent un effet de flou sur les visages. Le bruit généré induit des déformations au sein
du visage, ce qui se traduit par une détérioration de la qualité de I'image [41]. Plus spéci-
fiquement, au niveau des contours au sein du visage. Les larges déplacements se carac-
térisent par un déplacement de la téte qui peut-étre corrigé avec les mémes méthodes de
normalisation employées pour corriger la pose. Cependant, étant donné que les contours
ont été détectés de maniere moins précise, cela ne garantit plus la localisation exacte des
landmarks, comme l'illustre la Figure 3.6. La mauvaise estimation des landmarks impacte

directement sur la précision de la détection du visage.
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FIGURE 3.6 — Mauvaise estimation de la localisation d’'un landmark due a I'effet de flou occasionné
par un large déplacement. a correspond au niveau d’incertitude de la localisation du landmark,

qui croit progressivement en fonction de la qualité de I'image (SNaP-2DFe).

3.3.3 Synthese

Les approches de I'état de I'art obtiennent de bonnes performances sur des collec-
tions d'images controlées. Généralement, elles contiennent des adaptations pour aug-
menter leur robustesse dans des conditions proches de I'interaction naturelle (liberté du

mouvement de la téte, large palette d'intensité des expressions).

Afin de pouvoir améliorer la robustesse des systemes d’analyse d’expressions faciales
en situation d’interaction naturelle, il est nécessaire de pouvoir travailler sur des données
contenant des visages avec des poses variées et en présence de larges déplacements. Dans
la section suivante, nous discutons de la représentativité de ces défis dans les bases d’ap-

prentissages.

3.4 Lesbases d’apprentissage

Les bases d’apprentissage jouent un réle important pour la reconnaissance des ex-
pressions faciales. Construites sur un ensemble d'images et/ou de vidéos, elles mettent a
disposition de nombreuses données permettant d’entrainer et d’améliorer la robustesse
des algorithmes. Souvent élaborées pour répondre a un besoin, a un contexte d’acquisi-
tion spécifique (vidéo-surveillance, visio-conférence, ...), les bases de données tendent a
adapter les algorithmes aux contraintes induites par le développement de nouvelles tech-

nologies. Ces contraintes sont principalement liées aux nouvelles méthodes de captation
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(caméra thermique, caméra de profondeur, stéréovision, support mobile) ou aux condi-
tions d’analyses (variations de pose, de luminosité, occultations), qui permettent de four-

nir des données proches des conditions d’acquisition naturelle.

Dans la suite de cette section, nous présentons un historique de 1'évolution des bases
d’apprentissage, ol nous expliquons les différents défis auxquels elles ont permis de ré-
pondre au cours de ces dernieres années. Puis, nous passons en revue les principales
bases d’apprentissage, en discutant des caractéristiques qui les différencient les unes des
autres. Nous finissons par une synthése permettant d’identifier plus facilement les bases

d’apprentissage a utiliser en fonction d'un besoin spécifique.

3.4.1 Lévolution des données

Les bases d’apprentissage ont été initialement élaborées pour caractériser les expres-
sions faciales dans des conditions d’acquisition controlées (luminosité homogene, pose
fixe et frontale a la caméra, expression exagérée). Ces bases, telle que CK+ [75], garan-
tissent que les informations extraites sont non bruitées et permettent ainsi d’analyser
les performances des algorithmes dans d’excellentes conditions. A ce jour, de nouvelles
bases d’apprentissage, congues sur le méme protocole, sont proposées pour fournir de
nouvelles données, en s’appuyant sur de nouveaux capteurs (haute résolution, fréquence

d’acquisition, information 3D, domaine infrarouge).

Bien que ces bases d’apprentissage sont majoritairement utilisées dans la commu-
nauté, elles ne refletent pas les conditions réelles d’acquisition, ou I'interaction est natu-
relle (variations de pose, de luminosité, présence d’occultations, ...), et ol les expressions
sont spontanées. Suite a cela, les bases d’apprentissages se sont succédées, fournissant
des scénarios de plus en plus élaborés, permettant ainsi d’obtenir des données de plus en

plus proches d’'un contexte naturel d’interaction, comme illustré dans la Figure 3.7.

Des bases telles que DISFA [79], se focalisent essentiellement sur I’analyse des expres-
sions spontanées (vitesse et intensité des expressions variables), dans un contexte d’ac-
quisition controlé. Ces données permettent d’analyser les performances des algorithmes,
pour la caractérisation des déformations subtiles du visage. D’autres bases comme GE-

MEP [5], mettent en évidence des problemes liés aux mouvements du visage durant 'in-
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teraction sociale. Conc¢u sur des données ot les expressions sont actées, exagérées, I’ob-
jectif est d’analyser la robustesse des algorithmes en présence d’occultations partielles du

visage, dues a des variations de poses et de larges déplacements.

L'élaboration des nouvelles bases d’apprentissage, telle que RECOLA [91], s’appuie sur
I’évolution des précédentes bases pour fournir des données de plus en plus réalistes. Bien
que ces bases soient de plus en plus élaborées, I'analyse de leurs données devient de plus
en plus complexe. Cette complexité concerne la caractérisation des expressions faciales
mais aussi la conception de scénarios d’acquisition. En effet, les scénarios doivent ga-
rantir que l'interaction est naturelle et que les données extraites correspondent bien au
besoin ciblé. La richesse de ces informations augmente considérablement le temps de

conception, la difficulté d’annotation et le volume des données.

e

CK (2000)

Présence de verrous scientifiques

2000 2005 2010 2015 Années

FIGURE 3.7 — Evolution des bases d’apprentissage en fonction de la difficulté d’analyse.

L'ensemble des bases de données permet de concevoir des algorithmes de plus en
plus robustes aux situations d’acquisition naturelle. Bien que les récentes bases mettent
en évidence les différentes problématiques rencontrées dans un cas d’'usage réel, les bases
telles que CK+, DISFA et GEMEP restent majoritairement utilisées dans la communauté.
En effet, ces bases permettent d’analyser les performances des algorithmes sur des pro-
blématiques bien spécifiques, et d’augmenter progressivement la robustesse de ces der-

niers. L'idée étant, qu'un algorithme ayant de bonnes performances sur '’ensemble des
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bases d’apprentissage, devrait bien se généraliser en situation naturelle, lorsque I'’ensemble

des problemes seront réglés lors des phases de pré-traitement.

Chaque base de données met a disposition un ensemble d’annotations permettant de
renforcer la robustesse des algorithmes, en respectant un protocole d’acquisition spéci-
fique. Bien qu'’il existe un grand nombre de bases concues sur des scénarios similaires,
certaines bases sont plus utilisées que d’autres. Dans la section suivante, nous discutons

des critéres de comparaison entre ces différentes bases d’apprentissage.

3.4.2 Comparatif des bases d’apprentissage

La conception d'une base d’apprentissage est une tache complexe, qui demande une
grande réflexion dans son élaboration. La création d’'une base d’apprentissage destinée
a 'analyse des expressions faciales repose sur trois criteres principaux : la définition du
systeme d’acquisition, la définition des verrous scientifiques et la caractérisation des états

affectifs.

e Ladéfinition du systéeme d’acquisition permet de déterminer le type des données (image,
vidéo, son, réaction électrodermale), le type et le nombre de capteurs (systéeme mono et
multi modale) et les conditions d’acquisition (in-door, out-door, contexte social). L'en-
semble de ces informations permet de fournir un large panel de données, pour s’adap-

ter a un grand nombre de scénarios d'usage.

* La définition des problémes/défis liés a I’acquisition est un critere important car cela
permet de définir les différentes situations auxquelles le processus de caractérisation
d’expressions faciales doit pouvoir s’adapter (occultation du visage, ombre). Certaines
bases d’apprentissage mettent en évidence plusieurs problémes rencontrés dans des
situations d’acquisition réelles, ol les expressions sont spontanées et la pose est libre.
Des bases telles que RECOLA, SEMAINE [80] répondent a ces conditions en propo-
sant d’étudier les problemes de variations de pose (VP), de larges déplacements (LD),
et de variations lumineuses. D’autres bases d’apprentissage fournissent des données
permettant de traiter I'invariance a I'intensité des expressions. On distingue principa-
lement deux catégories d’expression : les micro (faible intensité) et les macro (forte in-

tensité) expressions. Les bases telles que SMIC et CASME II s’appuient sur les mémes
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principes de captation que les bases d’aprentissage classiques telle que CK+, mais se
distinguent des autres bases en fournissant des données permettant d’analyser des ex-

pressions subtiles.

e La caractérisation des émotions permet d’identifier la maniére dont les états affectifs
sont annotés. Suite aux travaux d’Ekman [30], certaines émotions de base sont univer-
sellement reconnues (i.e. joie, peur, tristesse, surprise, colere, dégott) (6+N). Les bases
d’apprentissage reposant sur ce systeme d’annotation, associent chaque séquence a
une expression. En complément des expressions faciales, certaines bases telle que MMI
[87] contiennent une annotation continue sur ’enclenchement des muscles faciaux
(AUs), basée sur le systeme d’action faciale (FACS) proposé par Ekman. Une alternative
a cette représentation est l'utilisation de dimensions émotionnelles : "agréable ou non
agréable" (Valence), "réveil ou soumission" (Arousal). Un scénario d'usage est élaboré

en fonction de la maniere dont les expressions sont annotées.

TABLEAU 3.1 — Bases d’apprentissage pour la caractérisation des expressions faciales.

Systeéme d’acquisition Caractérisation des défis proposés Caractérisation des émotions
Sequence Capteur Position VP LD Lumiere Scenario Emotion  AUs
CK+ 10-60 img/seq 1 caméra Fixe - * * Reproduction 6+N X
BU-4DFe 100 img/seq 2 caméras Fixe - * ¥ Reproduction 6+N X
Oulu-CASIA 20-50 img/seq 3 caméras + IR Fixe - ES ok k Reproduction 6+N X
SMIC 10-50 img/seq 2 caméras + IR Fixe - - % %k Reproduction 3 X
CASME II 50-200 mig/seq 1 caméras Fixe - - % Reproduction 5 v
Multi-Pie 20 img/seq 15 cameéras Fixe - * ok ok Reproduction 6+N X
MMI 40-520 img/seq 1 caméra Fixe * * * Reproduction 6+N v
DISFA 4844 img/seq 2 caméras Fixe * &k * Regarde des vidéo - v
GEMEP 100 img/seq 1 caméra Libre % % % k% * Reproduction 6+N v
SEMAINE 2K-25K img/seq 1 caméra Libre % %k % %k ok % Communication AIV X
RECOLA 7500 img/seq 1 cam + ECG/RED Libre dkk  kkek % %k Communication AIV X

Les bases de données couramment utilisées dans la littérature sont recensées dans le

Tableau 3.1. Le tableau est structuré en trois colonnes, représentant chacune I'un des cri-
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teres cités précédemment. Pour chaque défi abordé, un indicateur compris entre une et
trois étoiles (%) permet de quantifier la difficulté contenue dans les données. Outre les dif-
férences proposées au niveau des défis, il est important de constater les différences entre
les scénarios élaborés pour éliciter des expressions faciales et 'impact de ces derniers sur

les caractéristiques globales des bases d’apprentissage.

La majorité des bases d’apprentissage repose sur un scénario de type reproduction”
qui consiste a simuler des patrons de mouvement fideles a des expressions simples telle
que la joie, la peur, la tristesse... Dans ce cas, chaque séquence vidéo caractérise une ex-
pression, d’ou le fait que la durée de séquence est courte. La base DISFA propose un autre
scénario, ou le sujet regarde un ensemble de collections de vidéos, ayant pour objec-
tif de provoquer une expression particuliere. Malheureusement, les vidéos sélectionnées
n’‘ont pas toujours eu 'effet escompté sur les différents sujets, ou certaines personnes
ont ressenti des émotions différentes a la vue de certaines vidéos, ce qui a eu un im-
pact sur I'équilibre des annotations. Les récentes bases comme RECOLA et SEMAINE,
s’appuient sur un scénario de communication, ou deux interlocuteurs (homme/homme,
homme/agent virtuel) échangent sur un théme précis. Contrairement aux autres scéna-
rios, ce scénario permet d’enregistrer des données dans un contexte d’interaction natu-
relle et ou les séquences sont plus longues. Il est important de constater un changement
au niveau de la caractérisation des émotions, ou l'utilisation de dimensions émotion-

nelles semble plus adaptée aux données analysées.

Bien que les bases d’apprentissage tendent a fournir des données proches d'un sys-
teme d’acquisition naturelle, peu de bases d’apprentissage prennent en compte toutes les
contraintes liées a ces systéemes. De telles bases d’apprentissage demandent un nombre
conséquent de données annotées, dans des conditions parfois difficilement analysables.
Dans ces conditions, I'annotation manuelle est obligatoire, ce qui prend beaucoup de

temps a concevoir.

3.4.3 Synthese

Dans cette section, nous avons présenté les différentes bases d’apprentissage, en pas-
sant en revue leurs évolutions et leurs conceptions. L'objectif des bases d’apprentissage

étant de fournir des données permettant de caractériser les expressions dans un cas d'usage
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spécifique et en présence de défis, un nombre important de bases d’apprentissage ont
été proposées. Souvent élaborées dans un contexte laboratoire, ou les données sont non
bruitées (illumination et scene homogenes, pose fixe et frontale), les bases d’apprentis-
sage ont progressivement évolué, mettant a disposition de nouveaux défis, afin de rendre

les algorithmes plus robustes dans des contextes d’interactions naturelles.

Bien qu'il existe un grand nombre de bases d’apprentissage, chaque base se distingue
des autres bases, que cela concerne le systeme d’acquisition, les défis proposés ou la ca-
ractérisation des émotions. Dans le domaine des expressions faciales, la conception d'une
base d’apprentissage repose essentiellement sur son scénario. Le scénario a pour objectif
de définir le contexte social dans lequel les expressions sont capturées. Cela a une réper-
cussion importante sur les données (taille des séquences, type de capteur, difficultés des
défis) et sur la caractérisation des émotions (expressions universelles, dimension affec-

tive).

Il est important de noter qu’il n'existe pas de base d’apprentissage universelle. C’est
le regroupement de toutes ces données qui tendent a améliorer les algorithmes vers des
cas d’usage réels (vidéo-surveillance, visio-conférence,...). Le choix de la base d’appren-
tissage dépend principalement des objectifs fixés. Si I'objectif est de pouvoir quantifier
les performances des algorithmes a caractériser une expression, alors le choix se portera
sur des bases d’apprentissage ou les données sont "saines". Si I'objectif est de pouvoir
analyser la robustesse d'un algorithme face a un défi en particulier, comme la variation
de pose ou d’illumination, alors il faut travailler sur des bases d’apprentissage fournissant
ce type de défi. L'objectif final étant d’aboutir a la conception d'un algorithme capable de
reproduire les capacités d’analyse et d’'interprétation de la vision humaine en s’appuyant

sur des technologies emphatiques.

Dans la section suivante, nous présentons comment les approches proposées dans la
littérature utilisent les bases d’apprentissage afin d’améliorer leur robustesse en présence

de variations de pose et de larges déplacements.
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3.5 Invariance a l'intensité des expressions faciales

Dans cette section nous présentons les approches les plus significatives de la littéra-
ture pour la reconnaissance des macro et micro expressions. Nous commencons par dis-
cuter de différentes techniques permettant de caractériser les macro et les micro expres-
sions. Puis, nous faisons une synthese globale des approches couramment utilisées pour
analyser les expressions faciales afin de mettre en exergue les besoins pour construire une
approche la plus adaptée pour caractériser a la fois les macro et les micro mouvements

faciaux.

3.5.1 Macro expression

Les macro expressions sont caractérisées par d'importants mouvements des muscles
faciaux. Au vu des différentes approches permettant d’analyser les déformations faciales,
on distingue plusieurs techniques. Ces techniques s’appuient soit sur I’analyse de la tex-

ture, soit sur la géométrie, ou bien sur les deux.

Des approches statiques s’appuyant sur I’analyse de la texture ont été proposées comme
les LBP [86] et les HOG [56]. Ces techniques obtiennent de bonnes performances pour ca-
ractériser les macro expressions. REcemment, plusieurs approches basées sur les réseaux
de neurones convolutionnels (CNN) ont prouvé leur efficacité [72, 28, 82]. Comme pour
les autres méthodes statiques, I’apprentissage consiste a associer une expression a un en-
semble de caractéristiques spatiales du visage. Ces caractéristiques sont extraites lorsque
I'apex de I'expression est atteint (i.e. correspond a l'instant ou I'intensité de I'expression
estla plus élevée durant une séquence). En s’appuyant uniquement sur I'information spa-
tiale, les approches statiques LBP, HOG et CNN n’exploitent pas la dynamicité des expres-

sions faciales dans le processus de reconnaissance, ce qui limite leurs performances.

Des expériences psychologiques proposées par Bassili [7] ont prouvé que les expres-
sions faciales sont mieux reconnues lorsque I'expression faciale est analysée dynamique-
ment, ce qui revient a analyser une séquence d'images. Une extension dynamique des
LBP, appelée Local Binary Pattern on Three Orthogonal Plans (LBP-TOP), a été proposée
par Zhao et al. [124]. D’autres approches basées sur la méme méthode ont été proposées,

comme les LGBP-TOP et les HOG-TOP. Les approches dynamiques permettent d’obtenir
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de meilleurs résultats que leurs homologues statiques, ce qui montre bien 'importance
de considérer I'information temporelle dans ’analyse des macro expressions. Au vu des
résultats obtenus par les approches dynamiques récentes, il y a une émergence des ap-
proches basées sur les méthodes de flux optique [67, 36]. Les méthodes de flux optique
denses ont 'avantage de détecter des mouvements subtils sur le visage, ce qui permet
de discriminer plus facilement deux expressions similaires. Dans les récentes approches
de deep learning [13, 122], un réseau de neurones récurrent (RNN) est combiné avec un
CNN pour encoder l'information temporelle. Ces architectures permettent d’améliorer

significativement les performances des CNN conventionnels.

La géométrie faciale est souvent utilisée pour analyser les macro expressions. Prin-
cipalement basées sur la position des landmarks, les approches géométriques visent a
analyser la forme du modéle de points caractérisant le visage. Les landmarks sont utilisés
de différentes manieres afin d’extraire la forme du visage et le mouvement des muscles
faciaux [77]. De nombreux travaux associent des patrons de forme directement construits
a partir des landmarks pour chaque expression [37, 54]. Ces patrons peuvent étre ana-
lysés dynamiquement pour prendre en considération 1'aspect temporel. Ghimire et al.
[37] montrent que l'information temporelle permet de réduire significativement le taux
de faux positifs entre deux expressions proches. En effet, dans ce cas, le modele géomé-
trique seul ne suffit pas, notamment pour les expressions de peur et de surprise, ou les
déformations faciales résultant de I'expression sont relativement identiques. Saeed et Al.
[95] montrent qu’il n'est pas nécessaire d’'utiliser I’ensemble des landmarks afin d’ana-
lyser les expressions faciales. Seul huit landmarks situés dans des régions saillantes du
visage (sourcil, yeux, nez, bouche) permettent d’obtenir des performances similaires aux

approches utilisant les modeles de 68 points.

Des approches hybrides sont proposées dans la littérature. Ces approches consistent
a combiner des informations de texture et de géométrie pour caractériser une expression
faciale. Comme le suggere Kotsia [60], la combinaison des caractéristiques de la géométrie
et de I'apparence faciale sont complémentaires pour reconnaitre une expression faciale.
Han et al. [38] utilisent un AAM pour créer des régions déformables dans le temps au sein
du visage. Chaque région est alors représentée par une forme géométrique dans laquelle

ils caractérisent les pixels de ces régions par des LBP. Le descripteur permet d’obtenir de
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meilleures performances que les deux descripteurs seuls. Jaiswal et al. [48] combinent
des informations dynamiques d’apparence et de forme dans un réseau de neurones. Ils
montrent que la combinaison des deux informations permet au réseau de converger plus
facilement. Plusieurs approches de deep learning [54, 122] combinent les informations

géométriques du visage afin de renforcer I’apprentissage basé sur I'apparence.

Lensemble de ces approches a été évalué sur des collections d’images ou les expres-
sions faciales sont actées et obtiennent de trés bonnes performances (= 90-95%). Linfor-
mation temporelle permet d’améliorer significativement les performances des approches,
car elle permet de mieux distinguer des expressions similaires, par exemple la surprise et
la peur, ol les deux expressions sont caractérisées par les mémes AUs mais o1 I'activation

des muscles faciaux est différente (ordre, intensité).

Dans la section suivante, nous discutons des méthodes proposées pour caractériser
les micro expressions. Plus spécifiquement, nous vérifions si I’analyse des micro expres-
sions s’appuie sur les mémes méthodes que celles utilisées pour caractériser les macro

expressions.

3.5.2 Micro expression

Auvu des performances obtenues dans I’analyse des macro expressions, de nombreux
travaux ont appliqué les mémes approches que pour analyser les micro expressions. Liu
et al. [71] appliquent directement les LBP et les HOG pour caractériser des micro expres-
sions. Les résultats obtenus montrent que les approches optimisées pour la macro ex-
pression ne semblent pas adaptées (=~ 50-53%). En effet, les caractéristiques des micro
expressions (faible intensité de mouvement) sont tres subtiles pour pouvoir appliquer di-
rectement des méthodes concues pour analyser des mouvements de forte intensité. Les
mouvements faciaux de faible intensité sont difficilement perceptibles par ces approches
car le mouvement extrait se confond entre |’expression et le bruit (discontinuité de mou-
vement, mouvement de la téte, bruit du capteur, variation lumineuse). La méme constat

est observé concernant les approches de deep learning [88].

Comme pour les macro expressions, Liu et al. [64] montrent que les micro expres-

sions sont plus facilement caractérisables lorsque I'information temporelle est prise en
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compte. De ce fait, plusieurs travaux ont adapté les LBP-TOP pour I'analyse des micro ex-
pressions. Liong et al. [69] étendent les LBP-TOP en utilisant I'information de contrainte
optique comme fonction de pondération pour trouver de plus petits mouvements. Wang
etal. [109] proposent une représentation plus compacte et plus légere en réduisant au mi-
nimum la redondance des informations contenues dans le descripteur. Huang et al. [43]
étendent les LBP-TOP en appliquant une projection intégrale améliorée pour combiner a

la fois I'information de texture et de géométrie.

Bien que la majorité des approches adaptées pour la micro expression sont a base de
LBP-TOP d’autres approches alternatives ont été proposé. Huang et al. [44] proposent une
extension dynamique des LQP appelée STCLQP (spatio-temporal completed local quan-
tized pattern). La raison pour laquelle cette méthode obtient de bonnes performances sur
la micro expression et qu’elle permet d’extraire conjointement I'information sur I'orien-
tation et sur la magnitude (intensité du mouvement). Li et al. [64] utilisent une méthode
d’interpolation temporelle et de magnification du mouvement pour extraire les mouve-
ments de faible intensité. Ils prouvent qu’au-dela d'une certaine longueur d’interpolation
pour une séquence, l'interpolation n'améliore pas les performances car la micro expres-
sion n'est plus perceptible. Dans ce cas, une interpolation sur 10 frames est largement
suffisante. REcemment, Liu et al. [71] ont proposé un descripteur basé sur le flux op-
tique appelé MDMO (Main Directional Mean Optical-flow), pour conserver uniquement
le mouvement pertinent a I’expression faciale (non bruité). Ils montrent que l'informa-
tion de magnitude est plus discriminante que l'orientation lorsque I'on caractérise des
micro expressions. Leur méthode obtient de meilleures performances que I'’ensemble des
autres approches proposées (= 68%). De récentes approches deep learning ont été pro-
posées pour reconnaitre les micro expressions [13, 57, 88]. Cependant, les performances

observées restent basses au vu des performances obtenues par les autres approches.

En présence de micro expressions, les approches prenant en compte l'information
temporelle obtiennent de meilleures performances. Notamment, I'utilisation des méthodes
de flux optique semble bien adaptée car ces descripteurs permettent de détecter des dé-
formations faciales plus subtiles. Les récents travaux sur le flux optique, montrent égale-
ment que la magnitude (i.e. intensité du mouvement) est une information importante a

prendre en considération lorsque I’on souhaite caractériser les micro expressions.
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Dans la section suivante, nous faisons une synthese des différentes approches uti-
lisées pour analyser les macro et des micro expressions, afin d’identifier une méthode

permettant de caractériser les deux types d’expressions simultanément.

3.5.3 Synthese

Les caractéristiques de mouvement des macro et des micro expressions font qu’il est
nécessaire d’adapter les systemes d’analyse en fonction du type d’expression recherchée.
Un tableau de synthese des récents systémes d’analyse de macro et micro expression est

donné dans le Tableau 3.2.

Le Tableau 3.2 présente les différentes catégories des approches basées sur I'appa-
rence, la géométrie et le mouvement (approches dynamiques) pour I'analyse des macro
et micro expressions. L'objectif principal de cette table est de présenter les différences
en matiere de performances entre les macro et micro expressions, quand une méme ap-
proche et un méme modéle de segmentation faciale sont utilisés. Les résultats entre les
macro et les micro expressions ne sont pas directement comparables, di au fait que les
bases de données utilisées entre les deux types d’expressions ne sont pas les mémes. Ce-
pendant, nous les présentons ensemble afin de visualiser les tendances et identifier quelle
approche semblent étre la mieux adaptée a chaque type d’expression. Pour garantir une
comparaison équitable, tous les systéemes cités dans la colonne correspondant aux macro
expressions du Tableau 3.2 utilisent le classifieur SVM avec une validation croisée (10-
fold), et tous les systemes cités pour la micro expression utilisent une validation par LOSO

(leave-one-subject-out).

Auvu des résultats du Tableau 3.2, les approches statiques, représentées ici par les LBP
[101] et les HOG [56], obtiennent de faibles performances pour I'analyse des micro ex-
pressions [64]. La différence s’explique par le fait que ces méthodes ne sont pas adaptées
pour détecter des mouvements subtils [64]. On remarque que les LBP-TOP obtiennent
de meilleures performances que les LBP, aussi bien sur les macro [124] et les micro ex-
pressions [43], ce qui souligne I'importance de prendre en compte I'information tempo-
relle. Cela s’explique car les méthodes temporelles permettent de mieux caractériser le
mouvement, notamment en identifiant de subtiles déformations. Depuis, de nombreux

chercheurs se sont focalisés sur les LBP-TOP, pour caractériser les micro expressions.
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TABLEAU 3.2 — Synthése des récents systémes de caractérisation des macro et micro expressions (*

données augmentées / deep learning)

Basé sur Macro expression (CK+) Micro expression (CASME II)
LBP [101] LBP [64]
) 90.05% . 55.87%
Grille Grille
PHOG [56] HIGO [64] 67.21%
Apparence . ) 95.30% ] e
Régions saillantes Grille magnifié
CNN [72] CNN [88]
*96.76% *47.30%
Globale Globale
Gabor Jet [37]
95.17% / /
. Landmarks
Géométrie
DTGN [54]
*92.35% / /
Landmarks
LBP-TOP [124] DiSTLBP-IIP [43]
. 96.26% . 64.78%
Grille Grille
Optical flow [2] MDMO [71]
Mouvement . 93.17% . 67.37%
Maillage Maillage
CNN + AUs + LSTM [13] CNN + LSTM [57]
*98.62% *60.98%
Globale Globale

Les approches géométriques, représentées par 'approche proposée par Ghimire et
al. [37], obtiennent de bonnes performances pour caractériser des macro expressions.
De maniere générale, les algorithmes géométriques reposent sur la précision des land-
marks et le suivi de ces points pour détecter les mouvements faciaux. Cependant, ces
approches parviennent uniquement a détecter des mouvements faciaux d’'une certaine
intensité et ne sont pas adaptées aux micro expressions. Ceci implique qu’il n’existe pas
a notre connaissance, de travaux s’appuyant uniquement sur la géométrie faciale, pour

caractériser les micro expressions.

Concernant les approches basées sur la texture, les approches dynamiques obtiennent
les meilleures performances dans I’analyse des expressions de faibles intensités. Plus par-
ticulierement, les approches a base de flux optique semblent les mieux adaptées pour
caractériser les micro expressions [71]. De plus, il est important de constater que le flux
optique permet d’obtenir des résultats compétitifs concernant ’analyse des macro ex-
pressions [2]. Cependant, I'utilisation du flux optique a longuement été critiquée da au
fait que ce descripteur soit trés sensible aux discontinuités de mouvement et aux chan-

gements lumineux. Les récents algorithmes de flux optique [90] sont de plus en plus ro-
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bustes aux bruits. La majorité de ces algorithmes se basent sur des filtres complexes et
sur des méthodes de lissage du mouvement afin de réduire les discontinuités. Ces algo-
rithmes améliorent nettement la qualité du flux optique, cependant, les méthodes de lis-

sage appliquées tendent parfois a induire de faux mouvements.

D’autres techniques consistent a amplifier artificiellement le mouvement. Ces tech-
niques sont de plus en plus utilisées pour détecter les micro mouvements et ont prouvé
leur efficacité pour analyser des micro expressions [64]. Li et al. [64] constatent un gain
de pres de 10% (de 57.09% a 67.21%) sur le taux de reconnaissance en amplifiant la fré-
quence des vidéos de leur base d’apprentissage. Linconvénient majeur de ces techniques
se révele en présence de mouvements intenses. Lamplification du mouvement induit de
fortes déformations faciales, ce qui réduit considérablement leurs performances en pré-

sence de macro expressions.

Concernant les approches de deep learning, nous observons un important contraste
entre les performances obtenues pour les macro et les micro expressions. Les approches
de deep learning obtiennent de trés bonnes performances pour analyser les macro ex-
pressions et sont majoritairement supérieures aux autres approches de la littérature. Ce-
pendant, ces mémes méthodes ne parviennent pas a obtenir de bonnes performances
pour analyser les micro expressions. De plus, il est important de noter que les approches
de deep learning nécessitent d’augmenter artificiellement les données initiales des bases
d’apprentissage (rotation, flou, symétrie) afin d’obtenir suffisamment de données pour
s’entrainer. De ce fait, il est difficile d’affirmer que ces approches soient plus performantes
que les autres approches proposées dans la littérature, en sachant que les données utili-

sées ne sont pas identiques.

Le Tableau 3.2 montre que méme si des tendances communes peuvent étre trouvées
pour caractériser les macro et les micro expressions, il n’existe pas un systeme unique
d’analyse faciale permettant de caractériser les deux types d’expressions simultanément.
Pour rappel, une expression faciale se caractérise par un ensemble de macro et micro
mouvements. De ce fait, on peut émettre I'hypothese qu’actuellement, les méthodes pro-
posées ne garantissent pas d’extraire entierement I'information contenue dans les expres-

sions faciales.
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Afin de distinguer correctement les performances de la caractérisation des macro et
des micro expressions, il est important que seules les déformations induites par les ex-
pressions faciales soient observables. De ce fait, aucunes autres déformations, notam-
ment par des mouvements de la téte, ne doivent apparaitre. Dans la section suivante,
nous étudions I'impact des mouvements de la téte dans la caractérisation des expres-
sions faciales, et des approches employées pour les réduire. Plus spécifiquement, nous
nous intéressons aux variations de pose (rotations hors plan) et aux larges déplacements

(déplacements rapides).

3.6 Invariance aux déplacements du visage

Dans cette section, nous concentrons notre analyse sur les problémes liés aux mou-
vements du visage. Plus spécifiquement, nous présentons les méthodes proposées dans

littérature pour réduire les larges déplacements (LD) et les variations de pose (VP).

3.6.1 Variations de pose (VP) et Larges déplacements (LD)

Afin d’obtenir une invariance aux transformations géométriques, une étape de nor-
malisation géométrique est généralement appliquée dans les récents systemes [66, 97].
La normalisation géométrique a pour objectif de trouver la meilleure transformation (ou
déformation) qui réduit la distance entre deux visages. Cette transformation consiste a
enlever le mouvement de la téte en amenant le visage dans un plan frontal, ce qui permet

de garantir un alignement parfait des visages durant tout le processus d’analyse.

Indépendamment des variations de pose, d’autres défis comme la présence de larges
déplacements de la téte viennent renforcer la difficulté de I'analyse des expressions fa-
ciales. Les méthodes pour corriger les larges déplacements sont généralement congues
pour corriger le mouvement de la caméra dans la scene. Ce mouvement peut étre linéaire,
en forme d’arc ou en rotation. La correction du mouvement de la caméra filtre le mouve-
ment induit par le capteur pour conserver uniquement le mouvement propre a la scene.
Bien que ces méthodes aient prouvé leur efficacité dans de nombreux domaines d’ap-
plication, elles ne sont pas bien adaptées pour filtrer le mouvement global en présence
de mouvements générés par les expressions faciales. Cela s’explique par le fait que ces

méthodes fonctionnent mieux pour extraire le mouvement sur des objets rigides. Or, les
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mouvements induits par les expressions faciales sont par nature complexes, dii au fait de
I’élasticité de la peau, et contiennent de nombreuses variations de mouvement difficile-

ment traitées par ces méthodes.

Les méthodes de normalisation géométriques 2D sont majoritairement employées
dans la littérature pour corriger les invariances géométriques (translations, rotations, chan-
gements d’échelle) afin d’analyser les expressions faciales [23, 85]. De nombreux travaux
utilisent une normalisation affine rigide qui consiste a trouver le meilleur alignement
entre les landmarks de deux visages [39, 124]. Linconvénient de cette approche est qu’elle
ne prend pas en compte les déformations faciales induites par les expressions, ce qui
peut engendrer d'importantes erreurs d’alignement. Les méthodes de normalisation af-
fine non-rigide permettent de résoudre ce probléme, en enlevant la contrainte géomé-
trique du visage initial. Bien que I'alignement soit plus précis, cela peut induire de fortes
déformations de la texture au sein du visage (effet d’étirement), notamment entre deux
landmarks qui ont subi un important changement de position. Pour pallier ce probléme,
la normalisation affine peut-étre appliquée par morceaux, c’est-a-dire localement a diffé-
rentes régions du visage [98]. Cette méthode permet de réduire les déformations induites
par les méthodes globales. En contrepartie, la normalisation affine par morceaux a ten-
dance a supprimer les mouvements faciaux et de ce fait, induire des pertes d'information

lorsque I'on s’intéresse a I’analyse des expressions faciales.

Bien que les systéemes d’analyse d’expressions faciales montrent que la normalisation
2D apporte un gain significatif des performances en présence du mouvement de la téte,
les résultats obtenus restent encore relativement faibles en présence de rotations hors
plan du visage. En effet, un systéme d’acquisition d'images ne fournit que la projection du
visage observé sur un plan en deux dimensions. L'image ne permet donc d’exploiter que
I'information résultant de la projection sur le plan 2D. En présence de rotation hors plan,
la normalisation induit de fortes déformations faciales, ce qui se traduit généralement
par un étirement de la texture au niveau de la région occultée. Comme illustré dans la
Figure 3.8, plus la région occultée du visage est grande, plus la déformation faciale est

importante.
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FIGURE 3.8 — Déformation faciale provoquée par les méthodes de normalisation 2D (SNaP-2DFe).

Pour corriger les problemes liés aux méthodes de normalisation 2D, les récents tra-
vaux de la littérature tendent a converger vers 'utilisation de solutions 3D. Comme l'illustre
la Figure 3.9, l'utilisation des méthodes 3D consiste a modifier artificiellement les poses
des visages apparaissant dans le plan 2D a I’aide d'un avatar 3D. Cette solution a I'avan-
tage d’étre plus robuste en présence de rotations hors plan et permet de conserver la géo-
métrie du visage, ce qui garantit de préserver les expressions faciales. Zhu et al. [127] pro-
posent de normaliser les visages en plaquant la texture du visage 2D sur un modele facial
3D déformable. Le visage 2D est tout d’abord détecté et segmenté sous forme de maillage
grace aux landmarks. Le modele 3D est ensuite orienté afin d’amener le visage dans une
configuration frontale. Enfin, les régions non texturées correspondant aux régions occul-
tées sont reconstruites par symétrie. Jeni et al. [50] proposent une approche permettant
de reconstruire le visage 3D sur une séquence de visage. Lavantage de cette approche est

que les parties occultées sont reconstruites a partir des informations contextuelles.

FIGURE 3.9 — Normalisation de visage par méthode de normalisation 3D (SNaP-2DFe).
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Bien que ces méthodes permettent de corriger significativement les problemes de
pose, ces méthodes deviennent difficilement applicables en présence de rotations ex-
trémes (au-dela de 45°) [46]. Cela s’explique par le fait que I'information contenue dans
la région faciale occultée est inconnue et qu’il est complexe de reconstruire les données
perdues, qui contiennent a la fois des informations géométriques et de texture. Lincon-
vénient majeur des méthodes de normalisation 3D est que le nombre de données néces-
saires a I'apprentissage est trés volumineux, di au fait que le modele 3D doit étre capable
de s’adapter a la fois aux différentes variations de pose mais également aux déformations
induites par les expressions faciales. Il faut également prendre en compte que ces mé-
thodes demandent un temps de calcul conséquent pour transposer le visage 2D en 3D,

indépendamment des occultations faciales a corriger.

3.6.2 Synthese

La présence de variations de pose et de larges déplacements de la téte sont deux
principaux défis pour la caractérisation des expressions faciales. En effet, de nombreuses
contraintes comme 'occultation du visage, de mauvaises détections du visage viennent
renforcer la difficulté de I'analyse et impactent fortement la précision des résultats. Les
récents travaux tendent a converger vers l'utilisation de méthodes 3D afin de pallier ces

contraintes.

Les méthodes expliquées précédemment ont été appliquées sur différentes bases d’ap-
prentissage. Les résultats obtenus pas ces méthodes sont illustrés dans la Figure 3.10. Au
vu des résultats obtenus sur les bases CK+ et MMI, nous pouvons voir que les méthodes
donnent de bonnes performances. Cela est di au fait que la présence de variations de
pose et de larges déplacements est faible et que l'intensité des expressions faciales est

importante (expressions actées).

Comme illustré dans la Figure 3.10, les méthodes de normalisation du visage basées
sur des modeles 3D et sur des modéles d’alignements faciale 2D sont majoritairement
utilisées pour reconnaitre les expressions faciales en situation d’interaction naturelle. En
dépit du fait que les approches proposées obtiennent de meilleures performances en uti-
lisant ces méthodes de normalisation, les performances des systemes restent toujours

plus faible en comparaison de celles obtenues dans un contexte controlé. Plus les don-
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nées fournies par les bases d’apprentissage sont complexes (proche des conditions d’ac-

quisition naturelle), plus les performances diminues. C’est notamment le cas sur les bases

telles que GEMEP, DISFA et SEMAINE, ot les résultats obtenus sont relativement faibles

car les données sont relativement complexes a analyser.

Afin de mieux visualiser les performances en fonction des méthodes de normalisation

appliquées sur les différentes bases d’apprentissage, nous avons inclus deux graphiques

en bas de la Figure 3.10. La Figure 3.10-A regroupe les méthodes évaluées en utilisant un

taux de reconnaissance ou une moyenne du taux de reconnaissance. Quant a La Figure

3.10-B, elle regroupe les méthodes évaluées par une approche de validation croisée par

personne. Chaque couleur du graphique est associée a un duo comprenant la méthode

de normalisation appliquée et la base d’apprentissage utilisée.

A)

References Features Registration | Databases Performances
Zhao et al. [124] LBP-TOP Eyes CK+ o ar:95.2%
Happy et al. [39] Salient LBP Patches Eyes CK+ W ar:9%4.14%
Allaert et al. [2] Optical flow & Geometry Eyes CK+ M| cr:95.34%
Koelstra et al. [58] FFDs Eyes MMI cr:94.3%
Jiang et al. [52] LPQ-TOP Shape MMI Il cr:94.7%
Rivera et al. [92] DNG Shape MMI Il ar:97.6%
Jiang et al. [53] LPQ N/A GEMEP | m cr:66%
Yang et al. [120] LBP,LPQ Shape GEMEP | 1 ar:84%
Sandbach et al. [97] LBP Eyes DISFA i} cc:0.342
Cruz et al. [23] LPQ Shape SEMAINE ar:55%
Nicolle e? al. [85] Appearance & Geometry Shape SEMAINE cc:0.46
Chen et al. 18] 3D Facial Shape 3D Model | SEMAINE cc:0.51
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FIGURE 3.10 - Synthése des résultats obtenus sur plusieurs bases d’apprentissage en utilisant dif-

férentes méthodes de normalisation.
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Il est important de souligner que les méthodes de normalisation du visage sont em-
ployées principalement dans les systemes de reconnaissance faciale ou la présence de
certains artefacts (déformation faciale, texture approximée) ou la perte de certaines in-
formations est peu importante par rapport aux systémes de reconnaissance d’expressions
faciales. Or, lorsque I'on cherche a caractériser des expressions, la présence des déforma-
tions faciales provoque I'apparition de faux mouvements qui ne peuvent étre supprimés
sans impacter les mouvements pertinents liés aux expressions [19]. La normalisation a
tendance a modifier la géométrie faciale et de ce fait change I'expression. Il est donc im-
portant de considérer les limitations des méthodes de normalisation lorsque 1’on analyse

les expressions faciales.

3.7 Conclusion

Ce chapitre présente un état de I’art portant sur I’analyse des expressions faciales. De
cette synthése, nous pouvons en conclure qu’il existe encore de nombreux défis qui ne
sont que partiellement résolus. Dans ce chapitre, nous portons notre attention sur deux
défis majeurs. Le premier défi est de pouvoir analyser des expressions faciales dans des
conditions d’acquisition non contrdlées (variations de pose et larges déplacements). Le
second est de pouvoir analyser des expressions avec des intensités tres variables, ou I'on
distingue d'un co6té les macro expressions (mouvements intenses) et de I’autre, les micro

expressions (mouvements subtils).

Les conditions d’acquisitions soulevent généralement les principaux défis dans le do-
maine de I'analyse des expressions faciales. Dans des conditions contrdlées, 'analyse est
idéale du fait qu’aucune variation lumineuse, d'occultations ou de changements de pose
modifient 'apparence du visage. Les systemes actuels de la littérature obtiennent des ré-
sultats tres satisfaisants dans ces conditions (= 95%). Les systemes proposés sont géné-
ralement construits en utilisant des détecteurs de visages peu complexes, comme celui
de Viola et Jones. Que les systémes soient basés sur I'apparence, la géométrie ou bien les
deux, la prise en compte de I'information temporelle permet d’améliorer significative-
ment leur robustesse. Cela est principalement dii au fait que I'analyse s’affine au cours
du temps grace aux informations contextuelles. Actuellement, les systemes basés sur des

approches dynamiques denses telles que les LBP-TOP et les flux optiques obtiennent les
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meilleures performances. En effet, ces méthodes ont I'avantage de détecter des mouve-
ments subtils sur le visage, ce qui permet de discriminer plus facilement deux mouve-
ments similaires. Dans des conditions non controlées, les variations de pose et la présence
de larges déplacements renforcent la difficulté de I'analyse. Les systemes proposés sont
mal adaptés a ces conditions et ne parviennent pas a obtenir des résultats satisfaisants
(variants de 25% a 70% en fonction des données). Bien que les approches dynamiques
aient prouvé leur efficacité dans des conditions d’acquisition contrélées, dans des condi-
tions non controlées, leur efficacité dépendra fortement des données et de la robustesse

des méthodes de normalisation.

Le deuxieme défi majeur abordé dans ce chapitre, est la variation de I'intensité des ex-
pressions faciales. Les expressions faciales sont a la fois composées de macro et de micro
expressions [30], I'une et 'autre portant des informations complémentaires. Par compa-
raison, les micro expressions sont des expressions faciales involontaires, souvent asso-
ciées a des émotions que I'on désire cacher. Les macro expressions sont caractérisées par
des expressions faciales volontaires, impliquant une majorité des muscles faciaux. Bien
que les approches dynamiques obtiennent de meilleures performances pour caractériser
a la fois les macro et les micro expressions, il est difficile de trouver une approche unique
permettant d’analyser les différentes variations d’intensité de maniere concomitante. En
effet, les caractéristiques de mouvement des macro et des micro expressions font qu’il est
nécessaire d’adapter les systemes d’analyse en fonction du type d’expression. Générale-
ment, il est plus difficile d’analyser les micro expressions ou l'intensité du mouvement
est trés limitée, car la frontiere entre I'information extraite par les descripteurs et le bruit

résiduel causé par 'environnement de captation n’est pas évidente.

Il est important de noter que les approches dynamiques sont tres sensibles au bruit,
notamment a celui induit méme par les légeres variations de pose et les larges déplace-
ments de la téte. Dans ce cas, il faut s’assurer que la caractérisation du visage ne subisse
aucune déformation autre que celles induites par les expressions. Souvent adaptées pour
la reconnaissance faciale, les méthodes de normalisation sont généralement mal adap-
tées pour analyser des expressions faciales, ou il est important de pouvoir conserver avec
exactitude les informations de texture et de géométrie faciale. Bien que les méthodes

de normalisation 3D semblent étre mieux adaptées pour normaliser les visages tout en
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conservant les expressions, ces méthodes ne sont pas toujours parfaitement adaptées.
En effet, les modeles 3D employés dans le processus d’apprentissage peuvent étre soit
en quantité absolument limitée (combinaison de pose et d’expressions faciales) ou trop

complexe et volumineux a collecter en nombre suffisant.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une approche commune pour I'analyse des
macro et micro expressions en s’appuyant sur un filtrage local du mouvement dense au

sein du visage.
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Chapitre 4

Caractérisation du mouvement facial

« Je sais calculer le mouvement

des corps pesants,

mais pas la folie des foules. »

Isaac Newton
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4.1 Introduction

Les descripteurs basés sur la caractérisation du mouvement dense (i.e. calcul du mou-
vement en chaque pixel de I'image) ont prouvé leur efficacité dans I'analyse des expres-
sions faciales, et semblent mieux adaptés pour caractériser la dynamique de celles-ci.
Bien que de nombreux processus d’analyse d’expressions faciales ont été proposés dans
lalittérature, il est difficile de trouver un processus aussi bien adapté pour caractériser des
mouvements faciaux de faible et forte intensité. Cette difficulté est directement liée aux
caractéristiques de mouvement de ces expressions. En présence de macro expressions,
les déformations faciales induites par les muscles du visage sont facilement perceptibles.
Cependant, en présence de micro expressions, ou les intensités de mouvement sont tres
faibles, une attention particuliere doit étre apportée pour encoder les subtiles déforma-

tions.

Lors de 'acquisition des visages, I'apparition de bruit (i.e. discontinuités de mouve-
ment) provenant de différents facteurs (illumination, bruit de capteur, occultations) ren-
force la difficulté de I'analyse des mouvements faciaux. En complément du bruit d’acqui-
sition, I'analyse du visage est délicate car certaines déformations faciales occasionnent
I'apparition ou la disparition de rides, ce qui provoquent des discontinuités de mouve-
ment. Ceci exige d’adapter le processus de caractérisation du mouvement facial afin de
renforcer la distinction entre le bruit et le mouvement induit par les expressions. Les dis-
continuités de mouvement complexifient I'analyse des mouvements et réduisent consi-

dérablement la performance du processus de reconnaissance.

Les récentes approches proposées dans la littérature exploitent directement I'infor-
mation extraite par les approches de flux optique dense afin de caractériser les expres-
sions faciales. Cependant, ces approches ne prennent pas en considération les spécifi-
cités des approches de flux optiques employées, qui ne sont généralement pas adaptées

pour 'analyse des expressions faciales.

Pour faire face aux discontinuités, plusieurs approches de flux optique dense (i.e Deep-
Flow [111]) ont été proposées. Cependant, ces approches sont basées sur des algorithmes

génériques de lissage et de filtrage qui ne tiennent pas compte des spécificités du mouve-
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ment facial et requierent un temps de calcul relativement long. De plus, les algorithmes
utilisées pour traiter les discontinuités ont tendance a supprimer les informations per-
tinentes (micro mouvements, rides, ...) liées aux expressions faciales et ne conviennent
donc pas a ces applications. D’autres approches, comme celle proposée par Farneback
[34], permettent de calculer le mouvement dense rapidement, sans réduire le bruit in-
duit par les caractéristiques faciales. Bien que ces approches ne filtrent pas le bruit, elles
garantissent que les données extraites n'ont subit aucunes modifications et que l'infor-
mation initiale liée aux expressions faciales est conservée. Les approches ne filtrant pas le

bruit, constituent une base plus fiable pour caractériser les expressions faciales.

La Figure 4.1 représente le calcul du flux optique dense entre les deux images 4.1-A et
4.1-B a 'aide des approches de Farnebick 4.1-C et de DeepFlow 4.1-D. Bien que visuel-
lement 'approche DeepFlow permettent de corriger les discontinuités de mouvement
sur le visage, on constate que certaines régions dénuées de mouvement ont été estimées
en lissant le mouvement (i.e le front). Au niveau de la joue gauche, nous pouvons voir
que le lissage a enlevé le mouvement induit par 'apparition de la ride (que I'on visualise
sur 'autre flux). Dans ce cas, rien ne garanti que les informations estimées sont relatives
aux expressions faciales. De ce fait, il nous semble plus intéressant de construire un mo-
déle basé sur un flux optique dense non filtré, comme celui proposé par Farnebdck et d’y
ajouter certaines contraites afin de s’abstraire des discontinuités de mouvement, et de

conserver uniquement I'information induite par les expressions faciales.

FIGURE 4.1 - Application des méthodes de flux optique dense de Farnebéck (C) et de DeepFlow

(D) pour calculer le mouvement entre les images A et B (CK+).
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Inspiré par les récentes utilisations des approches basées sur le mouvement pour ca-
ractériser les macro et les micro expressions, nous explorons 'utilisation des contraintes
de magnitude et d’orientation afin d’extraire uniquement le mouvement induit par les
expressions faciales. Dans ce chapitre, nous proposons un descripteur innovant appelé
LMP (Local Motion Patterns), permettant de filtrer et de caractériser le mouvement des
expressions faciales en nous affranchissant des discontinuités de mouvement. Nous nous
appuyons sur les spécificités du mouvement facial afin de renforcer les caractéristiques
des mouvements induits par les muscles faciaux, et d’extraire les directions principales
du mouvement liées aux expressions faciales en s’affranchissant des discontinuités de

mouvement.

Dans la suite de ce chapitre, nous discutons des spécificités des mouvements faciaux.
Plus spécifiquement, nous analysons les caractéristiques du mouvement en présence d’ex-
pressions faciales, calculé a I'aide d'une approche de mouvement dense rapide (i.e. Far-
nebédck [34]). Puis, nous décrivons le processus permettant de dissocier plus distincte-
ment les directions principales associées au mouvement facial. Enfin, nous concluons en
présentant les apports de notre filtre de caractéristiques du mouvement pour caractériser

un mouvement facial.

4.2 Caractéristiques du mouvement facial

Lextraction du mouvement facial demande avant tout d’étudier les spécificités liées
au visage. Il est donc important de s’intéresser aux propriétés déformables des tissus bio-

logiques tels que la peau et les muscles faciaux.

Les propriétés élastiques du visage impliquent que la déformation faciale induite par
les expressions se caractérise par une force de traction (étirement) ou de compression ré-
sultant de la contraction des muscles faciaux. Les forces exercées par les muscles faciaux
en présence d’expressions faciales induisent un déséquilibre thermo-dynamique dans les
tissus biologiques du visage. Afin de retrouver un équilibre thermo-dynamique, la peau
subit des déformations. Selon les lois physiques s’intéressant a la déformation des tissus
biologiques, les hypothéses suivantes peuvent étre énoncées pour caractériser un mou-

vement facial :
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(Hypothese A) Si I'on s’intéresse a une petite région faciale subissant de petites défor-
mations, alors on peut dire que la déformation est linéaire et réversible
quelle que soit la sollicitation. On peut donc supposer qu'’il existe une co-
hérence locale de la distribution du mouvement en termes de magnitude
et de direction.

(Hypothese B) Les déformations appliquées a un solide sont contraintes a s’appliquer
en fonction de la forme et de la matiére du solide. Il est alors possible de
considérer que le mouvement d'une petite région induit par un muscle
facial est contraint a suivre une direction principale directement liée a
I'activation musculaire.

(Hypothese C) Pour de petites déformations, I’allongement d'un corps élastique est pro-
portionnel a la force appliquée. Dans ce cas, la propagation du mou-
vement au sein du visage est directement proportionnelle a I'intensité
d’une contraction musculaire.

(Hypothese D) Léquilibre thermo-dynamique des tissus biologique permet de considé-
rer que la magnitude et la direction de la déformation se propagent de

maniere continue dans le voisinage d'un muscle facial.

Dans la suite de cette section, nous vérifions de maniere empirique si les différentes
hypothéses énoncées sont vérifiées lorsque 1'on caractérise un mouvement facial. Pour
chacune de ces hypotheses, nous analysons plusieurs distributions de mouvements ex-
traites de différentes régions du visage. Le mouvement facial est calculé al’aide de la mé-
thode de flux optique dense proposée par Farnebéck [34]. Contrairement aux méthodes
récentes de flux optique dense, cette méthode n’'inclut aucun pré-traitements (i.e. lis-
sages) qui peuvent modifier I'information extraite. De plus, cette solution a la particu-
larité de s’exécuter tres rapidement. Les analyses sont réalisées en présence de déforma-
tions faciales induites d'une part par des macro expressions, et d’autre part par des micro

expressions.

4.2.1 Contrainte locale de magnitude et de direction

Dans cette section, nous nous intéressons a la cohérence locale de la distribution du
mouvement en termes de magnitude et de direction. Plus spécifiquement, nous analy-

sons la corrélation entre la direction et la magnitude du mouvement en présence d’'une
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expression faciale. Selon I'hypothese A, une déformation faciale est linéaire, ce qui im-
plique qu'il existe une cohérence locale de la distribution du mouvement en termes de
magnitude et de direction. Dans le cas contraire, la cohérence du mouvement local n’est

pas garantie.

Afin de vérifier 'hypothése A, nous analysons la déformation faciale induite par les
muscles faciaux en présence d’un sourire (élévation du coin des levres). La Figure 4.2
illustre la distribution locale du mouvement extraite de différentes régions du visage. Les
distributions sont calculées a partir de I'algorithme de flux optique dense proposé par
Féarneback [34]. Dans cette analyse, la dimension des régions (parametre A) correspond a
3 pourcents de la taille du visage analysé, ce qui correspond ici, a des régions de dimen-
sion 15*15 pixels, que ce soit pour la macro ou la micro expression. La distribution de la
direction du mouvement est analysée sur plusieurs couches de magnitudes. Les couches
de magnitudes varient de 0 a 10, avec un pas de 0.2 entre chaque couche (50 couches de
magnitudes). Nous avons décidé de ne pas considérer les magnitudes allant au-dela de
10 au vu de la taille moyenne des visages contenus dans les bases de données analysées.
Cetintervalle a montré son efficacité pour caractériser équitablement les macro (cadence
d’enregistrement de 25 img/s) et les micro (cadence d’enregistrement de 100-200 img/s)
expressions. Au méme titre que les différents parametres du descripteur proposé dans la
suite de la section, cette valeur peut étre modulée en fonction de la taille du visage et/ou
de la cadence d’enregistrement de la vidéo. Actuellement, 'amplitude de 10 pixels carac-
térisant la magnitude maximale correspond a 2% de la diagonale du visage moyen. Dans
la Figure 4.2, plus la magnitude est élevée, plus la courbe associée est rouge. La courbe
bleue représente la distribution totale du mouvement sans filtrage de magnitude. L'abs-
cisse représente la direction, divisée en 36 bins (10° par bin). Lordonnée représente le

nombre d’occurrences des pixels au sein de la distribution (%).

La premiére colonne de la Figure 4.2 représente la distribution du mouvement locali-
sée au niveau du coin des levres. En présence d'une macro expression (premiere ligne de
la Figure 4.2), nous remarquons une succession importante de couches de magnitudes
convergeant dans une direction commune. Nous faisons le méme constat en présence

d’'une micro expression (deuxiéme ligne de la Figure 4.2), a la seule différence du nombre
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FIGURE 4.2 — Analyse de la distribution du mouvement sur différentes échelles de magnitude, en
présence d'une macro (premiére ligne - CK+) et d'une micro (deuxiéme ligne - CASME II) expres-

sion (sourire).

de couches de magnitudes. Cela s’explique par le fait qu'une micro expression est moins
intense qu'une macro expression. Au vu de ces deux distributions, nous pouvons iden-
tifier que la direction principale du mouvement a tendance a rester identique au travers

des différentes couches de magnitudes.

La deuxieme colonne de la Figure 4.2 représente la distribution du mouvement dans
une région proche du coin des levres. Nous remarquons toujours le méme comporte-
ment, aussi bien en présence de macro et de micro expressions. La distribution étant plus
éloignée del’épicentre du mouvement, la magnitude est moins élevée. Ceci est également
illustré par le fait que le nombre de couches de magnitudes est moins important. Nous re-
marquons dans ce cas, que I’écart entre les couches successives a tendance a augmenter,

ce qui montre que la linéarité du mouvement local tend a s’atténuer.

Les deux dernieres colonnes de la Figure 4.2 représentent des distributions du mouve-
ment extraites dans des régions non affectées par le mouvement du coin des lévres. Nous
remarquons dans ce cas, que la distribution du mouvement a tendance a étre plus hé-
térogéne. Ceci implique que la direction principale du mouvement ne se distingue plus

autant que précédemment. Parfois, la direction principale se distingue tres clairement
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dans la distribution, c’est le cas de la colonne trois, correspondant au micro expression.
Dans ce cas, il est important de noter que le nombre de couche de magnitude est faible
et que les différentes couches de magnitudes convergeant dans une méme direction sont

tres espacées. Ce qui signifie que la linéarité du mouvement local n’est plus garantie.

Au vu des différentes distributions, nous pouvons en conclure qu'une déformation fa-
ciale induite par un muscle se caractérise par un mouvement linéaire, ou la direction et
la magnitude sont corrélées. Dans ce cas, la direction principale se caractérise par une
progression continue de 'orientation sur plusieurs niveaux de magnitude, ce qui permet
de valider 'hypotheése A. La cohérence du mouvement local peut s’évaluer en fonction de
la convergence successive des différentes couches de magnitudes dans une méme direc-
tion. Plus le nombre de couches de magnitudes est important et ’écart entre ces couches

est réduit, plus le mouvement a de chance d’étre cohérent localement.

La corrélation entre la direction et la magnitude est un critere a prendre en compte
pour caractériser un mouvement facial. Cependant, ce critere seul ne suffit pas toujours
a garantir que la direction principale reflete un mouvement cohérent. C’est notamment
le cas, lorsque la distribution du mouvement est hétérogéne et ot le mouvement facial a
tendance a se confondre avec le bruit (discontinuité de mouvement, bruit d’acquisition).
Dans ce cas, il est important de vérifier un deuxiéme critere de cohérence s’appuyant sur
les contraintes liées a la forme et a la matiere d'un solide déformable (hypothese B). Dans

la section suivante, nous proposons une analyse permettant de vérifier ce critere.

4.2.2 Contrainte locale de la distribution du mouvement

Dans cette section, nous nous intéressons a la répartition de la direction du mouve-
ment facial au sein d'une petite région. Plus spécifiquement, nous vérifions que 'hypo-
these B stipulant que la déformation locale d’un solide est directement liée a sa forme et

a sa matiere, s’applique bien au visage.

Dans le cas d’'une déformation faciale, nous devons identifier comment se manifeste
la déformation de la peau en fonction du mouvement induit par un muscle facial. Pour
cela, nous reprenons les mémes régions faciales que précédemment, mais ici nous ana-

lysons uniquement la direction de la distribution totale des pixels au sein d’'une région
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(15*15 pixels), sans prendre en compte la magnitude. La Figure 4.3 illustre 'ensemble
des distributions de mouvements induits par une macro (premiere ligne) et une micro
(deuxiéme ligne) expression. Les distributions sont calculées a partir de 1'algorithme de
flux optique dense proposé par Fiarneback [34]. Concernant les distributions, ’abscisse
représente la direction, divisée en 36 bins (10° par bin), et 'ordonnée représente le nombre

d’occurrences des pixels au sein de la distribution (en pourcentage).

FIGURE 4.3 — Analyse de la répartition de la direction du mouvement facial au sein de la distribu-
tion, en présence d'une macro (premiere ligne - CK+) et d'une micro (deuxiéme ligne - CASME II)

expression (sourire).

Les deux premieres colonnes de la Figure 4.3 représentent les distributions du mouve-
ment extraites dans des régions proches de I'épicentre du mouvement. Nous remarquons
que la distribution du mouvement autour de la direction principale a tendance a s’étaler
en diminuant progressivement sur les directions voisines. Le constat est le méme que ce
soit en présence d'une macro (premiere ligne) ou d'une micro (deuxieme ligne) expres-
sion. Ceci montre que la déformation locale converge progressivement vers une direction

principale.

Concernant les deux dernieres colonnes de la Figure 4.3, ol aucun mouvement induit

par I'expression n’est observable, nous distinguons plusieurs catégories de distributions :
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* Dans certaines régions, la distribution s’étend sur ’ensemble des directions avec une
tres faible intensité. Dans ce cas, I'information contenue dans la distribution n’est pas
suffisamment importante pour caractériser une déformation faciale. Les petites varia-

tions observées sont généralement dues aux bruits d’acquisition.

* Dans d’autres cas, un large étalement en termes de distribution significative peut étre
observé, comme dans la derniére colonne de la deuxieme ligne. Il est alors important
de vérifier si le mouvement représenté par la distribution est pertinent par rapport aux
spécificités des déformations faciales. Si 'on considere que 1'on analyse des petites ré-
gions, il y a de forte chance que la direction principale ne s’étale pas au-dela d’un cer-

tain seuil (€ [0°-60°]).

 Parfois, une direction principale se caractérise par une forte concentration dans une
unique direction. C’est notamment le cas dans la troisieme colonne de la deuxieme
ligne. Cette forte concentration est généralement observée en présence de discontinui-
tés de mouvement, principalement au niveau des contours. Cela s’explique par le fait
que les vecteurs de mouvement associés aux pixels des contours ont tendance a étre
mal estimés a cause des occultations. Dans ce cas, il n'y a pas de continuité du mou-
vement autour de la direction principale, ce qui se traduit par une trés forte variation

entre deux directions différentes au sein de la distribution.

Au vu de ces distributions, nous remarquons que le mouvement au sein d'une petite
région est contraint a couvrir un intervalle de directions assez restreint, lié a la force ap-
pliquée, tout en conservant une certaine cohérence dans la convergence des directions.
Il est alors important de s’assurer que les directions principales restent cohérentes en
termes d’intensité, de variation et de recouvrement, pour se conformer aux contraintes

physiques caractérisant une déformation faciale.

Jusqu'’ici, nous avons discuté de plusieurs critéres permettant de s’assurer de la co-
hérence du mouvement au sein d'une petite région. Cependant, la force appliquée en
présence d'une expression faciale implique généralement que la déformation se propage
au-dela de la région contenant I’épicentre du mouvement. Dans la section suivante, nous

analysons comment se propage le mouvement induit par une déformation faciale.
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4.2.3 Contrainte de propagation du mouvement

Dans cette section, nous nous intéressons a la propagation du mouvement facial au
sein d'une petite région (15*15 pixels). Plus spécifiquement, nous vérifions les hypotheses
C et D liées aux caractéristiques élastiques de la peau du visage. L'objectif est de vérifier si
la direction principale du mouvement au sein de différentes régions voisines reste cohé-

rente malgré la distance qui les sépare du coin des lévres.

La Figure 4.4 illustre les distributions extraites de trois régions situées a des distances
différentes du coin des levres. Les distributions sont calculées a partir de I’algorithme de
flux optique dense proposé par Farneback [34]. La derniere colonne regroupe les trois dis-
tributions pour comparer facilement le chevauchement entre les directions principales.
Concernant les distributions, ’abscisse représente la direction, divisée en 36 bins (10° par
bin), et 'ordonnée représente le nombre d’occurrences des pixels au sein de la distribu-

tion (en pourcentage).

FIGURE 4.4 — Analyse de la propagation du mouvement autour du coin des lévres, en présence
d’'une macro (premiere ligne - CK+) et d'une micro (deuxieme ligne - CASME II) expression (sou-

rire).

Au vu des différentes distributions concernant la macro expression (Figure 4.4, pre-
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miere ligne), nous remarquons une correspondance forte entre les directions principales
malgré la distance qui sépare les régions du coin des levres. Cela montre que la défor-
mation se propage de maniere continue dans le voisinage d'un muscle facial en présence
d’'un mouvement de forte intensité. Cependant, plus la distance avec I'épicentre du mou-

vement est grande, plus la direction principale diverge vers d’autres bins.

Concernant la micro expression (Figure 4.4, deuxieme ligne), nous remarquons le méme
comportement. En revanche l'intensité musculaire étant plus faible, la propagation du
mouvement est moins importante. Ceci est illustré dans la distribution de la troisiéme
colonne, ol la direction principale du mouvement induit par le coin des lévres ne se dis-

tingue plus aussi clairement.

Au vu de ces résultats, nous pouvons conclure que la propagation du mouvement au
sein du visage semble liée aux propriétés élastiques de la peau, et est directement propor-
tionnelle a I'intensité d'une contraction musculaire. Ceci confirme que les hypothéses C
et D s’appliquent dans le cadre des mouvements faciaux. La déformation faciale implique
donc qu'’il existe une cohérence de magnitude et de direction du mouvement entre deux

régions voisines.

Dans la section suivante, nous faisons une synthése des différentes hypotheses liées
aux spécificités du visage. De ces hypotheses, nous proposons un processus de caractéri-

sation du mouvement adapté aux déformations de solide tel que le visage.

4.2.4 Syntheése

Au vu des hypothéses liées au mouvement facial, la caractérisation du mouvement fa-
cial se fait a deux niveaux d’analyse différents. La validation des hypotheses A et B consistent
a analyser la véracité d’'un mouvement au sein d'une petite région, en s’assurant qu’il
existe une cohérence locale du mouvement en fonction de la force appliquée. Quant aux
hypothéses C et D, elles permettent de valider la cohérence du mouvement en s’assurant
que celui-ci se répercute dans le voisinage de I'épicentre. Bien que les expérimentations
présentées dans cette section se sont uniquement focalisées sur le comportement du
mouvement autour du muscle facial de la bouche, il est important de noter que le méme

comportement s’applique aux autres muscles du visage. Nous considérons que les direc-
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tions principales du mouvement facial doivent satisfaire '’ensemble de ces contraintes

afin de dissocier plus distinctement le mouvement facial du bruit.

En partant de ces différentes hypothéses, nous proposons un processus de caractéri-
sation du mouvement facial permettant d’extraire uniquement les directions principales,
en s’abstrayant du bruit (bruit d’acquisition, discontinuité du mouvement). Une illustra-
tion des différentes étapes du processus de filtrage et de caractérisation du mouvement
est présentée dans la Figure 4.5. Chaque région est analysée localement afin de vérifier
si la distribution du mouvement local est cohérente avec la déformation faciale observée
(Figure 4.5-1 (hypothése A) et Figure 4.5-2 (hypothese B)). Dans le cas ot le mouvement
est cohérent localement, I’analyse est appliquée a une région connexe pour s’assurer que
le mouvement se propage correctement dans son voisinage (Figure 4.5-3 (hypothéses C et
D)). Sil'une des étapes du processus échoue, alors le mouvement analysé n’est pas associé

a une véritable déformation faciale.

Contraintes locales Contrainte de proxémie
distribution
du u t
/\J medvemen Cohérencieilocale @
Mouvement
Mouvement I ‘L I & cohérent
_ Caractériser les Analyser la cohérence Analyser la cohérence
directions principales du mouvement local de la propagation du e d
du mouvement |ocal mouvement
Incohérence locale Incohérence de
Q continuiteé :

FIGURE 4.5 — Schéma du processus de filtrage pour la caractérisation du mouvement.

Dans la suite, nous détaillons le processus de filtrage et de caractérisation du mouve-
ment facial appelé LMP (Local Motion Patterns) en nous basant sur le processus défini

dans la Figure 4.5.

4.3 LMP

Les caractéristiques faciales (élasticité et réflectance de la peau, texture lisse) induisent

des inconsistances et du bruit dans le processus d’extraction des mouvements faciaux.
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Nous nous appuyons sur les spécificités du mouvement facial afin de renforcer les carac-
téristiques des mouvements induits par les muscles faciaux. Au vu des caractéristiques
faciales, nous considérons qu'un mouvement naturel implique une certaine cohérence
locale (pas de discontinuité) et doit se propager de maniere continue autour des régions

voisines.

Pour prendre en compte ces hypotheses de contraintes du mouvement, et extraire le
mouvement cohérent d'une région faciale spécifique, nous proposons un nouveau des-
cripteur appelé LMP (Local Motion Pattern). Un LMP filtre le bruit et caractérise les direc-
tions principales du mouvement au sein d'une région, en vérifiant localement la contrainte
de propagation du mouvement dans une région. Chaque région définie par rapport a son
centre C(x,y), appelée LMR (Local Motion Region) est caractérisée par un histogramme

de flux optique Hpmg, - Nous définissons deux types de LMR :

* La région centrale (qui suppose la direction principale que prendra le mouvement au
sein du LMP) est appelée CMR (Central Motion Region). Cette région permet de déter-
miner la nature du mouvement a I’épicentre du LMP afin d’anticiper la propagation sur
les régions voisines.

* Lesrégions voisines situées autour de I'épicentre sont appelées NMR (Neighboring Mo-
tion Region). Elles permettent d’analyser la propagation du mouvement et de quanti-
fier la cohérence du mouvement par rapport a la direction principale définie au sein du

CMR.

Une représentation du LMP est donnée dans la Figure 4.6. Huit NMRs sont générées
autour du CMR. Toutes les régions sont placées a une distance A par rapport au CMR.
La distance définie par A représente le niveau de chevauchement entre deux régions voi-
sines. La variable A définit la dimension d'une région, ou chaque région recouvre A * A
pixels. Enfin, la variable  définit le nombre de propagations directes a partir de 1’épi-
centre pour vérifier la cohérence de la propagation du mouvement dans les régions voi-
sines. Limpact de ces différents parametres sur la qualité du filtrage du mouvement sera

détaillé lors de I’évaluation du descripteur dans la section 5.5.2.

Dans la suite de cette section, nous présentons en détail la méthodologie permettant

d’extraire le mouvement pertinent sur un visage, en s’appuyant sur les caractéristiques
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du visage, et les contraintes de mouvements induites par les muscles faciaux.

7\‘ : Dimension des régions
S ﬂﬁl’a?ﬂ 7 Z 277

LT T 77T 777 B : Nombre de propagations

NMR - CMR A : Distance inter-centre

FIGURE 4.6 — Vue générale de la structure d'un LMP.

4.3.1 Cohérencelocale du mouvement

Afin de filtrer le mouvement facial, nous commencons par analyser la distribution du
mouvement au sein d'une CMR. Lobjectif est de conserver uniquement le mouvement
pertinent contenu dans I'information retournée par le flux optique. Pour cela, nous pro-
posons d’extraire uniquement le mouvement des directions principales en s’abstrayant
du bruit (bruit d’acquisition, discontinuité de mouvement). La premiere étape du pro-
cessus consiste a calculer la distribution du mouvement d’une petite région sur plusieurs
couches de magnitudes. Puis, pour chaque direction, nous calculons le nombre d’occur-
rences d'une méme direction a différents niveaux de magnitudes. Enfin, nous pondérons
la distribution du mouvement en fonction de ces différents niveaux de magnitudes pour
chaque direction. Cela nous permet d’obtenir une nouvelle distribution contenant uni-
quement les directions principales du mouvement, en privilégiant la cohérence forte en

termes de magnitude. Chacune de ces étapes est détaillée dans la suite de cette section.

[Etape 1] : Comme toutes régions au sein du LMP, une CMR est une LMR et est défi-

nie par une localisation (x,y). Une LMR se caractérise par un histogramme de direction
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Himr, de taille B bins (répartition en B classes de direction). La distribution du mou-
vement de la LMR est divisée en g histogrammes correspondant a différentes couches de
magnitudes. Ce découpage permet d’analyser plus finement le mouvement local. U'ana-
lyse multi-couches de la magnitude du mouvement permet d’identifier les mouvements
de faibles et fortes intensités qui se manifestent sur plusieurs couches successives. Chaque

couche de magnitude de la LMR est définie comme suit :

MHimg, , (n, m) ={(bin;, mag;) € Humg, , | magi € [n, ml}. 4.1)

ol n et m représentent les intervalles de magnitudes et i = 1,2,...,Bin est I'index des
bins (classes) de direction. La distribution du mouvement par couches de magnitude
(MHpmgr, ), d’'une macro et d'une micro expression est illustrée dans la Figure 4.7. Dans le
cas présent, nous avons fait varier le parametre n de 0 a 10, par pas de 0.2. Quant au para-
metre m, celui-ci est fixé a 10 afin de garantir un recouvrement des différentes couches de

magnitudes. Les couches successives de magnitudes permettent facilement de distinguer

les directions principales.

Distribution(Pixel)

Distribution(Pixel)

Direction (Bin)

Direction (Bin)

FIGURE 4.7 — Représentation de la distribution du mouvement par couche de magnitude d'une

macro (A) et d'une micro (B) expression.

[Etape 2] : Chaque MHpmg, , est ensuite normalisé. Les directions ayant une magnitude
inférieure a 10% sont filtrées (mises a 0). Chaque distribution est ensuite divisée en trois

intervalles P; € (0%,33%], P, €]33%,66%] et P3 €]66%, 100%], représentés par trois histo-
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grammes cumulés MLyvr, ,(ml,m2), calculés comme suit :

MLLMRx,y(ml, m2) ={(bin;,Card{(n,m)|3(bin;, mag;) € {MHLMRx,y(n, m) | ml < mag; < m2})}.

4.2)

Les différents intervalles permettent ainsi de dissocier les directions ayant une repré-
sentativité faible, moyenne et forte dans '’ensemble des niveaux de magnitude. Grace a
cela, nous pouvons appliquer un facteur de pondération aux différents niveaux de co-
occurrence de direction a travers les magnitudes, ce qui permet de privilégier certaines
directions plutdt que d’autres. La Figure 4.8 représente la division des MHmg, , par les
trois intervalles P;, P, et P3. Chaque MLymg, , correspond a une ligne du tableau et le
nombre inscrit dans chaque cellule représente le nombre d’occurrences de chaque ma-

gnitude pour chaque direction.

100 100
Ps |ofo|o olo 200000000‘5 Ps |2|olo|o|o|o|o|of2|o olo ?10
66 \ 66 f
)
P2 |1]o zf~gzzo§kzooooooz P> |1|o|o|o|ojojo|ofojolofof2(2|o|of2|1
\ i\
33 t 1 33
Ps T\\{211 2|o|1|1jo|1/ofo|o0|0| 02 Ps 1oz’§zzooo olo|2|1)1|1|0]|3
=== - /
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 1 12 13 14 15 16 17 18 % 2 3 4 L 6 4 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Direction (Bin) Direction (Bin) B
|’
A,

A ~J

FIGURE 4.8 — Division des MHpmg, , en fonction de trois intervalles de magnitude. (A) macro et (B)

micro-expression.

[Etape 3] : Lhistogramme de magnitude et de direction DMHpmg, , est calculé en ap-
pliquant différents facteurs de pondération w;, w; et w3, a chaque histogramme cumulé

MLpmR, ,(m1, m2). DMHpmg, , est défini par I'équation suivante :
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DMHLMRx,y = MLLMRx,y(ml; m?2) * w1+ MLLMRx,y (m2, m3) * () 43)

+ MLLMRx,y (m3, m4) * ws.

Cette équation permet de renforcer la cohérence locale de la magnitude en chaque di-
rection. Nous avons appliqué un facteur de 10 entre chaque couche (0wl =1, w2 =10
et w3 = 100). Les valeurs associées aux trois facteurs peuvent varier en fonction de ce
que 'on désire quantifier dans I'analyse du mouvement local. Dans notre cas, plus la
co-occurrence d'une direction a travers les magnitudes est élevée, plus le poids associé
est grand. Ceci permet de donner plus de poids a un mouvement qui a une magnitude
constante entre plusieurs couches. Une représentation des histogrammes de directions

et de magnitudes DMHmr, y des deux exemples précédents est illustrée a la Figure 4.9.

DMHyr,, (Bs) = 01 P (Bs) + 2P (Bs) + w3P5(Bs). | DMHyug,,(By) = 1Py (Bo) + 2P (Bo) + 3P (Bo). |
T T

1200

nnnnn

Intensity(o)
Intensity(ot)

0 H
to2 3 4 s 6789 10 1 12 1M 15 16 17 a8 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Direction (Bin) Direction (Bin)
A) B)

FIGURE 4.9 — Calcul des histogrammes de direction et de magnitude. (A) macro et (B) micro-

expression.

A ce stade du processus, nous obtenons une nouvelle distribution du mouvement, ot1
seule les directions principales apparaissent. A présent, nous devons vérifier si ces direc-
tions sont cohérentes par rapport aux spécificités liées aux déformations faciales. Dans la
section suivante, nous présentons la seconde étape du processus de filtrage de caracté-

ristiques du mouvement au sein du LMP.

4.3.2 Cohérence de la distribution locale

Afin de vérifier les hypotheses du mouvement facial, '’histogramme de magnitudes et

de directions du LMR (DMHpmg,, ) doit contenir au moins une direction principale cohé-
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rente par rapport aux spécificités des déformations faciales. Pour cela, nous vérifions que
la distribution du LMR (DMHpmg,, ,) contient au moins une direction principale vérifiant

les trois criteres suivants :

¢ Lintensité du mouvement est suffisament élevée.
* Le mouvement principal ne se propage pas dans toutes les directions.

* Le mouvement converge progressivement vers la direction principale.

[Etape 1] : Pour identifier les directions principales au sein d'une distribution, nous ap-
pliquons un seuillage a sur la valeur de la co-occurrence d'une direction a travers les ni-
veaux de magnitudes. Le seuil a dépend principalement des poids associés dans I'équa-
tion 4.3. Si aucune direction n’est suffisamment intense, cela signifie que le mouvement
local ne permet pas de se distinguer suffisamment du bruit dans la région de I'épicentre
du LMP. Dans ce cas, nous considérons que le CMR représentant le LMP ne contient pas
d’informations importantes, ce qui implique que I'analyse au sein du LMP ne sera pas

approfondie.

[Etape 2] : Dans le cas ol au moins une direction principale est trouvée, il faut s’as-
surer que les directions retenues au sein du DMH|mg,, représentent des mouvements
cohérents pour un visage. En effet, un mouvement peut-étre cohérent en termes de ma-
gnitude, mais il faut également s’assurer qu'il soit cohérent en termes de direction. Plus
spécifiquement, la direction principale du mouvement ne peut couvrir un large intervalle
de direction au sein d'une petite région du visage. Cette étape permet de conserver un

cadre cohérent et sélectif pour I’analyse de la propagation du mouvement.

Pour s’assurer de la cohérence du mouvement en termes de direction, nous analy-
sons la densité des k directions principales du DMHmg, . Chaque direction principale
doit satisfaire plusieurs criteres. Le premier critere vérifie que chaque direction princi-
pale s’étend sur un angle de diffusion limité. En effet, si nous analysons une petite région
faciale, un mouvement cohérent s’étend rarement sur un large éventail de bins de di-

rections et ’étalement du mouvement est progressif autour de la direction principale. Si
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aucune direction principale ne valide ce critere, alors le mouvement au sein du CMR est
incohérent, et!’analyse du LMP est arrétée. Malgré la cohérence du mouvement en termes
de magnitude, une direction recouvrant un angle assez large a une forte chance de cor-
respondre a un faux mouvement, et peut entrainer des erreurs lors des propagations au
sein du LMP. Le critere est défini par les équations suivantes. La premiere équation per-
met de calculer I'étalement d'une direction principale quant a la seconde, elle permet de

controler si ces intervalles respectent la limite tolérée.

C(DMHLMRx_y) ={E= [Clb] | Vi € [ab] | DMHLMnyy(i) > (4 4)

A3jela-1,b+1} | DMHpmg, , (j) > ol

C (DMHiur,,,S) = {E € C(DMHpwmg,,) | card(E) < s}. (4.5)

ou a et b représentent les limites de 1'étalement d'une direction principale et a, le seuil
de magnitude. Pour chaque direction principale, nous conservons uniquement les mou-

vements s’étalant au maximum sur s bins consécutifs.

[Etape3]: Pourrenforcer le fait que le mouvement s’étale progressivement autour d'une
direction, il est important de vérifier que la transition entre les différents bins successifs
est progressive. Une tolérance @ est acceptée entre les différents bins. Le critére est validé

par I'’équation suivante :

C'(DMHyug, ) = {E = [a..b] € C (DMHpg,,,, S) | s

Vij€EIli - jll <1[[IDMHpmr, , (i) —DMHpmg, , (DI < P}

Pour finir, ’histogramme filtré de directions et de magnitudes FDMHpmg, , correspond
aux k directions principales extraites du DMHymg, » satisfaisant chacun les criteres cités

précédemment. Lhistogramme du FDMHpyr, , est décrit par I’équation suivante :
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FDMHynr,, = {(b;, m;) € DMHimr, , | 3E= [a..b] € C (DMHimr, )A (B €B)}.  (4.7)

Bien que le mouvement au sein du CMR soit cohérent, la conformité du mouvement au
sein du LMP n’est pas encore vérifiée. En effet, bien que I'épicentre du mouvement per-
mette d’identifier de potentielles directions principales, il faut s’assurer que ces derniers
se propagent correctement dans leur voisinage. L'analyse de la propagation du mouve-

ment au sein du LMP est détaillée dans la section suivante.

4.3.3 Cohérence dans la propagation du mouvement

Lorsque la distribution du mouvement d’'un LMP est cohérente au sein de son CMR
(épicentre du mouvement), il faut vérifier que le mouvement calculé se propage correc-
tement dans son voisinage. En effet, I'élasticité de la peau assure qu'un mouvement facial
se propage sur le visage de maniere progressive et continue. Dans ce cas, la cohérence du
mouvement en termes d’intensité et de direction au sein des régions voisines doit étre
respectée afin de garantir qu’il ne s’agit pas d’'un bruit. Le fait que le visage est un élément
non-rigide implique que la direction et la magnitude du mouvement peuvent subir des

déformations graduelles au cours de la propagation.

Avant de vérifier la cohérence de la propagation du mouvement, il est important de
s’assurer de la cohérence local du mouvement au sein de chaque NMR. Pour rappel,
chaque NMR est représenté par un LMR, ce qui signifie que chaque NMR est caracté-
risé par un histogramme filtré de directions et de magnitudes FDMHpyr,, ,- Comme pour
le CMR, le mouvement local au sein de chaque NMR doit étre cohérent en termes de ma-

gnitude et de directions.

En plus de s’assurer de la cohérence de la distribution au sein d'un NMR, il est impor-
tant de vérifier qu’il existe une corrélation en termes de directions principales du NMR
par rapport aux directions principales caractérisant le CMR. Cette étape du processus vé-
rifie 'hypothese C qui stipule que le mouvement se propage en fonction de la contrainte
d’élasticité de la peau. Pour cela, le coefficiant de Bhattacharyya [10] est employée pour

déterminer la proximité relative de deux distributions de mouvement. Le coefficient de
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Bhattacharyya est calculée comme suit :

n ! B ! .
C’ (FDMHyww, ,, FDMHy )= Yy [EDMHrug, , (DEDMH] - (i), (4.8)
i=1

ou FDMHpmR, , et FDMH’LMRX , représentent les deux distributions locales et B le nombre
de bins. La cohérence du mouvement entre les deux régions adjacentes est assurée si le

coefficient est supérieur a un seuil fixé p.

Une représentation de I'analyse de la propagation du mouvement au sein d’'un LMP
est représentée dans la Figure 4.10. La Figure montre la premiére itération de 'analyse du
mouvement autour du CMR, c’est-a-dire la propagation du mouvement du CMR aux huit

NMR adjacentes. La cohérence d'une NMR est mesurée en fonction de plusieurs criteres :

e Ladistribution du mouvement au sein de la NMR en termes de magnitude.
¢ La distribution du mouvement au sein de la NMR en termes de direction.

* L'indice de similarité entre les distributions du mouvement de deux régions connexes.

Flux optique

alill -+ thlly + - - -+ tlatln
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FIGURE 4.10 - Calcule de la distribution du mouvement du LMP au sein du voisinage directe du

CMR (premieére itération).
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Si ces trois criteres sont vérifiés, une carte de cohérence binaire est mise a jour afin
de garder la trace des régions cohérentes et d’éviter de les traiter a nouveau au cours des
itérations suivantes. Dans le cas ot la distribution du mouvement d'une NMR est inco-
hérente, celle-ci peut-étre réévaluée et vérifiée en fonction d'une autre région adjacente
lors des prochaines itérations de I'analyse. C’est notamment le cas en présence de dis-
continuité du mouvement associée a I’apparition ou la disparition d’'une ride, ou dans ce
cas, le mouvement peut étre indirectement lié a son voisinage en contournant I’élément

perturbateur.

Ensuite, de maniere récursive, pour chaque NMR vérifiant les trois criteres de cohé-
rence, '’analyse de la propagation du mouvement est réitérée a son voisinage. L'analyse
récursive est réitérée tant qu'il existe une cohérence de mouvement avec au moins une
région adjacente, ou que le nombre d’itérations souhaitées est atteint (le nombre de pro-

gations est défini par le parametre 5 du LMP).

Si aucune cohérence de mouvement entre le CMR et les huit NMRs adjacentes n’a été
retrouvée, alors cela signifie qu’il n’existe pas de mouvement vérifiant les hypotheses C et

D d’un mouvement facial dans la région caractérisant le LMP.

Dans le cas ou plusieurs régions adjacentes sont cohérentes, alors les distributions
de mouvement (FDMHyvg, ) des NMRs ayant une correspondance directe ou indirecte
avec le mouvement local du CMR sont cumulées pour caractériser le mouvement au sein

du LMP La distribution du mouvement du LMP est calculée comme suit :

n
MDipyp, , = {)_ FDMHimg,, | FDMHiur,, € LMPy, ). (4.9)
i=0

ol n représente le nombre de régions ou la distribution du mouvement local est cohé-
rente (la CMR et 'ensemble des NMRs cohérentes). Dans le cas d'une analyse 8 connexes
(huit régions voisines), le nombre maximum que peut atteindre n peut étre calculé par

I’équation suivante :
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BP+1)
2

Max(n)=1+8 * sip=1, 1sinon. (4.10)

ou f représente le nombre d’itérations. La distribution du mouvement du LMP (MDpmp, )
se caractérise par un histogramme de B bins, ot la valeur de chaque bin correspond au cu-
mul des différents histogrammes (FDMHmg, ) de chaque région o1 le mouvement local
est cohérent. A cette étape du processus, nous pouvons calculer le mouvement cohérent

d’une région faciale spécifique définie par un LMP.

Une application de notre filtrage de caractéristiques du mouvement est illustré dans
la Figure 4.11. Un LMP est placé sur un visage afin de caractériser le mouvement facial
cohérent. Le LMP est caractérisé par un histogramme de directions (décomposé en 12
bins dans 'exemple) représentant la distribution du mouvement qui recouvre la région
faciale ayant une cohérence avec I'épicentre représenté par la région verte. Le LMP est
directement caractérisé a partir du flux optique calculé par la méthode de Farnebéck [34]
(deuxieme ligne). Bien que le flux optique soit fortement bruité tout au long de la sé-

quence, le LMP permet de conserver uniquement le mouvement cohérent (ligne 3).

Images

Flux

LMP

FIGURE 4.11 - Application d'un LMP pour caractériser le mouvement facial cohérent autour du

coin des levres (région verte) (CK+).
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un nouveau descripteur s’appuyant sur les ca-
ractéristiques faciales afin de filtrer le bruit d’acquisition et les discontinuités de mouve-
ment occasionnées par différents facteurs (illumination, bruit de capteur, occultations).
Le filtrage proposé permet de conserver uniquement les informations liées aux expres-
sions faciales d’intensité variable, en s’appuyant sur le mouvement calculé par une mé-

thode de flux optique dense rapide.

Afin d’identifier et de comprendre les spécificités du mouvement facial, nous avons
préalablement analysé le comportement du mouvement facial en analysant localement
plusieurs régions du visage. Pour analyser le comportement du mouvement facial, nous
avons utilisé une approche de mouvement dense rapide(i.e Firneback [34]) afin d’extraire
le mouvement facial. La distribution locale de ces régions a permis d’identifier plusieurs
hypotheses concernant le comportement naturel d'un mouvement facial. Les caractéris-
tiques faciales telles que I'élasticité de la peau et les contraintes musculaires impliquent
que le mouvement se propage de maniere continue au sein du visage, tout en conservant
une certaine cohérence de direction et de magnitude. Basée sur ces hypothéses, nous
avons proposé un nouveau filtre de caractéristiques du mouvement appelé LMP (Local
Motion Pattern), permettant de conserver uniquement le mouvement validant les spéci-

ficités liées au visage.

Le filtrage de caractéristiques du mouvement proposé au sein du LMP vérifie trois
hypothéses pour s’assurer que le mouvement local est représentatif d'un mouvement fa-
cial. Les différentes étapes du processus du filtrage permettent de vérifier qu'il existe a)
une convergence entre les différentes couches de magnitude dans une méme direction,
b) que la distribution locale du mouvement caractérise une ou plusieurs directions prin-
cipales, et c) qu'il existe une cohérence dans la propagation du mouvement. Ces trois cri-
teres s’appuient directement des hypotheses posées en fonction des caractéristiques liées
au mouvement facial. Cela assure que le mouvement extrait au sein du LMP est conforme

a un mouvement cohérent par rapport aux spécificités du visage.

Dans notre approche, au lieu de calculer explicitement le mouvement sur ’ensemble
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du visage, le mouvement est calculé dans des régions spécifiques afin de conserver uni-
quement les mouvements induits par les expressions faciales. Ces régions sont définies
en relation avec le systeme FACS et permettent d’analyser directement les mouvements
cohérents induits par les muscles faciaux. Nous avons ensuite exploité les hypotheses de
cohérence du mouvement et amélioré la distinction entre I'information liée au mouve-

ment et le bruit présent dans les données.

Au vu des différentes étapes du processus de filtrage, nous avons vu que le LMP per-
met, a la fois, de caractériser un mouvement facial avec une magnitude de faible ou de
forte intensité. Chaque critere d’évaluation du processus de filtrage peut étre configurable
indépendamment des autres criteres, ce qui rend le LMP entierement adaptable. Pour vé-
rifier les performances de notre descripteur, nous appliquons, dans le chapitre suivant,

notre LMP pour la reconnaissance des macro et des micro expressions.
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Chapitre 5

Analyse des micro et macro expressions

« Le visage contient souvent

deux messages :

ceque le menteur veut montrer

et ce qu'il cherche a dissimuler »

Paul Ekman
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous concentrons notre attention sur la reconnaissance des expres-
sions en présence d'une grande diversité des amplitudes de mouvements faciaux. Pour
cela, nous portons un réel intérét al’étude des macro et micro expressions qui permettent
de fournir un panel exhaustif de mouvements faciaux. Pour rappel, les macro expres-
sions sont définies par des mouvements volontaires, caractérisées par des mouvements
de fortes intensités d’'une durée comprise entre 0.5 et 4 secondes. Quant aux micro ex-
pressions, elles sont souvent involontaires et durent une fraction de seconde, en moyenne
entre 170ms et 500ms [117]. Bien que ces mouvements sont tres rapides et généralement
non perceptibles pour 'oeil humain, les micro expressions apportent de précieux rensei-

gnements sur 1'état affectif d'une personne.

Une large variété d’approches ont été proposées pour la reconnaissance des macro ex-
pressions dans des séquences vidéo. Cependant, ces solutions ne conviennent pas en pré-
sence des expressions de faible intensité telles que les micro expressions [117]. Bien que
les approches récentes tendent vers des techniques communes pour analyser les macro
et micro expressions, il n’existe pas une solution unifiée permettant de traiter de maniere
optimale les deux simultanément. Cela est principalement d aux différentes caractéris-

tiques de changement d’intensité de mouvement et/ou de la texture.

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un nouveau descripteur, nommé
LMP, qui filtre et caractérise le mouvement cohérent dans une région du visage en termes
de direction principale. Dans ce descripteur, la direction et I'intensité du mouvement sont
conjointement analysées pour obtenir localement un modele cohérent du mouvement
facial. A présent, nous proposons d’employer ce descripteur dans un processus d’analyse
d’expressions faciales en unifiant la reconnaissance des macro et des micro expressions.
Dans la suite de ce chapitre, nous commencons par étudier les différentes régions faciales
qui permettent de caractériser les macro et micro expressions. Ensuite, nous proposons
un nouveau modele de segmentation faciale en fonction des régions d’intérét sélection-
nées. Puis, nous évaluons notre processus d’analyse sur des bases d’apprentissage com-

posées de macro et de micro expressions.
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5.2 Définition d'un modele de segmentation facial

Dans cette section, nous nous intéressons a identifier les régions faciales ot il est inté-
ressant d’extraire les patrons de mouvements cohérents nécessaires a une caractérisation
optimale des macro et micro expressions. Pour cela, nous étudions deux bases de données
composées de macro expressions (CK+) et de micro expressions (CASMEII [115]). La base
de données CK+ contient plusieurs séquences d’images d’expressions actées dans des
conditions controlées. CK+ couvre six expressions universelles : joie, peur, tristesse, co-
lére, dégotit et surprise. Quant a la base de données CASMEI], elle contient des séquences
d’images de micro expressions dans des conditions controlées, ou les expressions sont :

la joie, la surprise, le dégott et la répression.

Pour identifier les régions du visage ou il y a une forte probabilité de mouvement, nous
proposons d’analyser la répartition du mouvement facial caractérisant différentes macro
et micro expressions. La Figure 5.1 illustre le processus d’extraction de cartes de mouve-
ments correspondant a I'expression joie de la base CK+. Nous commencgons pour chacune
des deux bases de données, par aligner 'ensemble des visages de chaque séquence en
fonction de la position des yeux, puis nous calculons le flux optique sur toute les images
de chaque séquence. Chaque image d'une séquence est segmentée al’aide d'une grille de
20*30 blocs (Figure 5.1-1). Cela garantit un découpage fin du visage en regions recouvrant
chacune environ 0.16% de la boite englobante du visage. La segmentation appliquée per-
met d’analyser de maniere dense, le mouvement facial en présence d'une expression, tout
en s’assurant d’analyser les régions non caractérisées par des landmarks (i.e joue, front,
...). Un LMP est extrait dans chacun de ces blocs pour caractériser le mouvement cohé-
rent au sein du visage. La granularité fine de 'analyse du mouvement facial est assurée en
analysant le mouvement au sein des LMP, sur des petites régions avec une propagation
maximale de 6 voisins. La dimension des régions (A) est variable en fonction de la taille
des visages afin de garantir une homogénéité du processus sur I'’ensemble des séquences
(en moyenne, les régions ont une dimension de 15*15 pixels pour des visages ayant en
moyenne 300*400 pixels). Une région appartenant a plusieurs LMP est prise en compte
une seule fois dans le processus afin d’éviter que I'information ne soit sur-représentée.
Suite a cela, une carte binaire est construite a partir du nouveau flux optique filtré grace

au LMP. Toutes les cartes binaires correspondant a une méme expression, provenant de
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toutes les séquences d'une base de données, sont fusionnées pour construire une carte
de chaleur. Ces cartes de chaleur représentent la quantification de la présence de mou-
vements dans les régions respectives pour chaque expression faciale (Figure 5.1-3). Les
cartes de chaleur des six expressions faciales de la base CK+ sont illustrées dans la pre-
miere ligne de la Figure 5.2. La méme stratégie a été employée pour caractériser le mou-
vement lors de la production des micro expressions dans la base de données CASME I1.

Les cartes de chaleurs obtenues sont illustrées dans la deuxieme ligne de la Figure 5.2.

Sequences d'images Cartes binaires

Grille de 20*30 blocs Mouvement cohérent

FIGURE 5.1 — Carte du mouvement facial de I'expression joie de la base CK+.

Les cartes de chaleur concernant les macro expressions indiquent que le mouvement
a tendance a se localiser au niveau des yeux, du front, des joues et de la bouche. Cer-
taines expressions font intervenir les mémes régions faciales, mais nous pouvons tout de
méme distinguer des nuances en termes d’intensité, de direction et de densité de mou-
vement. Par exemple, '’expression de coleére et de tristesse ont des cartes de chaleur assez
similaires. Cependant, lorsqu’une personne est en colére, les mouvements associés a I’ex-
pression faciale ont tendance a converger vers le centre du visage (la bouche s’éléeve et les
sourcils s’abaissent) tandis que chez une personne triste, les mouvements ont tendance a
diverger. Si nous comparons les cartes de chaleur de macro et de micro expressions, nous
pouvons voir que les épicentres de mouvement se situent dans les mémes régions. Mais
a la différence des macro expressions, les micro expressions génerent une propagation et

une densité du mouvement tres réduites.

A ce stade, les régions principales de mouvements faciaux pour la reconnaissance des
expressions sont précisément identifiées. A présent, nous pouvons construire un modéle

facial permettant de positionner de maniere adéquate les épicentres des LMPs afin de
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caractériser de maniere précise les mouvements locaux. Inspiré des travaux de Jiang et
al. [53], nous utilisons un modele d’alignement facial pour définir des régions faciales
s’adaptant dynamiquement a la morphologie du visage. Pour cela, nous appliquons la
méthode proposée par Kazemi et al. [55] qui permet d’extraire les points caractéristiques
du visage (landmarks). Cependant, les modeles de landmarks fournissent uniquement
des points autours des yeux, du nez et de la bouche, ou il existe un fort contrast. Ces
points d’intéréts sont généralement utilisés da a leur forte répétabilité. Cependant, cer-
taines parties du visage sont trés peu texturées, comme les joues ou le front. Or, comme
I'illustre la Figure 5.2, ces régions fournissent des informations importantes pour la ca-
ractérisation des expressions faciales. De ce fait, dans notre modele facial, nous nous
appuyons sur la position des landmarks et sur la morphologie du visage pour calculer
de nouveaux points caractéristiques du visage dans des régions peu texturées, comme le
front et les joues. Certains landmarks fournis par la méthode de landmarks utilisée ne
sont pas pris en compte dans notre modele. Ces points concernent la région intérieure
de la bouche, ou il n'est pas évident de caractériser fidelement le mouvement. Cela est
da a la présence de fortes discontinuités de mouvement quand la bouche s’ouvre ou se
ferme (apparition et disparition des pixels). Pour I'analyse des expressions faciales, nous
supposons qu’il est plus fiable d’analyser le mouvement sur les contours extérieurs de la

bouche.

Surprise Joie

I »
A S 2 3 > 5
. - '
e “ . p & WA
-
», o
i ) ‘
. 4 . -t
Répression Dégolit Surprise Joie

FIGURE 5.2 — Cartes de chaleur du mouvement correspondant aux macro expressions (ligne 1 -

CK+) et aux micro expressions (ligne 2 - CASME II).
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Le modele de segmentation faciale proposé est représenté dans la Figure 5.3. La seg-
mentation des différentes régions faciales est élaborée en fonction des différentes cartes
de chaleur du mouvement représentant les macro et les micro expressions, extraites de-
puis les bases de données CK+ et CASME II. De plus, chaque région correspond a I'un
des différents muscles faciaux (AUs) afin de couvrir I'ensemble des mouvements liés aux
expressions. La segmentation des régions repose uniquement sur la localisation des land-
marks. Ainsi 'estimation des régions se fait dynamiquement et les régions s’adaptent en
présence de mouvements de la téte (translation, rotation et changement d’échelle). Par
exemple, la localisation du point caractéristique Q est estimée en fonction de la localisa-
tion des landmarks P10 et P55. Pour définir les régions situées au niveau du front, nous
définissons plusieurs points caractéristiques (A,B,...,F) ot la distance entre les sourcils et
ces points est estimée en fonction de lalongueur du nez, correspondant au quart de la dis-
tance entre les points P27 et P33. Afin de dissocier le mouvement facial autour des coins
des levres et le mouvement au niveau de la machoire, nous définissons deux couples de
régions partageant une partie commune du visage. Les régions en question sont les ré-

gions 19,18 et les régions 22, 23.

FIGURE 5.3 — Modele de segmentation facial (CK+).

Dans la section suivante, nous expliquons comment le vecteur de caractéristiques est
construit afin d’encoder la relation entre les régions faciales et les macro et micro expres-

sions.
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5.3 Construction du vecteur de caractéristiques

Inspiré des approches hybrides, nous proposons de combiner I'information du mou-
vement a l'information géométrique extraite a partir des 25 régions faciales du modele de
segmentation appliqué au visage. Chaque région est alors représentée par la concaténa-
tion de deux vecteurs : le vecteur de mouvements fournit par la concaténation des LMPs,
et un vecteur géométrique encodant les relations géométriques entre les landmarks. Dans

la suite de cette section, nous détaillons la construction de ces deux vecteurs.

5.3.1 Vecteur de caractéristiques de mouvement

Le vecteur de caractéristiques est construit a I'aide des 25 ROIs du modeéle de segmen-
tation faciale proposé précédemment. Dans chaque image f;, nous calculons la distribu-
tion du mouvement filtrée MDyyp, , au sein des différentes ROIs thc, en 'y appliquant un
LMP, ot1 ¢ correspond a I'index de I'image et k =1,2,...,25 représente I'index des ROIs. A
chaque image, la distribution du mouvement d'une région R’f est cumulée dans un histo-
gramme n¥, o1 cet histogramme représente la distribution du mouvement facial local a

la ROI k pour une séquence d’images. Uhistogramme n* est calculé comme suit :

nf= > Rk (5.1)

ol R’lf correspond a la région k de I'image f; d'une séquence de time images.

Les 25 histogrammes n* correspondant aux différentes ROIs du modele facial sont
concaténés dans un vecteur GMD, o1 GMD = (n!,1?,...,n%°) représente le vecteur de ca-
ractéristiques d'une expression faciale de la séquence d’'images analysée. La dimension
du vecteur GMD est égale au nombre de ROIs du modele facial multiplié par le nombre
de bins retenus dans les histogrammes de distribution du mouvement. Le processus de
construction du vecteur GMD est illustré dans la Figure 5.4, ou toutes les distributions
du mouvement MDypmp, y correspondant aux régions R%, R%, e R%S, etou t € [1,timel,
sont cumulées dans le vecteur n', n?, ..., n?° respectivement. Puis, chaque vecteur n* est

concaténé dans le vecteur de caractéristiques GMD.
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FIGURE 5.4 — Construction du vecteur de caractéristiques de mouvement.

Dans la section suivante, nous détaillons comment le vecteur de caractéristiques géo-

meétriques est construit a partir du modele de segmentation faciale proposé.

5.3.2 Vecteur de caractéristiques géométriques

Le vecteur caractérisant la géométrie du visage consiste a extraire les informations re-
latives a la géométrie des 25 régions du visage. Le vecteur de caractéristiques d'une région
correspond donc a la concaténation de la longueur des différents c6tés qui la compose et
des angles entre chaque c6té. Chaque région est représentée par un vecteur de caracté-

ristiques nommeé Gr représensant sa géométrie.

Les 25 vecteurs correspondants aux différentes ROIs du modeéle facial sont concaté-
nés dans un vecteur GRD, out GRD = (Gry, Gr», ..., Grys) représente le vecteur de caractéris-
tiques géométriques d'une expression faciale. La dimension du vecteur GRD dépend di-
rectement du nombre de cotés et d’angles composant ’ensemble des régions du modeéle
facial considéré. Dans notre cas, la dimension est égale a 318. Le processus de construc-

tion du vecteur GRD est illustré dans la Figure 5.5.

Dans la section suivante, nous présentons comment le vecteur de caractéristiques de
mouvement et de géométrie sont réunis afin de construire un vecteur hybride regroupant

les informations de ces deux vecteurs.
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GRD = (Gr1, Gr2, ..., Gr25)

FIGURE 5.5 — Construction du vecteur de caractéristiques géométriques.

5.3.3 Fusion des vecteurs de caractéristiques

Plusieurs études présentent I'apport d'information lors de la fusion de données pro-
venant de différents plans. La fusion des informations permet d’améliorer la prise de
décision [96] dans plusieurs domaines d’activité, notamment dans 'analyse faciale, ou
I'apparence et la géométrie sont caractérisées de facon concomitante pour améliorer les
performances d’analyse. 1l existe deux types de fusion, la fusion dite de bas niveau, ou la
fusion se fait au niveau des descripteurs et la fusion dite de haut niveau, ot la fusion se

fait au niveau de la classification.

Dans notre approche, nous choisissons une fusion au niveau de ’espace des caracté-
ristiques. Cela consiste a concaténer, avant I’étape d’apprentissage, toutes les caractéris-
tiques en un seul vecteur. Ce vecteur est ensuite fourni en entrée d'un classifieur. Une fois
les vecteurs fusionnés, le vecteur résultant est classifié pour prendre une décision. La fu-
sion de caractéristiques a I’avantage de ne nécessiter qu'une seule phase d’apprentissage
automatique pour I'ensemble des modalités. Celle-ci permet au classifieur d’apprendre

des régularités dans un espace multimodal.

Ainsi, le vecteur de caractéristiques final est obtenu en appliquant une fusion au ni-
veau des vecteurs de caractéristiques, entre le vecteur de mouvement GMD extrait a partir
du LMP et le vecteur de géométrie GRD. Une représentation de la fusion de ces deux vec-

teurs de caractéristiques est illustrée dans la Figure 5.6.
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FIGURE 5.6 — Concatenation du vecteur de mouvement et du vecteur de géométrie.

Dans la section suivante, nous présentons notre processus générique de reconnais-
sance des expressions faciales qui regroupe I’ensemble des contributions proposées pré-

cédemment.

5.4 Processus générique de reconnaissance

Une représentation du processus de reconnaissance d’expressions faciales est illus-
tré a la Figure 5.7. Avant de caractériser le mouvement facial, 'ensemble des visages de
la séquence d’'images est normalisé en utilisant une transformation géométrique 2D par
rapport a la position du centre des yeux. Ce pré-traitement permet d’aligner les visages

tout au long de la séquence d’images afin de réduire les invariances de poses.

Le mouvement facial est ensuite extrait avec la méthode de flux optique dense pro-
posée par Farnebidck [34]. Nous avons choisi d’utiliser cette méthode car le mouvement
calculé n’est pas affecté par un algorithme de lissage et que le calcul est relativement ra-
pide. Une fois le mouvement calculé globalement sur le visage, le modéle de segmenta-
tion faciale illustré dans la Figure 5.3 est utilisé pour filtrer localement le mouvement au
sein des 25 régions, en y appliquant des LMPs en leur centre respectif. Afin de prendre en
considération la contrainte de dynamicité du mouvement dans le temps (voir hypothese
D), la distribution du mouvement de chaque région est cumulée dans le temps. Enfin,
chaque vecteur cumulé correspondant aux 25 régions est concaténé dans un vecteur glo-
bal de caractéristiques qui sera par la suite associé a une expression faciale. Concernant
I’étape de classification, nous utilisons un processus de classification surpervisée a l’aide

d’'un SVM (norme euclidienne) avec un noyau RBF (utilisation de LibSVM [17]). Nous ap-
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pliquons un protocole de validation croisée en considérant pour chaque dataset une dé-
composition en 10-folds. Uapprentissage est multi-classes, ou chaque classe représente
une expression. Le nombre de classe peut varier en fonction des bases de données ou des

expérimentations réalisées dans les sections suivantes.

| Mouvement

|F|ux optique| | LMPs | cohérent

Extraction

Séquence
originale

- Séquence filtrée

Classification

FIGURE 5.7 — Représentation du processus d’analyse pour la caractérisation des expressions (CK+).

Dans la section suivante, nous évaluons le processus de reconnaissance d’expressions
faciales proposé. Nous nous intéressons particulierement a la maniére dont les propriétés
d’élasticité de la peau et les contraintes musculaires prises en compte dans le filtrage et la
caractérisation du mouvement sont adaptées a I’analyse des macro et des micro expres-

sions.

5.5 Evaluation sur les micro et les macro expressions

Dans cette section, nous évaluons les performances de notre processus d’analyse sur
plusieurs bases d’apprentissage composées d’expressions faciales de faible et forte inten-
sités. Nous sélectionnons des bases couramment utilisées dans la littérature, afin de pou-
voir positionner les performances de notre descripteur pour 'analyse des macro (CK+,
Oulu-CASIA et MMI) et des micro (CASME II et SMIC) expressions. Les expérimentations
et les différentes spécificités propres a chacune de ces bases tendent a couvrir plusieurs
problématiques de I’analyse des expressions en condition naturelle : mouvements de téte,

lumiere naturelle ou infrarouge, intensité des expressions variable.
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Nous commencons par présenter les différentes bases d’apprentissage que nous avons
sélectionnées afin d’analyser les macro et les micro expressions. Puis, nous nous intéres-
sons a la paramétrisation du descripteur de caractérisation du mouvement (dimension
des régions, nombre de propagations, ...) pour estimer 'impact des différents parametres
sur les performances de la reconnaissance d’expressions faciales. Notamment, nous ana-
lysons I'impact des différents parameétres en fonction des caractéristiques liées aux macro
et aux micro expressions. Ensuite, nous évaluons les performances de notre descripteur
pour caractériser les macro et les micro expressions. Pour montrer la généricité de notre
descripteur, nous sélectionnons des bases d’apprentissage qui proposent des données
acquises dans différentes conditions : présence de petites variations de pose, change-
ments lumineux. Enfin, nous proposons d’étendre notre analyse en mesurant la capacité

de notre méthode a différencier une méme expression a différents niveaux d’intensité.

5.5.1 Bases d’apprentissage

Pour évaluer les performances de notre descripteur, nous avons sélectionné plusieurs
bases d’apprentissage disposant de données acquises dans différentes conditions met-
tant en évidance différentes problématiques comme la variation de pose et les change-
ments lumineux. Deux bases sont utilisées pour caractériser les micro expressions (CASME

IT et SMIC) et trois pour de caractériser les macro expressions (CK+, Oulu-CASIA et MMI).

CASME II inclut 247 séquences d’images représentant des micro expressions, prove-
nant de 26 participants. Les données sont réparties en cinq classes : joie (33 segs.), dé-
gott (60 seqs.), surprise (25 seqs), répression (27 seqs.) et une classe "autres" (102 segs.).
La classe "autres" regroupe '’ensemble des données ot les séquences d'images ne per-
mettent pas de distinguer clairement 'une des quatre expressions. Les micro expressions
sont enregistrées a ’aide d'une caméra haute fréquence (200 fps) dans un contexte d’ac-

quisition controlé (pose fixe, lumiere homogene).

SMIC est divisée en trois jeux de données : (1) le jeu de données HS correspond a des
séquences acquises par une caméra haute fréquence (100 fps) et inclut 164 séquences

provenant de 16 participants; (2) le jeu de données VIS contient des données acquises
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par une caméra couleur standard de 25 fps; (3) le jeu de données NIR contient des don-
nées acquises par une caméra infrarouge de 25 fps. Les données HS sont utilisées pour
enregistrer 'ensemble des séquences, tandis que les données VIS et NIR contiennent
uniquement les séquences correspondant aux huit derniers participants (77 séquences).
Chaque jeu de données contient des micro expressions allant de I'état neutre a ’apex. Les

séquences sont labelisées selon trois classes : positive, surprise et négative.

CK+ contient 593 séquences d'images représentant des expressions actées (volontaires)
provenant de 123 participants de genre et d’ethnie différents. Les séquences couvrent sept
expressions (colére, mépris, dégoit, peur, joie, tristesse et surprise). Au cours de chaque
séquence d’images, les expressions commencent dans un état neutre et se terminent a
I'instant ou I'expression est a sa plus forte intensité (apex). Les données fournies dans
cette base d’apprentissage permettent d’analyser les expressions faciales dans de par-
faites conditions (pose fixe, lumiére homogene, visage frontal). Le challenge apporté par
cette base repose essentiellement dans le fait que les séquences temporelles d’activation
des expressions sont d'une durée variable. La longueur moyenne des séquences est de
17.8 +£7.42 images (les séquences allant de 4 a 66 images). Le fait que les séquences ne
suivent pas le méme patron d’activation temporelle, cela permet d’approcher les condi-
tions d’interaction naturelle ot chaque personne exprime ses émotions de maniére pri-

mitive et non standardisée.

Oulu-CASIA inclut 480 séquences provenant de 80 participants, acquises dans trois condi-
tions d’illumination différentes : normal, clair et sombre. Les données sont labélisées en
fonction des six expressions universelles (joie, tristesse, colére, dégofit, surprise et peur).
Chaque séquence commence par une expression neutre et se termine al’apex de I’expres-
sion. Cette base d’apprentissage permet de tester la précision des systémes en présence
de différentes conditions d’illumination. Les séquences sont analysées en simultané par

une caméra infrarouge permettant de fournir des données invariantes a la luminosité.

MMI contient 213 séquences provenant de 30 participants ayant comme instruction de

reproduire les six expressions universelles (joie, tristesse, colere, dégofit, surprise et peur).
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Comparée aux bases de données CK+ et Oulu-CASIA, cette base d’apprentissage four-
nie des données plus proches des conditions naturelles, ol les participants sont libres de
bouger la téte et leurs expressions sont plus spontanées. Ces données tendent a augmen-

ter la robustesse des systémes dans des conditions d’acquisition moins controlées.

Dans la section suivante, nous évaluons I'impact des parametres impliqués dans la
construction du LMP sur deux bases d’apprentissage : CK+ et CASME II. Plus spécifique-
ment, nous discutons du choix des différents parametres et de leur homogénéité en fonc-
tion des caractéristiques liées aux macro et aux micro expressions. Nous choisissons vo-
lontairement ces bases car elles permettent de définir les parameétres optimaux de notre
méthode sur les macro et les micro expressions, tout en s’affranchissant du bruit occa-

sionné par les mouvements de téte et les changements lumineux.

5.5.2 Définition des parametres optimaux

Dans cette section, nous passons en revue les différents parametres permettant de
configurer le processus du filtrage du mouvement. Nous structurons la suite de cette sec-
tion en fonction des différentes hypotheéses émises dans la section 4.2. Nous analysons
I'impact de chaque parametre en fonction de I'hypothese qu’il permet de vérifier en ap-
pliquant un protocole de validation croisée en 10-fold a I'aide d’'un SVM avec un noyau

RBE Nous rappelons les différentes hypotheses de cohérence :

(A) 1l existe une cohérence locale de la distribution du mouvement en termes de ma-
gnitude et de direction (A - la dimension d’une région locale au sein du LMP, B - le
nombre de bins des histogrammes de mouvement).

(B) Le mouvement d'une petite région induit par un muscle facial est contraint a suivre
une direction principale directement liée a I’activation musculaire (« - le seuil d’in-
tensité accepté pour caractériser une direction principale, M - le seuil de I'étendue
d’une direction principale accepté, V - le seuil de la variation de I'intensité entre deux
bins successifs accepté pour caractériser une direction principale).

(C) La propagation du mouvement au sein du visage est proportionnelle a 'intensité
d’une contraction musculaire (§ - le nombre d’itérations de I’analyse de la propaga-
tion du mouvement).

(D) La magnitude et la direction de la déformation se propagent de maniere continue
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dans le voisinage d'un muscle facial (A - la distance de recouvrement entre deux

régions voisines, p - le seuil de similarité entre deux distributions connexes).

Lhypothese A vérifie qu’il existe une cohérence locale du mouvement en termes de
magnitude et de direction. Deux parametres sont a considérer au sein de notre LMP afin
de caractériser le mouvement en fonction de ce critere. Les parametres en question sont

A et B.

A : ce parametre représente la dimension d’'une région locale au sein d'un LMP. 1l est
important que la dimension des régions s’adapte dynamiquement en fonction de la taille
du visage analysé. Cela garantit de conserver une région faciale de taille similaire malgré
la distance qui sépare le visage du capteur d’acquisition. Comme illustrée dans la Figure
5.8, la valeur idéale correspondant a A est égale a 3 pourcents de la taille du visage analysé
(distance estimée en fonction des landmarks), que ce soit pour la macro ou la micro ex-
pression. Une région doit avoir une taille adaptée pour pouvoir s’appuyer sur la cohérence
de la distribution du mouvement facial tout en disposant de suffisamment d’informations
pour renforcer le critere. Inversement, une trop grande région se caractérise par une dis-

tribution du mouvement éparse, et ne permet plus de vérifier 'hypothése de déformation

locale.

96 68
R 94 66 o
o
(o] —h
g 92, f64 o
< 90 62 3
3
o 88 60 Q
Q (2]
G 86 158 =
£ aa lse §
el o
o 821 54 3
a S

80 52

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dimension d'une LMR - A\ (%)

FIGURE 5.8 — Taux de reconnaissance en fonction de la dimension des LMR (A) au sein du LMP.
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B: ce parametre représente le nombre de bins caractérisant la distribution locale au
sein d'une région. Lorsque la dimension d'une région A est petite, il est plus intéressant de
prendre un petit nombre de bins. Ceci permet de distinguer plus facilement la direction
principale. Comme illustré dans la Figure 5.9, les meilleures performances ont été obte-
nues en analysant la distribution du mouvement sur 9 ou 12 bins, ce qui correspond a une
segmentation de 40° et de 30° respectivement. La prise en compte d'un grand nombre de
bins fait que les distributions locales sont trop éparses, ce qui réduit la similarité entre
deux distributions connexes. A I'inverse, un petit nombre de bins fait que la distribution

n’est plus assez représentative pour dissocier deux mouvements relativement proches.
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FIGURE 5.9 — Taux de reconnaissance en fonction du nombre de bins.

Lhypothese B vérifie que le mouvement au sein d’'une petite région induit par un
muscle facial est contraint a suivre une direction principale directement liée a I’activa-
tion musculaire. Trois parametres sont a considérer au sein de notre LMP pour définir si
la distribution du mouvement local correspond aux criteres souhaités. Nous appliquons
différents seuils sur la distribution du mouvement afin de vérifier si le mouvement est

cohérent. Les parametres de seuillage en question sont a, M et V.

a : ce parametre représente le seuil d’intensité accepté pour conserver une direction
principale. LUintensité des directions au sein de la distribution du LMP est calculée a l’aide
des différents poids associés aux couches de magnitudes. Au vu de la Figure 5.10, nous
constatons que le fait d’appliquer un seuil minimum permet d’améliorer les performances.

En effet, on prend uniquement en compte les directions ayant une représentativité suf-
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fisamment importante pour caractériser une direction principale. En revanche, un seuil
trop élevé tend a réduire les performances. Ceci prouve qu’il est important de conserver
également les informations contenues dans les directions de plus faibles intensités pour
caractériser un mouvement facial. Cela est d’autant plus important en présence de micro
expressions, o un seuil trop élevé a pour conséquence d’enlever la majorité des direc-

tions principales de la distribution.
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FIGURE 5.10 — Taux de reconnaissance en fonction du seuil appliqué a I'intensité.

M : ce parametre représente le seuil de I'étendue du mouvement accepté pour carac-
tériser une direction principale. Comme illustré dans la Figure 5.11, le seuillage appliqué
a la densité de la direction augmente les performances jusqu’a une certaine valeur. En
effet, un mouvement facial a tendance a s’étendre autour d’une direction dans un inter-
valle restreint. Ceci est directement lié aux contraintes de déformation de la peau et des
muscles faciaux. Dans le cas contraire, un mouvement unidirectionnel ou un mouvement

s’étendant sur plus de la moitié de la distribution est souvent caractéristique d'un bruit.

V: ceparametre représente le seuil de la variation de I'intensité entre deux bins d’orien-
tation successifs défini pour caractériser une direction principale. Pour vérifier 'influence
de ce parametre, nous diminuons progressivement la variation maximale tolérée (la pente)
entre deux bins d’orientation successive. La Figure 5.12 illustre les taux de reconnaissance

obtenus en présence de macro et de micro expressions. Au vu de ces résultats, nous pou-
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FIGURE 5.11 — Taux de reconnaissance en fonction du seuil de I’étendue du mouvement.

vons observer que I'influence de ce seuil n’a pas un impact tres important sur les perfor-
mances du LMP. Cependant, nous pouvons constater une légere augmentation des per-

formances en appliquant un seuil de 95% pour les macro et micro expressions.
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FIGURE 5.12 — Taux de reconnaissance en fonction du seuil de la variation de I'intensité entre deux

bins d’orientation successive.

Les hypotheses C et D vérifient que le mouvement se propage sur le visage en pré-
sence d'une déformation faciale. Plus précisément, la propagation du mouvement au sein
du visage est directement proportionnelle a I'intensité d’'une contraction musculaire. La
magnitude et la direction de la déformation se propagent de maniere continue dans le
voisinage d'un muscle facial. Trois parametres sont a considérer au sein de notre LMP
pour prendre en compte le critére de propagation du mouvement au sein du visage. Les

différents parametres en question sont 4, p et f3.
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A, p: ces parametres représentent le seuil de recouvrement entre deux LMR au sein
d’'un LMP (A) et le seuil de similarité entre les deux distributions de mouvement asso-
ciées a ces régions (p). Afin de s’assurer de la continuité du mouvement (en termes de
magnitude et de direction), il est important que les distributions de deux régions voisines
se chevauchent. Comme illustré dans les tables de relation 5.13-1 et 5.13-2, le chevau-
chement entre deux régions permet d’augmenter significativement les performances. En
effet, cela assure qu’il existe une cohérence du mouvement entre deux régions voisines
et évite ainsi de considérer des mouvements n'ayant pas de cohérence avec le mouve-
ment induit par un muscle facial. Nous faisons également varier le seuil de similarité, qui
représente le coefficient de Bhattacharyya appliqué pour calculer la distance entre deux
distributions connexes. Au vu des résultats obtenus, nous pouvons voir que les perfor-

mances sont meilleures lorsque le recouvrement entre les distributions est compris entre

50% et 100%.
% 025 | 91.44 i% 025 | 58.03
g 050 | 91.44 % 050 | 59.25
% 0.75 | 91.17 93.31 93.31 93.04 g o075  59.21 63.52 63.13 63.13
g 10 2540 25.40 25.40 25.40 i;’ 10 | 38.82 | 38.82  38.82 38.82
@ 0.25 0.50 0.75 1.0 3 0.25 0.50 0.75 1.0

Seuil de similarité (P) Seuil de similarité (P)

1V 2)

FIGURE 5.13 — Table de relation entre le seuil de recouvrement entre deux régions connexes et le
seuil de similarité correspondant au coefficient de Bhattacharyya pour calculer I'indice de simila-

rité de deux distributions voisines. Matrice 1 - macro expressions, Matrice 2 - micro expressions.

B : ce parametre représente le nombre d’itérations de I'analyse de la propagation du
mouvement autour de I’épicentre d'un LMP. Concernant le nombre d’itérations f3, la Fi-
gure 5.14 permet de vérifier qu'il existe une contrainte sur la propagation du mouvement
facial. Que ce soit pour 'analyse des macro ou des micro expressions, I'augmentation
du nombre d’itérations permet d’augmenter les performances. La propagation du mou-

vement permet de mieux discriminer des mouvements relativement proches en cumu-
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lant I'information pertinente, tout en réduisant le bruit. Il est important de noter qu'un
nombre important d’itérations peut cependant réduire les performances. C’est notam-
ment le cas en présence de macro expressions, ou le mouvement a tendance a se répandre

rapidement et a couvrir un large intervalle de direction.
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FIGURE 5.14 — Taux de reconnaissance en fonction du nombre d’itérations appliqué au sein du

LMP.

Lanalyse faite dans cette section tend a définir les meilleurs parameétres pour ’analyse
des expressions faciales. Au vu de I'impact des différents parametres de notre descripteur,
il est important de noter que chaque parametre a une influence spécifique sur les per-
formances du systeme, en fonction des différentes hypotheéses a considérer lorsque I'on
caractérise un mouvement facial. De plus, il existe une certaine cohérence entre chaque
parametre du descripteur. Il est alors difficile d’identifier la meilleure paramétrisation en

faisant varier un seul parametre a la fois.

Jusqu’a présent, nous avons exploré les parametres optimaux sur CK+ et CASMEII afin
de déterminer les maxima locaux correspondant a chaque parametre. Connaissant les mi-
nima locaux des différents parametres, nous déterminons la meilleure paramétrisation
de maniere empirique pour les différentes bases d’apprentissage utilisées dans nos expé-
rimentations. Pour restreindre le nombre de configurations, nous faisons varier chaque
parametre en prenant pour chacun d’eux un intervalle de valeur voisinant leur maximum
local. Ceci nous permet d’obtenir différentes configurations pour les macro et les micro-
expressions. La Table 5.1 représente les différentes parametrisations optimales obtenues

sur les différentes bases d’apprentissage.
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TABLEAU 5.1 — Parametres optimaux pour les différentes bases d’apprentissage.

Bases Al A p | alpha | M |V |p | bin

CASMEII | 405|075 | 100 |4 [5|6]| 9

S| SMIC-HS | 305 |0.75| 100 |3 |5|6 | 9

=| SMIC-VIS | 505|075 100 | 4 |5|3]| 9

SMIC-NIR | 4 [05|0.75| 100 |3 |5 |3 12

CK+ 3(05/( 1 100 | 4|53 12

S MMI 3(05( 1 100 | 4 |5|6] 12
o]

S| CASIA-VL | 4 | 05| 1 100 | 5|53 6

CASIA-NI |5 |05(075| 100 | 5|5 |6 9

Auvu des résultats de la Table 5.1, nous observons que les parametres varient en fonc-
tion des différentes bases d’apprentissage. La légere variation observée pour certains pa-
rametres s’explique notamment a cause des différentes conditions d’acquisition entre les
différentes bases (distance de la caméra, résolution, taux de rafraichissement, ...). Il est in-
téressant de constater que certains parametres (A, alpha et V) restent identiques entre
les différentes bases. Quant aux autres parametres, il n’existe pas de grande différence

entre ceux utilisés pour caractériser les macro et les micro expressions.

A présent que nous avons identifié les meilleures paramétrisations pour notre des-
cripteur, dans la section suivante nous évaluons les performances du descripteur pour

caractériser les micro expressions.

5.5.3 Reconnaissance des micro expressions

Dans cette section, nous évaluons les performances de notre descripteur a caractéri-
ser les micro expressions sur les bases CASME II et SMIC. Les résultats obtenus dans les
sections suivantes sont obtenus en utilisant les parametres inscrits dans la Table 5.1. Un
protocole de validation croisée en 10-fold a ’aide d'un SVM avec un noyau RBF est em-
ployé pour classifier les expressions. Les informations géométriques ne sont pas prises en
compte pour I'analyse des micro expressions, car les landmarks restent stables durant les
séquences vidéo. Les landmarks ne permettent pas de renseigner de 'information com-

plémentaire.
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Experimentation sur CASME II

La Table 5.2 compare les performances de notre méthode par rapport aux méthodes
les plus significatives de la littérature sur la base CASME II. Au cours de chaque séquence
d’images, les expressions commencent dans un état neutre et se terminent dans un état
d’offset. Pour notre évaluation, nous avons sélectionné uniquement la partie des séquences
d’images correspondant a I'activation des expressions, c’est-a-dire de la phase neutre a
I'apex. En effet, comme la méthode proposée s’appuie sur I'accumulation du mouvement
au cours du temps, si nous conservons la phase d’offset de I'’expression, des mouvements
contraires vont se cumuler (onset vs offset). Dans la suite de I'évaluation, le mouvement

facial est extrait en calculant le flux optique sur deux images successives.

TABLEAU 5.2 — Comparaison des performances sur CASME II (* deep learning).

Méthode Interpolat. Magnifi. Classes Reco.(%)
Baseline [115] X X 5 63.41%
LBP-SIP [109] X X 5 67.21%
LSDF [108] v X 5 65.44%
TICS [107] v X 5 61.76%
STCLQP [44] v X 5 58.39%
STLBP-IIP [43] X X 5 62.75%
DiSTLBP-IPP [43] X X 5 64.78%
HIGO [64] v v 5 67.21%
MDMO [71] X X 4 67.37%
CNN + LSTM [57] X X 5 *60.98%
CNN + AUs + LSTM [13] X X 5 *59.47%
Local Motion Pattern (LMP) X X 5 70.20%

Au vu des résultats obtenus dans le Tableau 5.2, notre méthode obtient de meilleures
performances par rapport aux approches proposées dans la littérature, incluant les mé-
thodes traditionnelles et de deep learning. Etant donné que les données de la base CASME
I sont acquises a I’aide d’'une caméra haute fréquence (200 fps), certaines approches pro-
posent d’interpoler les séquences vidéo [108, 64, 107, 44] afin de mieux percevoir les mi-

cro mouvements. En plus d’interpoler les séquences d’images, Li et al. [64] utilisent une

© 2018 Tous droits réservés. 1 24

lilliad.univ-lille.fr



Thése de Benjamin Allaert, Université de Lille, 2018
CHAPITRE 5. ANALYSE DES MICRO ET MACRO EXPRESSIONS

méthode de magnification, qui consiste a augmenter artificiellement la fréquence des vi-
déos, afin d’amplifier les micro mouvements. Cette technique convient bien a ’analyse
des micro expressions. Cependant elle est mal adaptée en présence de macro expressions

et de mouvements de la téte, car cela induit de fortes déformations faciales.

Bien que les méthodes de deep learning [57, 13] utilisent des données augmentées,
leurs performances restent relativement basses comparées aux méthodes traditionnelles.
Cela est probablement lié au fait qu’il n’existe pas de variation intra-classe suffisamment

importante lorsque I'on caractérise les micro expressions.

Les résultats obtenus sur les données originales de la base CASME II montrent que
notre méthode arrive a bien caractériser les micro expressions. Le descripteur proposé
permet d’obtenir de meilleures performances que les approches récentes de la littéra-
ture, et cela sans amplifier le mouvement en magnifiant la fréquence ou en interpolant les
séquences. Les résultats obtenus montrent que notre méthode donne de bonnes perfor-
mances lorsque les conditions d’illumination sont homogenes. Dans la section suivante,
nous évaluons la capacité de notre méthode a caractériser les micro expressions dans dif-

férentes conditions d’illuminations.

Expérimentation sur SMIC

La Table 5.3 compare les performances de notre méthode par rapport aux méthodes
les plus représentatives de la littérature sur la base de données SMIC. Nous évaluons notre
méthodes sur les trois jeux de données de la base : (HS) séquences enregistrées avec une
caméra de 100 images/secondes, (VIS) séquences enregistrées par une caméra standard
de 25 images/secondes et (NIR) séquences enregistrées par une caméra infrarouge de 25

images/secondes.

Au vu des résultats de la Table 5.3, notre méthode obtient de meilleures performances
que les récentes approches de la littérature, incluant les méthodes traditionnelles et les
méthodes de deep learning, sur I’ensemble des jeux de données, a I'exception du jeu de
données SMIC-HS, pour lequel nous obtenons des résultats compétitifs. Comme dans

I'expérimentation précédente, Li et al. [64] montrent qu’en amplifiant artificiellement la
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TABLEAU 5.3 — Comparaison des performances sur SMIC (* deep learning).

Méthode Magnifi. SMIC-HS SMIC-VIS SMIC-NIR
LBP-TOP [65] X 48.78% 52.11% 38.03%
Selective Deep features (CNN) [88] X *53.60%  *56.30% N/A
Facial Dynamics Map [113] X 54.88% 59.15% 57.75%
HIGO [64] X 65.24% 76.06% 59.15%
HIGO [64] v 68.29% 81.69% 67.61%
Local Motion Patterns (LMP) X 67.68% 86.11% 80.56%

fréquence des séquences, leur méthode obtient de meilleures performances. Cependant,

cette technique n’est pas tres adaptée a la reconnaissance des macro expressions.

Les résultats obtenus sur les différents jeux de données de la base d’apprentissage
SMIC montrent que notre méthode obtient de bonnes performances a la fois en condi-
tion d’illumination naturelle (HS, VIS) et sur des données proches infrarouges (NIR). Il
est intéressant de noter que notre méthode, s’appuyant sur le flux optique, semble mieux

adaptée que les autres méthodes dynamiques sur des données infrarouges.

Au vu des deux expérimentations, nous avons montré que notre méthode permet de
bien caractériser les micro expressions. Dans la section suivante, nous évaluons les capa-

cités de notre méthode a caractériser les macro expressions.

5.5.4 Reconnaissance des macro expressions

Dans cette section, nous évaluons les performances de notre méthode a reconnaitre
les macro expressions en s’appuyant sur les bases CK+, Oulu-CASIA et MMI. Ces bases
d’apprentissage permettent respectivement d’évaluer la capacité de notre méthode a étre
robuste dans différentes conditions lumineuses et en présence de petits mouvements de
téte. Les résultats des expérimentations suivantes sont obtenus en utilisant les parametres
inscrits dans la Table 5.1. Un protocole de validation croisée en 10-fold a I'aide d'un SVM
avec un noyau RBF est employé pour classifier les expressions. Pour chaque évaluation,
nous reportons les résultats obtenus en exploitant uniquement 'information de mou-
vement et les résultats combinant I'information du mouvement et I'information géomé-

trique.
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Expérimentation sur CK+

LaTable 5.4 compare les performances de notre descripteur par rapport aux approches
les plus significatives de la littérature sur la base CK+. Bien que CK+ soitl'une des bases les
plus utilisée dans la littérature, la comparaison avec les autres méthodes n’est pas simple,
car les protocoles utilisés(nombre de séquences, nombre de classes) sont rarement iden-
tiques. Cela est principalement di au fait de la présence de petites variations lumineuses
ou de variations de pose présentes dans quelques séquences d'images, mais aussi a cause
de I’absence de certaines annotations. De ce fait, nous utilisons les deux jeux de données
les plus représentatifs pour évaluer les performances de notre méthode sur la base d’ap-

prentissage CK+ :

* Le premier jeu de données contient 327 séquences d'images basées sur les annotations
originales. Ce jeu de données contient sept classes associées aux six expressions uni-
verselles : colere (45), tristesse (28), joie (69), surprise (83), peur (25) et dégott (59) aux-
quelles s’ajoute I'expression du mépris (18).

* Lesecond jeu de données contient 374 séquences d'images basées sur les séquences les
plus représentatives. Ce jeu de données contient six classes correspondant aux expres-
sions universelles : colére (37), tristesse (65), joie (95), surprise (83), peur (53) et dégotit

(41).

Comparée aux méthodes proposées de flux optique [67, 103, 62] et aux autres mé-
thodes traditionnelles [125, 32, 33, 70, 31], notre méthode, basée uniquement sur le flux
optique, obtient des performances compétitives (96.94%). Ces résultats montrent que le
fait de filtrer le mouvement facial en combinant la direction et la magnitude tout en s’ap-
puyant sur les contraintes de la propagation du mouvement, permet d’améliorer la qua-

lité du flux optique lorsqu’il est employé pour caractériser un mouvement facial.
Inspiré des approches hybrides, nous avons proposé de combiner I'information du
mouvement a I'information géométrique du visage. Nous observons que la fusion de ces

deux informations permet d’augmenter les performances du systéme (97.25%).

Les résultats des récentes méthodes de deep learning [72, 13, 122, 54] sont compa-
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TABLEAU 5.4 — Comparaison des performances sur CK+ (* deep learning).

Méthode Mesure Seq. Classes Reco.(%)
Spatial weight mask [67] LOSO 442 6 92,50%
Optical flow and three MLPs [103] train/test 415 5 93,27%
Sparse motion dictionary [62] 4-fold N.A. 7 86,70%
Local Motion Patterns (LMP) 10-fold 327 7 96.94%
Local Motion Patterns (LMP) 10-fold 374 6 96.26%
LBP-TOP + Gabor [125] LOO 309 6 95.80%
PHOG-TOP + Optical flow [32] LOO 327 7 83.70%
MHI-OF + QLZM-MCEF [33] LOO 327 7 88.30%
Dis-ExpLet [70] 10-fold 327 7 95.10%
LBP-TOP [124] + manual alignment 10-fold 374 6 96.26%
Spatio-temporal RBM-based model [31] 10-fold 327 7 95.66%
CNN + Spatial features [72] 8-fold 327 7 *86.67%
CNN + Spatial features [72] 8-fold augmentées 7 *96.76%
CNN + AUs + LTSM [13] LOO augmentées 7 *98.62%
PHRNN-MCSNN [122] 10-fold  augmentées 7 *98.50%
DTAGN (joint) [54] 10-fold  augmentées 7 *97.25%
LMP + Géométrie 10-fold 327 7 97.25%
LMP + Géométrie 10-fold 374 6 96.79%

rables a notre méthode. Cependant, la comparaison des performances reste relativement
délicate car les méthodes de deep learning nécessitent d’augmenter les données initiales
en appliquant différentes opérations sur les données (rotation, symétrie). Alors que les
méthodes traditionnelles comme notre méthode exploitent uniquement les données ini-
tiales de la base d’apprentissage. En utilisant uniquement les données initiales, Lopes et
al. [72] montrent que leur méthode basée sur le deep learning obtient seulement 86.67%.
Suite a 'augmentation synthétique des données, ils augmentent leurs performances de
plus de 10% (96.76%). Au vu de la Table 5.4 les performances obtenues par notre méthode,
sans augmenter les données, sont comparables aux récentes méthodes de deep learning,

qui elles, se servent des données augmentées.

Nous avons montré que notre méthode obtient des performances compétitives sur
la base CK+, ou les expressions sont actées et ou les conditions d’acquisition sont excel-

lentes pour analyser les macro expressions (pose fixe, visage frontal, lumiére homogene).
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Dans la section suivante, nous évaluons la capacité de notre méthode a caractériser les

macro expressions dans différentes conditions d’illumination.

Expérimentation sur Oulu-CASIA

La Table 5.5 compare les performances de notre méthode par rapport aux méthodes
les plus représentatives de la littérature sur la base de données Oulu-CASIA, sur des don-
nées acquises par une caméra standard et par une caméra infrarouge. La majorité des
méthodes s’évaluant sur Oulu-CASIA exploitent uniquement les données acquises par la
caméra standard (VL). Certaines méthodes [51, 123] reportent leur performances obte-

nues sur les séquences acquises par la caméra proche infrarouge (NI).

TABLEAU 5.5 — Comparaison des performances sur Oulu-CASIA (* deep learning).

Méthode Mesure Seq. Classes VL-Reco.(%) NI-Reco.(%)
LBP-TOP [124] 10-fold 480 6 68.13% -
CLM + 3D Landmarks [51] LOSO 480 6 72.31% 71.59%
AdalLBP [123] 10-fold 480 6 73.54% 72.09%
LBP-TOP + Gabor [125] 10-fold 480 6 74.37% -
Dis-ExpLet [70] 10-fold 480 6 79.00% -
DTAGN (joint) [54] 10-fold augm. 6 *81.46% -
PHRNN-MSCNN [122] 10-fold augm. 6 *86.25% -
FN2EN [28] 10-fold augm. 6 *87.71% -
Local Motion Patterns (LMP) 10-fold 480 6 75.13% 81.88%
LMP + Géométrie 10-fold 480 6 84.58% 81.49%

Au vu des résultats de la Table 5.5, notre méthode obtient de meilleures performances
que les méthodes traditionnelles [124, 125, 70] et des résultats compétitifs par rapport aux
récentes méthodes de deep learning [54, 122, 28]. Les performances obtenues sur les don-
nées infrarouges sont supérieures a celles obtenues par les autres méthodes (81.88%). Une
fois de plus, la combinaison du mouvement et de 'information géométrique augmente
significativement les performances (84.58%) sur les données acquises par la caméra stan-
dard (VL). Cependant, ce n'est pas le cas sur les données acquises par la caméra infra-
rouge. Cela est principalement di au fait que la position des landmarks est moins précise

sur ce type de données, ce qui détériore la qualité des informations géométriques.
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Dans cette expérimentation, nous avons montré que notre méthode obtient de bonnes
performances a la fois dans les domaines visible et proche infrarouge. Dans la section sui-
vante, nous évaluons la capacité de notre méthode a caractériser les macro expressions

en présence de petits mouvements de téte.

Expérimentation sur MMI

LaTable 5.6 compare les performances de notre descripteur par rapport aux approches
les plus significatives de la littérature sur la base MMI. Afin d’obtenir le méme protocole
de validation employé par les autres méthodes, nous utilisons les 205 séquences ou le
visage est frontal a la caméra. Pour chaque séquence, nous exploitons uniquement le seg-

ment allant de I’état neutre a 'apex de I'expression.

TABLEAU 5.6 — Comparaison des performances sur MMI (* deep learning).

Méthode Mesure Seq. Classes Reco.(%)
LBP-TOP [124] 10-fold 205 6 59.51%
LBP-TOP + Gabor [125] 10-fold 203 6 71.92%
CSPL [126] 10-fold 205 6 73.53%
Dis-ExpLet [70] 10-fold 205 6 77.60%
DTAGN (joint) [54] 10-fold augmentées 6 *70.24%
Deep Neural Networks [82] 5-fold augmentées 6 *77.60%
PHRNN-MSCNN [122] 10-fold augmentées 6 *81.18%
Local Motion Patterns (LMP) 10-fold 205 6 74.40%
LMP + Géométrie 10-fold 205 6 78.26%

Comparé aux méthodes traditionnelles [124, 125, 126, 70], notre méthode, basée uni-
quement sur le flux optique, obtient des performances compétitives (74.40%). La combi-
naison des informations géométriques et de mouvement augmente significativement les
performances et donne des résultats compétitifs (78.26%) par rapport aux méthodes de
deep learning [122, 82, 54]. Cela est principalement dii a la présence de variations de pose

dans les séquences, o1 le mouvement est plus sensible au bruit que la géométrie.

Nous avons montré, qu’en présence de petites variations de pose de la téte, notre mé-
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thode obtient de bonnes performances sur la base d’apprentissage MMI. Dans la section
suivante, nous faisons une synthese des expérimentations réalisées sur les différentes
bases d’apprentissage de micro et macro expressions afin de souligner les avantages de

la solution unifiée apportée par notre méthode.

5.5.5 Synthese des expérimentations sur les micro et macro expressions

La Table 5.7 rassemble les résultats obtenus par les méthodes les plus représentatives

de la littérature sur les différentes bases d’apprentissage de micro et macro expressions.

TABLEAU 5.7 — Synthese des performances sur les différentes bases d’apprentissage de micro et

macro expressions (* deep learning).

Micro expression Macro expression
SMIC CASIA
Méthode CASME I CK+ MMI
HS VIS NIR VL NI
LBP-TOP [124] - - 52.11% - 96.26% | 68.13% - 59.51%
LBP-TOP + Gabor[125] - - - - 95.80% | 74.37% - 71.92%
Dis-ExpLet [70] - - - - 95.10% | 79.00% - 77.60%

HIGO + magnification [64] 67.21% 68.29% 81.69% | 67.61% - - - -

*CNN + LSTM [13] 59.47% - - - 98.62% - - -
* PHRNN-MSCNN [122] - - - - 98.50% | 86.25% - 81.18%
Local Motion Pattern 70.20% 67.68% | 86.11% | 80.56% | 97.25% | 84.58% | 81.46% | 78.26%

Les méthodes de deep learning obtiennent a ce jour les meilleures performances sur
les bases d’apprentissage de macro expressions. Cependant, ils n’arrivent pas a obte-
nir des performances similaires sur les micro expressions. Pour améliorer leurs perfor-
mances, ces méthodes ont besoin de cas réels servant d’exemples pour leur apprentis-
sage. Ces cas doivent étre d’autant plus nombreux que le probléme est complexe et que
sa topologie est peu structurée. Cela fonctionne tres bien dans le cadre des macro ex-
pressions, ou 'augmentation artificielle des données d’apprentissage suffit a enrichir la
connaissance du réseau. Cependant, en présence de micro expressions, il n’existe pas de
variations intra-classes suffisamment importantes, ce qui tend a réduire les performances

de ces systémes.
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Bien que notre méthode n'obtienne pas les meilleures performances sur 'ensemble
des bases d’apprentissage, elle permet d’obtenir des résultats compétitifs aussi bien pour
caractériser les micro et les macro expressions en s’appuyant sur le méme systéme d’ana-
lyse (descripteur, modéle de segmentation). Au vu des différents résultats, notre méthode
obtient les meilleures performances sur des données acquises par une caméra proche
infrarouge, aussi bien sur les macro (81.46%) et les micro (80.56%) expressions. La combi-
naison de I'information de mouvement et 'information géométrique permet de renforcer

la robustesse de notre méthode en présence de petites variations de pose du visage.

Sachant que notre méthode permet de caractériser uniformément les macro et les
micro expressions, nous évaluons, dans la section suivante, la capacité de notre méthode

a dissocier une méme expression sur plusieurs niveaux d’intensité.

5.6 Reconnaissance de plusieurs niveaux d’intensité

Lorsque I'on cherche a caractériser les expressions faciales dans un contexte d’acqui-
sition naturelle, les intensités des mouvements faciaux peuvent étre amenées a varier
pour renforcer ou diminuer le degré d'une expression : une coléere intense, un sourire
subtil, etc. Nous évaluons la capacité de notre méthode a caractériser sur plusieurs ni-
veaux d’intensité une méme expression. Pour cela, nous réorganisons la base d’apprentis-
sage CK+ afin de segmenter chaque expression en quatre niveaux d’intensité. Nous avons
choisi d’utiliser la base d’apprentissage CK+ car les conditions d’acquisition sont parfaites
(pose fixe, visage frontal, lumiere homogene) ce qui garanti que les mouvements extraits

correspondent uniquement aux expressions faciales.

Nous commencons par détailler comment les données de la base d’apprentissage CK+
sont segmentées afin de préparer cette évaluation. Ensuite, nous évaluons la capacité de
notre méthode a reconnaitre une expression faciale en utilisant une fraction de I'informa-
tion du mouvement. Cette expérimentation vise a analyser la capacité de notre méthode
a anticiper la reconnaissance des expressions faciales. Puis, nous évaluons la capacité de
notre méthode a distinguer une méme expression sous plusieurs niveaux d’intensité. En-
fin, nous faisons une synthese sur les performances de notre méthode au vu des résultats

obtenus.
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5.6.1 Préparation des données

Afin de mesurer la capacité de notre méthode a caractériser des expressions faciales
d’intensités variables, nous proposons une nouvelle décomposition des données de la
base d’apprentissage CK+. Pour rappel, 'ensemble des séquences vidéo commencent
dans un état neutre et se terminent a I'instant ou ’expression est a sa plus forte intensité
(apex). La Figure 5.15 illustre la décomposition temporelle de I'activation d’'une expres-

sion faciale.
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FIGURE 5.15 — Segmentation de I'activation temporelle des expressions de 1'état neutre a I'apex

intensité de I'expression

(CK+).

Afin de simuler une méme expression sur différents niveaux d’intensité, nous géné-
rons de nouvelles données a partir des séquences initiales en appliquant différentes seg-
mentations temporelles. Etant donné que I'activation temporelle des expressions est conti-
nue (neutre vers apex), nous appliquons sur chaque séquence trois découpages corres-
pondant aux différents niveaux d’intensité. Nous définissons trois points de coupe afin
de décomposer une séquence en trois niveaux, correspondant a 25%, 50% et 75% de I'ac-
tivation temporelle des expressions. Basé sur les 327 séquences couvrant 7 expressions
faciales, nous générons quatre jeux de données en relation avec quatre niveaux d’inten-

sité :

* Jeu de données I1 : sous-séquence contenant les images allant de I'image initiale (état
neutre) a approximativement 25% de I'intensité totale de I’expression.

* Jeu de données 12 : sous-séquence contenant les images allant de I'image initiale (état
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neutre) a approximativement 50% de I'intensité totale de I’expression.

* Jeu de données I3 : sous-séquence contenant les images allant de I'image initiale (état
neutre) a approximativement 75% de l'intensité totale de I’expression.

* Jeu de données 14 : sous-séquence contenant les images allant de I'image initiale (état

neutre) a approximativement 100% de I'intensité totale de I’expression.

Il est important de noter que la structure temporelle d'une séquence vidéo et la sé-
quence d’activation d'une expression faciale sont deux choses différentes. En effet, at-
teindre 50% de la durée d'une séquence vidéo ne signifie pas que I'’expression atteint 50%
de son intensité. De ce fait, la construction des différents jeux de données I1 a 14 ne cor-
respond pas a une segmentation naive en relation avec la durée des séquences vidéo, mais
en relation avec l'intensité du mouvement de I'expression entre 1'état initial et son apex.
Afin de définir les points de coupe pour une séquence, nous avons calculé I'intensité du
mouvement cumulé lié aux expressions entre chaque image de la séquence en s’appuyant
sur la variation des landmarks. La séparation d'une séquence en sous-séquence (11, 12, I3
et I4) est appliquée en fonction d’'un pourcentage défini par I'intensité totale du mouve-
ment cumulé au sein de la séquence. Pour éviter de prendre en considération I'intensité
induite par les petits mouvements de téte, nous appliquons un seuillage sur 'intensité qui
permet de déduire sile mouvement analysé doit étre pris en considération afin de définir
un point de coupe dans la séquence. Ce seuil est déterminé en fonction de la distribution
des différences entre les images successives des séquences, illustré dans la Figure 5.16.
Comme la grande majorité des séquences ne comportent pas de mouvement de téte, les
séquences comportant des mouvements de téte vont se retrouver dans la queue de la dis-

tribution.

La Figure 5.17 illustre la moyenne et 'écart type des découpages temporels des sé-
quences appliquées pour chaque niveau d’intensité. L'axe des abscisses représente I'in-
tensité du mouvement lié aux expressions (en pourcentage) et I’axe des ordonnées re-
présente le pourcentage des données de la séquence. Par exemple, pour sélectionner une
sous-sequence contenant 25% de I'intensité du mouvement liée aux expressions faciales
(correspond au jeu de données I1), il faut appliquer un point de coupe a 31.46% + 6.19%

de la durée totale des séquences. Au vu des écarts-types correspondant a chaque point
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FIGURE 5.16 — Distribution des différences de mouvement entre les images successives des sé-

quences.

de coupe, nous observons que 'activation temporelle des expressions peut varier forte-

ment d'une séquence a une autre. Il est intéressant de constater que le point de coupe

correspondant au jeu de données 14 (contienant 100% de I'intensité du mouvement lié a

'expression) ne se situe pas toujours a la fin de la séquence. Cela s’explique par le fait que

I’apex de I'expression est parfois atteint avant la fin de la séquence. Au vu de la courbe re-

présentant le pourcentage des données utilisées pour définir quatre jeux de données, les

jeux I3 et 14 sont tres similaires. Cela est dGi au fait que 'activation des expressions faciales

est généralement rapide pour passer de |’état neutre a 50% de |’expression, puis progresse

légérement pour atteindre I'apex.

~ segmentation en fonction de la durée de la séquence

" segmentation en fonction de l'intensité de I'expression
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FIGURE 5.17 — Segmentation des expressions par intensité du mouvement en fonction de la durée

des séquences.
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A partir de ces quatre jeux de données, nous évaluons par la suite la capacité de notre
méthode a dissocier les expressions faciales selon plusieurs niveaux d’intensité. Pour cela,

nous menons deux évaluations :

e La premiere mesure la capacité de notre méthode a reconnaitre les expressions faciales
en utilisant une fraction de I'information du mouvement;
¢ La seconde mesure la capacité de notre méthode a dissocier les expressions faciales

sous différents niveaux d’intensité.

5.6.2 Analyse des expressions en utilisant une fraction du mouvement

Afin de mesurer la capacité de notre méthode a reconnaitre les expressions faciales en
utilisant une fraction de I'information du mouvement, nous avons fait un apprentissage
sur chaque jeu de données en utilisant un classifieur SVM et en appliquant une validation
croisée en 10-folds. Les matrices de confusion obtenues pour les quatre jeux de données
sont représentées dans la Figure 5.18. Au vu des matrices, plus la séquence d’activation
des expressions est petite, plus les performances diminuent. Cependant, malgré le fait
que le jeu de données I1 contient uniquement 25% de la séquence d’activation des ex-
pressions, notre méthode permet de reconnaitre les sept expressions faciales avec un taux
de 87.16%. En utilisant 50% de la séquence d’activation (de I'état neutre jusqu’au milieu
de 'onset), nous obtenons un taux de 95.11%. Avec 75% de la séquence d’activation des
expressions, nous reconnaissons les sept expressions faciales a 96.69%. Les performances
obtenues en utilisant 100% de la séquence d’activation sont tres similaires avec un taux

de 96.94%.

Jeu de données I1 (87.16%) Jeu de données I2 (95.11%) Jeu de données I3 (96.33%) Jeu de données 14 (96.94%)

Joie Joie Joie Joie

Peur Peur Peur Peur

Surprise Surprise Surprise Surprise

Colere Colere Colere Colere

Dégolt Dégolit Dégolt Dégout

Tristesse Tristesse Tristesse Tristesse

Mépris Mépris Mépris Mépris

3 f nef (@ (& @ __of (@ 08 @ of el @ ¢ & CHRS @ % 08
o edx “%,a\%ag;’ ;@"’@b’é‘ ¥ e o TV gxaa,\bv‘ ¥ ek ““Ga\aoggc’ et ¥ 5 5 oo K e
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FIGURE 5.18 — Taux de reconnaissance (%) et matrices de confusion des différents jeux de données.
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Cette expérimentation montre la capacité de notre méthode a reconnaitre différentes
expressions faciales en exploitant uniquement une fraction de I'information du mouve-
ment. Les performances obtenues concernant les jeux de données 13 et 14 confirment
la similarité de ces deux jeux de données observées précédemment dans la Figure 5.17.
Dans la section suivante, nous évaluons la capacité de notre méthode a dissocier une ex-

pression faciale sous différents niveaux d’intensité.

5.6.3 Analyse des expressions sous différents niveaux d’intensité

Dans cette expérimentation, nous évaluons la capacité de notre méthode a dissocier
une méme expression sous différents niveaux d’'intensité (forte, modérée, faible). Prenant
en considération la grande similitude entre les jeux de données I3 et 14, nous choisis-
sons de ne pas utiliser le jeu de données I3 dans la suite de cette expérimentation. Pour
la suite, nous associons les différents jeux de données aux différents niveaux d’intensité.
Nous considérons que le jeu 11, correspondant a 25% de la séquence d’activation, repré-
sente les expressions de faible intensité. Par analogie, le jeu de données 12 est associé aux
expressions d’intensités modérées et le jeu de données 14 aux expressions de forte inten-

sité.

Nous avons réalisé plusieurs regroupements en combinant les différents jeux de don-
nées afin d’évaluer la capacité de notre méthode a dissocier les sept expressions faciales
sous différents niveaux d’intensité. Les résultats obtenus sur les différents regroupements
sont représentés dans la Table 5.8. Pour les regroupements I1 vs. 12, 11 vs. 14 et 12 vs. 14,
nous obtenons un jeu de données composé de 14 classes, ou chaque expression est repré-
sentée par deux niveaux d’'intensité en fonction du jeu de données associé. Par exemple,
dans le regroupement 11 vs. 12, 'expression de joie est caractérisée par la classe "joie - in-
tensité faible" et "joie - intensité modérée". Chaque colonne de la Table 5.8 représente les
performances de notre méthode a dissocier une méme expression sous différents niveaux
d’intensité (apprentissage réalisé sur 2 ou 3 classes par expression). La derniere colonne
représente la capacité de notre méthode a dissocier les sept expressions sous différents
niveaux d’intensité (apprentissage réalisé sur 14 ou 21 classes en fonction du regroupe-

ment).
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TABLEAU 5.8 — Taux de reconnaissance des expressions faciales sous différents niveaux d’intensité.

Regroupements Joie Peur Surprise | Colere | Dégott | Tristesse | Mépris Tout
Jeude donnée | Reco.(%) | 83.33% | 91.67% | 90.68% | 76.00% | 94.93% | 82.14% 86.75% | 76.45%

11,12 # Classes 2 2 2 2 2 2 2 14
Jeude donnée | Reco.(%) | 96.67% | 97.22% | 96.61% 90% 99.28% | 91.07% 95.18% | 84.25%

11,14 # Classes 2 2 2 2 2 2 2 14

Jeu de donnée | Reco.(%) | 67.78% | 75.00% | 72.03% | 66.00% | 81.88% 7321% | 7410% | 65.90%

12,14 # Classes 2 2 2 2 2 2 2 14
Jeude donnée | Reco.(%) | 68.15% | 79.62% 73.45% 60.00% | 84.54% 69.05% 71.89% | 61.47%
11,12, 14 # Classes 3 3 3 3 3 3 3 21

Au vu des résultats obtenus dans la Table 5.8, nous montrons que notre méthode per-
met de dissocier une méme expression sous plusieurs intensités lorsque la variation d’in-
tensité du mouvement est suffisament importante (i.e. regroupement 1 vs. 12 et 11 vs. 14).
En ce qui concerne le regroupement I2 vs. I4, les taux de reconnaissance obtenus sont plus
bas que pour les regroupements précédents. Cela s’explique par le fait que la différence
entre ces deux niveaux d’intensité est moins nuancée. Cependant, les résultats obtenus
pour les différentes expressions montrent que notre méthode arrive tout de méme a dis-
socier ces nuances. Au vu des performances obtenues dans le regroupement I1 vs. I2 vs.
14, notre méthode arrive a dissocier de maniere satisfaisante une méme expression sur

trois niveaux d’intensité.

Cette expérimentation montre la capacité de notre méthode a dissocier une méme
expression sous différents niveaux d’intensité. Dans la section suivante, nous faisons une
synthese des expérimentations réalisées sur 1'évaluation des segments d’activation des

expressions faciales.

5.6.4 Synthese des expérimentations sur les segments d’activation

Ces deux évaluations mettent en évidence la robustesse de notre méthode a recon-
naitre les expressions faciales malgré la prise en compte d'un nombre restreint d’infor-
mations. La premiere évaluation met en avant la capacité de notre méthode a identifier
une expression faciale en exploitant une fraction de I'activation de I'expression. Au vu
des performances obtenues, notre méthode atteint un taux de reconnaissance de 87.16%
en utilisant uniquement 25% des séquences d’activation des 327 expressions analysées,

réparties en sept classes. De ces résultats, nous pouvons supposer que notre méthode
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puisse anticiper plus rapidement les expressions faciales. La deuxiéme évaluation montre
la capacité de notre méthode a dissocier une méme expression sous différents niveaux
d’intensité. Ces résultats mettent en avant la robustesse de la méthode a nuancer plus

subtilement les expressions.

5.7 Conclusion

Les contributions majeures de notre méthode s’articulent autour de trois axes :

¢ Premierement, notre méthode repose sur un principe innovant permettant de mesu-
rer les déformations faciales du visage en s’appuyant sur les propriétés physiques de
I’élasticité de la peau. L'extraction spatio-temporelle du mouvement vérifie la confor-
mité de la distribution du mouvement au sein d'une petite région du visage ainsi que la
propagation de ce mouvement dans son voisinage local. Cela permet de conserver uni-
quement le mouvement lié aux expressions et enlever tout mouvement bruité di aux
conditions d’acquisitions (bruits de capteur, occultations, changements lumineux).

¢ Deuxiemement, notre méthode permet de caractériser de maniere équivalente les mi-
cro et les macro expressions. En filtrant les mouvements discontinus au sein du visage,
le mouvement lié aux expressions se distingue plus facilement du mouvement bruité,
ce qui permet de caractériser a la fois les expressions subtiles et les expressions de forte
intensité.

» Troisiemement, notre méthode tend a répondre a plusieurs défis scientifiques présents
sur des données acquises en condition d’interaction naturelle. Nous obtenons de bonnes
performances dans différentes configurations d’illumination (domaine visible et infra-
rouge), aussi bien pour les macro et les micro expressions. Malgré la présence de petits
mouvements de téte, notre méthode arrive a caractériser les macro expressions. Enfin,
notre méthode a la spécificité de pouvoir reconnaitre une expression faciale sous dif-
férents niveaux d’intensité, ce qui tend a permettre de reconnaitre les expressions plus

rapidement, voir les anticiper.

Les expérimentations portées sur I'analyse des micro expressions montrent que la
méthode proposée obtient de meilleures performances que les récentes méthodes de
la littérature, a la fois sur la base CASME II (70.20%) et sur la base SMIC (86.11%). Sans

augmentation artificielle des données initiales des bases d’apprentissage, comme le font
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les méthodes de deep learning. Nous obtenons des résultats compétitifs pour la recon-
naissance des macro expressions (97.25% sur CK+, 84.58% sur Oulu-CASIA et 78.26% sur
MMI). De plus, en prenant uniquement en considération une fraction du mouvement lié
aux expressions, notre méthode arrive a reconnaitre les expressions faciales. Les perfor-
mances obtenues en considérant 100%, 75%, 50% et 25% des séquences d’activation des
expressions correspondent respectivement aux taux suivants : 96.94%, 96.69%, 95.11% et

87.16%.

Bien que dans I'état notre modéle permet de caractériser des micro et des macro-
expressions, les visages analysés nécessitent d’étre statiques et frontaux a la caméra. Dans
ce cas, il est important de pouvoir adapter notre modeéle pour apprendre a caractériser
des expressions spontanées, ou des problemes de variations de pose et de larges dépla-
cements viennent renforcer la difficulté de I’analyse. Pour palier a ce probleme, des mé-

thodes de normalisation géométrique du visage sont nécéssaires.

Dans I'objectif de pouvoir adapter notre descripteur a I'analyse des expressions fa-
ciales en présence de variations de pose et de larges déplacements, il est nécessaire de
pouvoir identifier la méthode de normalisation géométrique la mieux adaptée. Dans le
chapitre suivant, nous proposons un systeme d’acquisition innovant permettant de quan-
tifier I'impact des méthodes de normalisation géométrique pour la caractérisation des

expressions faciales.
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Chapitre 6

Vers une adaptation aux problemes de pose

« Tout corps animé est

un laboratoire de chimie :

Deus est philosophus
per quem. »
Voltaire
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6.1 Introduction

La majorité des systemes d’analyse d’expressions faciales sont congues pour analyser
les visages dans de bonnes conditions d’acquisition (visage fixe et frontal a la caméra).
Cela assure que les caractéristiques visuelles sont parfaitement exploitables. Cependant,
dans un contexte naturel, ou les conditions d’acquisition changent, les visages ne sont
pas directement exploitables sur la plupart des systémes actuels. C’est principalement le
cas en présence de variations de pose (déplacements 2D et 3D du visage par rapport a la

cameéra), ou le visage a tendance a devenir partiellement occulté.

Au vu des récentes approches permettant de caractériser les expressions faciales, les
approches dynamiques sont plus adaptées car elles permettent de détecter de subtils
mouvements. Cependant, 'usage de ces approches nécessite que les textures dynamiques
doivent étre parfaitement segmentées localement et spatialement afin d’éviter d’'induire
des discontinuités de mouvement. Il est donc important de s’assurer que le visage est cor-
rectement aligné durant toute la séquence d’analyse en dépit de la présence de variations

de pose ou de larges déplacements pour tirer tous les bénéfices de ces approches.

La solution utilisée pour adapter les approches dynamiques aux variations de pose et
aux larges déplacements, est d’ajouter une étape de pré-traitement qui consiste a norma-
liser le visage afin d’amener le visage dans une configuration d’analyse idéale en corri-
geant la transformation géométrique entre deux visages [124, 102]. Bien que ces solutions
permettent d’améliorer les performances des systemes, la normalisation induit des défor-
mations néfastes sur la géométrie du visage, ce qui tend a modifier les expressions faciales
[19]. La performance des approches dynamiques dépend directement de la qualité des
méthodes de normalisation a réduire les invariances géométriques tout en conservant les

déformations faciales induites par les expressions.

Pour répondre a ces défis, les récentes bases d’apprentissage [5, 80, 91] fournissent
des données plus proches des conditions d’interaction naturelle, o1 les expressions sont
spontanées (intensité du mouvement facial variable) et ou les personnes sont libres de
leurs mouvements. Bien que les données contenues dans ces bases d’apprentissage per-

mettent de caractériser les expressions faciales en présence de variations de pose et de
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larges déplacements, elles ne permettent pas de quantifier I'impact de la normalisation
sur I'analyse des expressions faciales. Plus spécifiquement, la vérité-terrain du visage a
reconstruire (visage frontal) n’est pas connue. Actuellement, les performances des mé-
thodes de normalisation sont estimées a travers les résultats obtenus par le processus
complet de I'analyse des expressions faciales : détection, normalisation, caractérisation,
classification. De ce fait, il est difficile d’identifier si la perte des performances des sys-
temes d’analyse dans un contexte d’interaction naturelle est due a la normalisation ou a

une autre étape du processus.

Afin de pouvoir quantifier la robustesse d'une méthode de normalisation et ainsi four-
nir une solution permettant d’améliorer ces méthodes, nous proposons un systeme d’ac-
quisition innovant appelé SNaP-2DFe (Simultaneous Natural and Posed 2D Facial ex-
pression). Ce systeme permet de capturer simultanément un visage dans un plan fixe et
dans un plan mobile (suit le déplacement de la téte). Grace a cela, nous fournissons une
connaissance du visage a reconstruire malgré les occultations induites par les rotations

3D (hors plan) de la téte. Le systeme proposé permet de répondre a deux objectifs :

* Connaissant le visage a reconstruire, nous pouvons quantifier la robustesse des mé-
thodes de normalisation a reconstruire un visage en présence de variations de pose et
de larges déplacements.

* Appliquée sur des visages expressifs ol1 1a pose n’est pas contrainte, nous pouvons quan-
tifier la qualité des méthodes de normalisation a conserver les déformations géomé-
triques liées aux expressions faciales. Ceci permettant d’identifier la méthode de nor-

malisation la plus adaptée pour 'analyse des expressions faciales.

Dans la suite de ce chapitre, nous commencons par rappeler comment les problemes
de variations de pose et de larges déplacements sont illustrés a travers les récentes bases
d’apprentissage. Puis, nous faisons une bréve synthese des récents systemes d’analyse des
expressions faciales employés sur ces bases d’apprentissage, en s’intéressant plus parti-
culierement aux méthodes de normalisation utilisées. Ensuite, nous détaillons notre sys-
teme d’acquisition innovant pour capturer simultanément un visage dans un plan fixe et
dans un plan mobile. Enfin, nous évaluons les méthodes de normalisation les plus repré-
sentatives de la littérature sur notre systeme d’acquisition. Nous concluons sur un po-

sitionnement par rapport aux différentes méthodes de normalisation employées de nos

© 2018 Tous droits réservés. 1 43

lilliad.univ-lille.fr



Thése de Benjamin Allaert, Université de Lille, 2018

CHAPITRE 6. VERS UNE ADAPTATION AUX PROBLEMES DE POSE

jours pour caractériser les expressions faciales en présence de variations de pose et de

larges déplacements.

6.2 Les défis posés par les bases d’apprentissage

La majorité des systemes évaluent leurs performances sur des bases d’apprentissage
ou les expressions sont reproduites par des acteurs afin d’obtenir d’'importantes déforma-
tions faciales [75, 87] et ou les conditions sont contrélées (pose fixe et frontale). Cepen-
dant, ces bases ne refletent pas les données acquises dans des conditions d’interaction
naturelle, ou I'intensité des expressions est variable et des problémes de variations de
pose (VP) et de larges déplacements (LD) apparaissent. Pour cela, les bases d’apprentis-
sage tendent a fournir des données de plus en plus proches des systemes d’acquisition

naturelle [6, 80, 91].

Les bases d’apprentissage les plus représentatives de la littérature sont illustrées dans
la Figure 6.1. La Figure 6.1 montre que la complexité d’analyse des expressions faciales
croit en fonction du type des expressions (actées ou spontanées) et des conditions d’ac-
quisition. La présence de variations de pose et de larges déplacements au sein des don-

nées de chaque base est représentée par un indicateur variant de une a trois étoiles ().

SEMAINE RECOLA

"

jra
;{v

v"l;"’
CK+ MMI GEMEP DISFA SEMAINE RECOLA
Variations de pose - % ek b3 sk sk
Larges déplacements * * sk Kk ke Fkk

FIGURE 6.1 — Les bases d’apprentissage les plus représentatives pour I'analyse des expressions fa-

ciales.

Récemment, les méthodes de normalisation du visage basées sur des modeles dé-
formables géométriques 2D et 3D sont généralement employées pour analyser les ex-

pressions faciales en présence de variations de pose et de larges déplacements [18]. En
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dépit du fait que ces méthodes permettent d’augmenter les performances des systemes
d’analyse des expressions faciales en présence de variations de pose et de larges dépla-
cements, les taux de reconnaissances restent relativement faibles par rapport aux taux
obtenus dans des conditions contrdlées. La Figure 6.2 représente une synthése de I'évo-
lution des performances des méthodes de normalisation en fonction du taux de présence
de variations de pose et de larges déplacements contenus dans les bases d’apprentissage.
La synthése proposée s’appuie sur les performances des systemes de la Figure 3.11 du

chapitre 3.
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Présence de variations de pose et de larges déplacements

FIGURE 6.2 — Synthese des performances des méthodes de normalisation en fonction du taux de

présence de variations de pose et de larges déplacement dans les bases d’apprentissage.

Il est important de se questionner sur la capacité des méthodes de normalisation a
corriger les transformations géométriques du visage tout en conservant les déformations
induites par les expressions faciales. Afin de pouvoir quantifier la robustesse des mé-
thodes de normalisation pour 'analyse des expressions faciales, nous proposons un sys-
téme d’acquisition innovant qui permet de collecter simultanément des visages en pré-
sence et en absence du mouvement de la téte. Les détails de la conception de ce systéme

sont expliquées dans la section suivante.

6.3 Systeme d’acquisition innovant (SNaP-2DFe)

Pour quantifier la robustesse des méthodes de normalisation dans la reconnaissance

des expressions faciales, nous proposons un systeme d’acquisition innovant nommé Si-
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multaneous Natural and Posed Facial expression (SNaP-2DFe). Chaque expression faciale
est enregistrée simultanément a ’aide de deux caméras : 'une des caméras est fixée sur
un casque, tandis que l'autre est placée sur un trépied devant la personne a une distance
relativement proche. La caméra fixée sur le casque permet d’obtenir des données simi-
laires a la base CK+ [75], ot aucun mouvement de la téte n’apparait. La caméra placée sur
le trépied fournie des données similaires aux bases RECOLA [91] et SEMAINE [80], ot des
mouvements de téte apparaissent. Notre systeme d’acquisition permet ainsi de mesurer
la qualité des méthodes de normalisation a corriger les mouvements liés au visage en se

comparant aux données extraites simultanément sur la caméra fixée sur le casque.

Le casque est équipé de huit LEDs qui assure '’homogénéité de I'illumination du vi-
sage en dépit des mouvements de la téte. Il inclut également une carte "9DOF Razor IMU"
développée par SparkFun, qui contient un gyroscope 3 axes, un accélérometre, un ma-
gnétometre et un micro controleur permettant de fusionner les données des différents
capteurs. Une caméra est fixée sur le casque a cinquante centimetres du visage, mainte-
nue par un rail en aluminium afin d’assurer la stabilité de la caméra. Un contrepoids est
placé a l'arriere du casque pour améliorer le confort de 'utilisateur et pour garantir que

le casque ne bouge pas lorsque 'utilisateur fait des mouvements de téte.

Chaque participant a comme instruction de porter un casque équipé d’'une caméra
(que nous nommerons Caméra 1 par la suite) et de s’asseoir devant un trépied situé a un
metre, ou se trouve la caméra fixe (associée a la Caméra 2 par la suite). Chaque session est
enregistrée a 'aide de deux caméras HD avec une résolution de 1280*720 pixels et d'un
taux de rafraichissement de 30 img/s. Une session d’enregistrement en présence d’'une
expression de joie et d'un mouvement de tangage est illustrée dans la Figure 6.3. Le sys-
teme d’acquisition est illustré dans la partie gauche de la Figure 6.3. La partie droite de la
Figure 6.3 représente les images extraites simultanément des deux caméras. La premiere
ligne représente les données extraites de la caméra fixée sur le casque et la deuxieme ligne
représente les données extraites de la caméra placée sur le trépied. Les courbes de la troi-
sieme ligne représentent les mouvements de la téte (lacet, tangage, roulis) extraits a l'aide

d’'un gyroscope placé sur le casque.
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FIGURE 6.3 — Session d’acquisition d'une expression de joie en présence d'un mouvement de tan-

gage (SNaP-2DFe).

Les données collectées par notre systeme sont composées de 840 séquences vidéo
provenant de 10 sujets. Les sujets enregistrés ont signé un accord juridique donnant le
droit d’exploiter les informations récoltées a des fins de recherche. Chaque vidéo cor-
respond a une combinaison d'une expression faciale et d'un mouvement de téte. Dans
chaque session, le sujet reproduit 'un de ces différents mouvements en suivant une ani-
mation projetée :

* une translation sur 'axe X (nommée T) qui simule un large déplacement.
* trois rotations (lacet, roulis et tangage) qui simulent des variations de pose.
* une session sans mouvement afin de récupérer uniquement I’expression faciale.

e un mouvement en diagonale combinant translation et rotation.

Létendue des mouvements est relativement importante, avec des translations de plus
de 150mm entre deux images successives et des rotations allant jusqu’a 40°. Pour chaque
mouvement, le participant doit reproduire sept expressions faciales différentes (neutre,
joie, tristesse, colere, peur, surprise et dégott). Capturées simultanément par deux camé-
ras, cela représente un total de 84 vidéos pour chaque participant (42 avec les mouve-

ments de la téte et 42 sans).

Les participants ont pour instruction de produire une expression faciale a un moment
précis dans la séquence vidéo et doivent conserver I'expression pendant une période
donnée. Un témoin lumineux permet de donner les instructions au participant pendant

la session d’enregistrement. Cela permet d’annoter les différentes étapes de I'évolution
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d’activation des expressions faciales : neutre, onset, apex, offset et neutre. Bien que les
expressions sont principalement actées (volontairement intensifiées), les participants ne
sont pas des acteurs. Ainsi, les expressions capturées sont généralement spontanées, ou
leurs intensités sont variables et ou différentes déformations faciales sont employées pour

représenter une meéme expression.

Les données récoltées permettent ainsi d’évaluer les méthodes de normalisation en
présence d’expressions faciales et de différents mouvements de téte, le tout dans des
conditions d’acquisition contrdlées (lumiere homogeéne, fond de la scene homogene).
Dans la section suivante, nous évaluons les méthodes de normalisation les plus repré-
sentatives de la littérature en les appliquant directement sur les données collectées par

notre systeme d’acquisition.

6.4 Evaluation des méthodes de normalisation du visage

Dans la suite de cette section, nous analysons la robustesse des méthodes de norma-

lisation par le biais de deux expérimentations.

La premiere expérimentation consiste a vérifier si la normalisation appliquée au vi-
sage préserve la géométrie faciale. Pour cela, nous mesurons la capacité des méthodes
de normalisation a reconstruire 'image frontale d'un visage. Nous évaluons les perfor-
mances des méthodes de normalisation en calculant une distance de similarité entre le
visage acquis par le casque (vérité-terrain), et le visage acquis par la caméra fixée sur le

trépied aprés normalisation.

La deuxieme expérimentation permet d’analyser la capacité des méthodes de nor-
malisation a conserver les déformations induites par les expressions faciales. Dans cette
expérimentation, nous construisons des modeles d’apprentissage d’expressions faciales
distinctement sur les deux caméras. Puis nous évaluons les performances de reconnais-
sance de chacun de ces modeles. Cela permet d’identifier la perte de performances des
méthodes de reconnaissance en présence de variations de poses et de larges déplace-
ments. Nous construisons d’autres modeles en appliquant différentes méthodes de nor-

malisation sur les séquences acquises par la caméra fixée sur le trépied afin d’identifier si
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la normalisation permet de conserver les informations pertinentes du visage permettant

de caractériser distinctement les expressions faciales.

6.4.1 Est-ce que la normalisation préserve la géométrie faciale?

Pour cette évaluation, nous proposons d’étudier les méthodes de normalisation les
plus représentatives de la littérature. Plus spécifiquement, nous considérons trois mé-
thodes différentes : basée sur la position des yeux [39], basée sur la forme 2D du visage
(landmarks - [38, 53]) et basée sur un modéle 3D déformable (3DMM - [127] ). La Figure
6.4 permet de comparer visuellement les performances des méthodes de normalisation
en présence de différents mouvements de téte provenant de la base SNaP-2DFe (c-a-d

visage fixe, large déplacement sur X (T,), roulis, lacet, tangage et diagonale).

FIXE X ROULIS TANGAGE LACET  DIAGONALE

P~
\ =

r>Z—0—20

HAHPD

mZoO™M
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@j ,
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S
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FIGURE 6.4 — Application de différentes méthodes de normalisation en présence de mouvements

du visage (SNaP-2DFe).

Pour s’affranchir des mouvements de la téte dans le plan (T, roulis), la méthode de

normalisation basée sur la position des yeux semble plus adaptée car cette méthode n’in-
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duit aucune déformation sur la géométrie du visage. Cependant, en présence de fortes
variations de poses hors plan (lacet, tangage, diagonale), la bonne localisation des yeux
n'est plus garantie due aux occultations du visage, ce qui produit de fortes instabilités
dans la normalisation. Dans ce contexte, les méthodes basées sur la forme 2D semblent
plus robustes car elles s’appuient sur un nombre plus important de landmarks et sont
donc moins assujetti aux occultations. Cependant, la normalisation basée sur la forme
2D du visage a tendance a induire des déformations au sein du visage (effet d’étirement
de la texture au niveau des régions occultées) qui changent la géométrie faciale. La mé-
thode de normalisation basée sur les modeles 3D montre une meilleure reconstruction
du visage en présence de fortes variations de poses hors plan, bien que la géométrie du

visage semble toutefois modifiée.

La géométrie du visage fournie de bonnes informations pour caractériser les défor-
mations faciales, mais n’est pas adaptée pour caractériser les déformations subtiles, qui
peuvent étre observées par des changements au niveau de la texture. Afin d’évaluer la
qualité des méthodes de normalisation, nous utilisons une mesure de similarité basée
sur la texture, nommeée SSIM (Structural Similarity Index Measure) [110]. SSIM mesure la
similarité de structure entre deux images, plutot qu'une différence pixel a pixel comme le
fait un PSNR. SSIM compare les configurations locales des intensités de pixel qui ont été
normalisées en fonction de la luminance et du contraste. La métrique SSIM est calculée
sur plusieurs fenétres d'une image. La mesure entre deux fenétres x et y d’'une dimension

de N x N est:

2Hxpy + 1) (2050 + 2)(2c0Vxy + C3)

2
y

SSIM(x, y) =1l(x, y).c(x,y).s(x,y) = (6.1)

(W% + 5+ c1) (05 + 05+ C2) (0 + 0, + C3)

ou py et uy, représente la moyenne de x et y, o2 et 0?, représente la variance de x et y, et
covyy etlacovariancede x et y. ¢ = (k1L)?, ¢ = (koL)?, c3 = ¢ /2 permettent de stabiliser la
division quand le dénominateur est tres faible, ot L représente la dynamique des valeurs

des pixels, soit 255 pour des images codées sur 8 bits, k; =0.01 et k, = 0.03.

La mesure de similarité SSIM est calculée pour chaque animation (mouvements) de
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la base SNAP-2DFe apres avoir appliqué différentes méthodes de normalisation, basées
sur : un transformation affine rigide a partir de la position des yeux (Yeux), une transfor-
mation affine par morceaux déformables avec les moindres carrées [99] (Forme) et une
transformation en plaquant la texture sur un modele 3D déformable [127] (3DMM). Les

résultats obtenus suite aux différentes normalisations sont reportés dans le Tableau 6.1.

Les performances des méthodes de normalisation basées sur les yeux et la forme 2D
ont une moyenne tres similaire (yeux - 55.16%, forme - 55.09%). La méthode basée sur
les yeux est plus adaptée pour normaliser les visages en présence de mouvements dans
le plan (fixe, T, et roulis) tandis que la méthode basée sur la forme est plus adaptée en
présence de variations hors plan (tangage, lacet et diagonale). Ces deux méthodes sont
en général limitées car elles exploitent uniquement les informations visibles (2D). Bien
qu’au vu des moyennes, les méthodes de normalisation basées sur les yeux et sur la forme
aident a améliorer les performances, les écarts-types mettent en évidence d'importantes
variations. En effet, les méthodes basées sur la forme et les yeux ne semblent pas étre des
bons candidats pour corriger les variations de pose. Quant a la méthode de normalisation
basée sur un 3DMM, celle-ci donne les meilleures performances avec une moyenne de
similarité de 61.33% et un écart-type relativement faible 4.38. Dans I’ensemble des cas, les
méthodes de normalisation augmentent significativement les performances, cependant,
elles n’assurent pas encore une similarité parfaite entre les visages acquis par les deux

cameéras.

Au vu des performances, les méthodes de normalisation ne parviennent pas a ali-
gner parfaitement un visage sans induire de déformations. Suite a ce constat, il est im-
portant de vérifier que les déformations induites par les méthodes de normalisation ne
détériorent pas les déformations induites par les expressions faciales. Dans la section sui-
vante, nous analysons I'impact des méthodes de normalisation sur les performances des

processus de reconnaissance des expressions faciales.

6.4.2 Est-ce que la normalisation préserve les expressions faciales ?

Dans cette évaluation, nous analysons I'impact de la normalisation sur ’analyse des

expressions faciales en présence de variations de poses et de larges déplacements. Les
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Normalisation Fixe Tx Roulis | Tangage | Lacet | Diagonale Total
moyenne 53.30% | 47.88% | 48.68% 46.34% 46.54% 51.14% 48.98%
Aucune
écart-type 2.92 8.43 11.53 10.97 10.89 15.69 10.07
moyenne 58.26% | 55.06% | 55.29% 54.57% 52.01% 55.79% 55.16%
Yeux
écart-type 3.46 6.31 5.76 13.50 8.99 14.37 8.73
moyenne 55.25% | 53.49% | 52.29% 57.40% 54.44% 57.67% 55.09%
Forme
écart-type 6.02 6.95 8.60 17.89 10.25 17.35 11.17
moyenne | 64.72% | 61.81% | 58.17% | 60.52% | 58.47% 64.29% 61.33%
3DMM
écart-type 1.98 4.23 4.70 4.19 5.40 5.78 4.38

TABLEAU 6.1 — Indice de similarité par SSIM appliqué a différentes méthodes de normalisation en

présence de variations de pose et de larges déplacements.

résultats présentés dans la suite de cette section ont été obtenus en utilisant un classi-
fieur SVM [17] avec un noyau RBF (Radial Basis Function), en suivant un protocole de
validation croisée (10-fold). Chaque expression est classifiée selon 'une des sept classes
suivantes : neutre, joie, colere, surprise, tristesse, peur et dégotit. En supposant que les
visages sont parfaitement alignés suite aux différentes normalisations, nous appliquons
une segmentation du visage a I’aide d'une grille de dimension 5 * 5 afin d’extraire les ca-

ractéristiques faciales.

Afin de caractériser les expressions faciales, nous sélectionnons trois descripteurs re-
présentatifs de la littérature : les LBP et les LBP-TOP pour caractériser la texture et les
HOOF pour caractériser le mouvement. Nous appliquons également les LMPs afin de
comparer les performances de notre descripteur en présence de variations de pose du
visage. Chaque descripteur est appliqué sur les données acquises par la caméra fixée sur
le casque, ou les conditions d’analyse sont excellentes (aucun mouvement de la téte). Les
caractéristiques du visage sont stables durant toutes les séquences d’acquisition, ce qui
ne demande aucune normalisation du visage. Les résultats obtenus par les différents des-
cripteurs sont représentés dans le tableau 6.2. Les pourcentages sont obtenus en appli-
quant le descripteur sur I'ensemble des séquences de la base SNaP-2DFe (840 séquences,

comprenant 7 expressions et 6 mouvements de téte).

La méme expérimentation est faite sur les images acquises par la caméra fixée sur
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le trépied, ot les mouvements de téte sont présents. Les résultats sont représentés dans
le Tableau 6.2. Pour chaque descripteur, nous calculons les performances de classifica-
tion obtenues sur les données originales acquises par la caméra ot1 aucune normalisation
n’est appliquée, puis sur les trois méthodes de normalisation utilisées dans I’expérimen-
tation précédente : yeux, forme et 3D. Les résultats obtenus montrent que le choix du
descripteur et de la méthode de normalisation a un impact différent sur ’analyse des
expressions faciales. On remarque également que les méthodes dynamiques (LBP-TOP,
HOOE LMP) donnent de meilleures performances, avec un résultat significatif pour les
LMP, ou1 la caractérisation dense du mouvement filtré parvient a mieux distinguer les ex-
pressions faciales. Ces résultats montrent que les méthodes dynamiques de la littérature
parviennent a caractériser fidelement les expressions faciales lorsque le visage est dans

de bonnes conditions d’analyse (aucun mouvement de la téte).

Caméra casque Caméra trépied
Descripteur | Données originales | Données originales Yeux Forme | 3DMM
LBP 75.52% 30.55% 47.46% | 47.76% | 51.34%
LBP-TOP 78.34% 19.44% 49.12% | 44.62% | 46.93%
HOOF 83.21% 17.38% 50.01% | 42.16% | 48.73%
LMP 87.36% 47.24% 60.72% | 53.85% | 58.05%

TABLEAU 6.2 — Taux de reconnaissance des expressions faciales extraits a partir de plusieurs des-

cripteurs en fonction des méthodes de normalisation.

Les résultats obtenus sur les données acquises par la caméra du casque montrent que
les méthodes dynamiques comme les LBP-TOP, les HOOF et les LMP caractérisent mieux
les expressions faciales que les LBP. Cependant, I’expérimentation montre une perte si-
gnificative des performances sur les données acquises par la caméra posée sur le trépied.
En effet, en présence de variations de poses et de larges déplacements, les méthodes dy-
namiques, a I’exception des LMP, obtiennent de moins bonnes performances que les LBP
di au fait qu’elles sont trés sensibles aux mouvements de la téte. Dans ce contexte, il est
important de s’assurer que le visage est parfaitement aligné afin de bénéficier pleinement
des informations apportées par les approches dynamiques. Bien que les méthodes dyna-

mique souffre en présence de mouvement du visage, le filtrage du mouvement au sein du
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LMP permet toutefois de conserver I'information pertinente liée aux expressions, ce qui

donne de meilleurs résultats en comparaison aux autres descripteurs.

Lutilisation des méthodes de normalisation améliore significativement les performances
des systemes de reconnaissance des expressions faciales en présence de variations de
poses et de larges déplacements. Au vu des résultats dans le Tableau 6.2, la normalisa-
tion basée sur la position des yeux semble la mieux adaptée en termes d’efficacité et de
robustesse pour conserver les expressions faciales. En dépit du gain obtenu par les autres
méthodes de normalisation sur les LBP, les méthodes basées sur la forme 2D et le modele
déformable 3D paraissent moins adaptées pour les approches de caractérisation dyna-
mique. Cela est principalement dii a la présence d’artéfacts qui apparaissent au cours du

temps et qui engendrent du mouvement qui n’est pas induit par les expressions faciales.

Nous évaluons plus en détail la robustesse des méthodes de normalisation en fonc-
tion du type de mouvement de la téte. Afin d’étudier uniquement I'impact de la normali-
sation sur la reconnaissance d’expression, en s’affranchissant du biais de la temporalité,
nous choisissons par la suite d’évaluer uniquement les performances fournies par les LBP.
Les méthodes de normalisation sont évaluées sur les différentes animations de la base
SNaP-2DFe. Les performances obtenues sur chaque animation sont représentées dans le

Tableau 6.3.

Normalisation Fixe Tx Roulis | Tangage Lacet Diagonale

Données originales | 45.23% | 38.09% | 32.47% | 37.71% | 33.33% 14.26%

Yeux 52.38% | 33.33% | 47.61% | 30.95% 40.47% 26.19%
Forme 47.61% | 35.71% | 42.85% 30.95% 38.02% 11.90%
3DMM 48.02% | 39.27% | 40.21% | 40.74% | 41.08% 34.96%

TABLEAU 6.3 — Taux de reconnaissance des expressions faciales par classe de mouvement de la téte.

Laméthode de normalisation basée sur la position des yeux est la plus adaptée lorsque
le visage est frontal (Fixe, Roulis). En effet, dans ces conditions, une simple rotation dans
le plan suffit a aligner parfaitement les visages. Cette méthode garantie également de

conserver la géométrie du visage. Cependant, elle n’est plus adaptée en présence de varia-
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tions de poses et de larges déplacements. Grace a la reconstruction des parties occultées
du visage, les méthodes 3D obtiennent les meilleures performances en présence de rota-
tions hors plan. Cependant, malgré les performances obtenues, les méthodes de norma-
lisation 3D ne garantissent pas de reconnaitre parfaitement les expressions faciales. Cela
est principalement di a la difficulté de reconstruire les parties occultées du visage, ol
chaque information de texture et de géométrie est une source importante d'information

pour caractériser une expression faciale.

Afin de pouvoir mesurer précisément I'impact des méthodes de normalisation sur
la reconnaissance des expressions faciales, nous avons représenté dans la Figure 6.5 les
courbes ROC associées a chacune des expressions de la base SNaP-2DFe, tout mouve-
ment de la téte confondu. Ces courbes ont été obtenues en utilisant le descripteur LBP
et une validation croisée en 10-folds sur '’ensemble des séquences de la base. La courbe
bleue (cam1) représente les résultats obtenus en analysant les expressions faciales a partir
de la caméra du casque et les courbes rouges (norm. 3D) et verte (norm. Forme) sont cal-
culées a partir des données fournies par la caméra du trépied apres normalisation. Nous
avons sélectionné uniquement les méthodes de normalisation basées sur la forme 2D et

le modele 3D en fonction des performances obtenues dans la Tableau 6.2.

Au vu de la courbe moyenne, les performances obtenues a partir de la caméra du tré-
pied, apreés normalisation, montrent des résultats plus bas que ceux obtenus directement
a partir de la caméra du casque. Les différentes courbes révelent que certaines expres-
sions comme la colére et la surprise, souffrent moins que d’autres du processus de norma-
lisation. Cela est probablement di au fait que les méthodes de normalisation induisent
moins de déformations au niveau de certaines régions du visage. Les courbes correspon-
dant aux expressions de peur et de dégolit montrent que la normalisation basée sur le
3DMM est plus robuste que celle basée sur la forme. En ce qui concerne les expressions
de joie, de tristesse et de neutre, elles sont plus impactées par la normalisation. Cela s’ex-
plique principalement par le fait, que les régions éloignées des landmarks, comme les
joues, semblent plus affectées par les déformations induites par la normalisation. Dans le
cas de 'expression neutre, la perte des performances met en avant le fait que les défor-
mations induites par la normalisation du visage augmentent le taux de faux positifs dans

la reconnaissance des expressions faciales.
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Au vu de ces expérimentations, nous montrons que les méthodes de normalisation
permettent d’augmenter significativement les performances des systémes de reconnais-
sance des expressions faciales en présence de variations de pose et de larges déplace-
ments. Cependant, les méthodes de normalisation actuelles ne permettent pas d’obtenir
des performances similaires aux résultats obtenus dans des conditions contrélées (pose
fixe et frontale a la caméra). Nous avons également montré que le choix de la normalisa-

tion a appliquer dépend fortement du type de mouvement de la téte.
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FIGURE 6.5 — Courbes ROC des expressions faciales calculées a partir du descripteur LBP.

Principalement utilisées dans les systemes de reconnaissance faciale, les méthodes
de normalisation ne sont pas parfaitement adaptées pour étre utilisées dans les systemes
de reconnaissance des expressions faciales. En effet, dans ces systéemes, il est important
de pouvoir conserver les déformations induites par les expressions toute en supprimant
la déformation relative aux mouvements de la téte. Or les méthodes employées jusqu’a
ce jour, ne semblent pas adaptées pour ce cas d’analyse. Dans la section suivante, nous
discutons des perspectives d’évolution des méthodes de normalisation pour I’analyse des

expressions faciales en présence de mouvement de la téte.

6.5 Conclusion

Quand les caractéristiques faciales (texture, géométrie, mouvement) sont utilisées pour
caractériser une expression, la présence de déformations faciales induites par les varia-

tions de pose et de larges déplacements dégrade les performances des systémes. Sup-
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primer ces déformations est une tache complexe et qui souvent a un impact négatif sur

I'analyse des expressions faciales [19].

Nous proposons un systeme d’acquisition innovant permettant de quantifier la robus-
tesse des systemes de reconnaissance d’expressions faciales en présence de mouvements
de la téte. Nous avons montré a travers plusieurs expérimentations que les méthodes de
normalisation les plus représentatives de la littérature (basées sur les yeux, la forme 2D
et les 3DMM) ont tendance a déformer le visage, ce qui induit des pertes dans les perfor-
mances des systémes. Bien que la normalisation 3D semble la plus adaptée parmi les trois
catégories de méthodes analysées, les résultats montrent qu’en fonction du type de mou-
vement de la téte, il est préférable d’utiliser une méthode de normalisation spécifique. En
présence de mouvement dans le plan (fixe, T, roulis), les méthodes basées sur la position
des yeux a I'avantage de mieux préserver la géométrie faciale au sein du visage. Cepen-
dant, en présence de rotation hors plan (lacet, tangage, diagonale), les méthodes basées
sur la 3D sont plus adaptées car elles sont plus robustes aux occultations du visage et

permettent de reconstruire plus fidelement les parties occultées du visage.

Les méthodes de normalisation basées sur des modeles 3D sont en perpétuelle pro-
gression afin de répondre aux challenges posés par I’acquisition de données en condition
naturelle. Cependant, aucune solution ne garantit de conserver parfaitement les expres-
sions faciales. En effet, 'usage des méthodes de normalisation ne semble pas adéquat
pour aligner le visage sans induire de déformations au sein du visage. La perte des per-
formances en présence de mouvement de la téte est particulierement due au bruit induit
par les méthodes de normalisation. Cela a une incidence directe sur les performances des
systemes utilisant des méthodes dynamiques. Bien que les méthodes dynamiques ont
prouvé leur efficacité pour caractériser les expressions faciales dans un contexte controlé
(pose fixe et frontale), elles ne supportent pas trés bien I'association avec une méthode
de normalisation, car le bruit généré par ces méthodes induit de fausse déformation qui

ne sont pas liées aux expressions faciales.

De notre point de vue, il est envisageable d’explorer une autre solution pour norma-
liser un visage en s’appuyant sur I'information d’un flux optique dense. Une solution ca-

pable de séparer la source de mouvement liée au déplacement de la téte et la source de
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mouvement liée aux expressions faciales. REcemment, Yang et al. [119] ont proposé une
étude montrant que les méthodes de normalisation basées sur la géométrie et la texture
ne sont pas parfaitement adaptées pour normaliser un visage en présence d’expressions
faciales. Ils proposent ainsi une nouvelle méthode de normalisation basée sur le flux op-
tique permettant de mieux conserver la géométrie du visage sans impacter les expres-
sions faciales. Dans ce sens, la base de données proposée SNaP-2DFe peut-étre employée
al’avenir pour approfondir les travaux dans cette direction. La caméra du casque permet
de récupérer la vérité terrain du flux associé a I’expression faciale tandis que la caméra
du trépied fournit des flux optique o1 le mouvement des expressions est confondu avec
celui de la téte. Grace a cela, il est possible de quantifier la qualité de la normalisation en
calculant la distance entre le flux du casque et celui provenant de la soustraction du flux

lié au mouvement de la téte au flux global.
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Conclusion

« Un bon acteur sait mettre de

l'émotion dans Uaction et

de lUaction dans 'émotion. »

Charlie Chaplin
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7.1 Résumeé des contributions

Les systemes d’analyse d’expressions faciales proposés dans I’état de I’art obtiennent
de tres bonnes performances dans des conditions ou I’environnement est controlé (fond
de la scene uniforme, lumiere homogene) et ou les expressions faciales sont maitrisées
(pose fixe, visage face a la caméra, expression de forte intensité). Cependant, ces données
ne refletent pas les conditions rencontrées dans une situation d’interaction naturelle (ca-

méra de surveillance, visioconférence) ou1 la personne est libre de ses mouvements.

Dans ce contexte, I’environnement (changements lumineux, intérieur/extérieur), ainsi
que 'interaction (variations de pose, larges déplacements dans la scéne, occultation de vi-
sage, intensité des expressions variable) sont peu contraints. Lensemble de ces contraintes
baisse significativement les performances des systemes d’analyse des expressions faciales

et mettent en évidence plusieurs verrous scientifiques, encore non résolus.

Nos travaux apportent plusieurs contributions permettant de répondre a différents
problemes liés a I'analyse des expressions faciales dans une séquence d’images, a des-
tination d'un systéme d’acquisition ou l'interaction est naturelle. Plus particulierement,
nous proposons des solutions innovantes aux problemes de variations de 'intensité des

mouvements faciaux et de variations de pose.

7.1.1 Variation de I'intensité du mouvement

En situation d’interaction naturelle, les intensités des mouvements faciaux ont ten-
dance a varier d'une personne a une autre car elles n'expriment pas leur expression de
la méme maniere (peu ou fortement expressif). De plus, comme le suggere Ekman [30],
les expressions faciales sont composées d'un ensemble de mouvements de faible (micro
expression) et forte (macro expression) intensités. L'association de ces deux mouvements

permet de mieux nuancer les expressions.

La difficulté liée aux variations de I'intensité du mouvement réside dans le fait que
les caractéristiques de mouvement sont tres différentes entre les expressions de faibles et
fortes intensités. Dans la majorité des cas, cela demande de passer par des techniques de

prétraitements adaptés au mouvement analysé. En régle générale, les prétraitements ap-
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pliqués aux visages permettent de mieux caractériser un mouvement spécifique au détri-
ment d'un autre mouvement. Ceci implique qu’il n’existe pas de solution unique prenant

en compte a la fois les petites et les grandes variations de mouvement.

Pour cela, nous proposons un descripteur innovant appelé LMP (Local Motion Pat-
terns) s’appuyant sur les caractéristiques physiques déformables du visage afin de conser-
ver uniquement les directions principales du mouvement facial. Le mouvement est cal-
culé dans différentes régions du visage. Ces régions sont définies en relation avec le sys-
teme FACS et permettent d’analyser directement les mouvements cohérents induits par
les muscles faciaux. En s’appuyant sur les différents travaux autour de I’analyse des macro
et micro expressions, nous avons utilisé une approche de mouvement dense (algorithme
de Farneback) pour extraire le mouvement facial. Nous avons ensuite exploité les hypo-
théses de cohérence du mouvement et amélioré la distinction entre I'information liée au

mouvement et le bruit présent dans les données.

Nous avons présenté I'efficacité de notre descripteur sur plusieurs bases d’apprentis-
sage a la fois pour caractériser des macro et les micro expressions. Les résultats obtenus
sur les bases d’apprentissage CASME2 (70.20%) et SMIC-VIS (86.11%) montrent que le
descripteur proposé donne de meilleurs résultats que les méthodes récentes de I'état de
I'art pour I'analyse des micro expressions. Sans augmentation artificielle des données ini-
tiales des bases d’apprentissage, comme le font les méthodes de deep learning, nous ob-
tenons des résultats compétitifs pour la reconnaissance des macro expressions (97.25%
sur CK+, 84.58% sur Oulu-CASIA et 78.26% sur MMI). Ces différentes bases montrent la
robustesse de notre descripteur en présence de variations d’intensités et aux petites va-
riations de pose sur des données acquises par des capteurs du domaine visible et proche

infrarouge.

En prenant uniquement en considération une fraction du mouvement lié aux expres-
sions, notre méthode arrive a reconnaitre les expressions faciales. Les performances obte-
nues en considérant 100%, 75%, 50% and 25% des séquences d’activation des expressions
correspondent respectivement aux taux suivants : 96.94%, 96.69%, 95.11% et 87.16%. Ces
résultats mettent en avant le fait que notre méthode a la spécificité de pouvoir recon-

naitre une expression faciale sous différents niveaux d’intensité, ce qui tend a pouvoir
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reconnaitre les expressions plus rapidement, voir les anticiper.

En conclusion a cette problématique, nous avons proposé une solution innovante ba-
sée sur le mouvement, permettant de caractériser simultanément les micro et les macro
expression en utilisant, pour les deux catégories d’intensité, le méme systéme d’analyse

(descripteur, modele facial, configuration).

7.1.2 Variation de la pose

Les méthodes actuelles nécessitent généralement que le visage soit fixe et frontal a la
caméra pour analyser les expressions. Cela garantit que le visage soit dans de parfaites
conditions pour étre analysé : aucune variation de pose (occultation) et aucun mouve-
ment (détérioration des informations). Ceci explique pourquoi les systemes actuels ne
parviennent pas a obtenir de bonnes performances dans un contexte d’interaction natu-

relle ot la personne est libre de ses mouvements.

Au vu de la littérature, nous avons vu que les méthodes s’appuyant sur 'information
du mouvement sont plus performantes dans un contexte controlé. Or, ce n’est pas le cas
en situation d’interaction naturelle. En effet, dans ces conditions, la présence de varia-
tions de pose et de larges déplacements induisent des discontinuités de mouvement qui
renforcent la difficulté de 'analyse. Le bruit induit par le mouvement de la téte a un im-
pact négatif sur le mouvement extrait au sein du visage. Il est alors difficile d’extraire uni-

quement le mouvement induit par les expressions faciales.

Des solutions de normalisation sont employées pour corriger la déformation géomé-
trique d'un visage dans la scéne afin de 'amener dans un cadre idéal d’analyse (frontal a
la caméra). Bien que ces solutions permettent de réduire la distance entre deux visages
extraits d’'images successives, la normalisation induit des déformations néfastes sur la
géométrie du visage. Celles-ci résultent de I'apparition de mouvements incohérents sur

le visage.

Actuellement, il est difficile de pouvoir quantifier précisément la robustesse des mé-
thodes de normalisation pour I'analyse des expressions faciales. Jusqu’'a présent, ces mé-

thodes sont employées directement dans des systemes complets d’analyse des expres-
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sions faciales. Les résultats obtenus en sorties de ces systemes nous informent de maniere
informelle de I'apport de la normalisation sur les performances du systeme. Cependant,
cela ne permet pas de distinguer avec précision les faiblesses des méthodes de norma-
lisation et de ce fait, il est difficile d’améliorer efficacement leur robustesse en présence

d’expressions faciales.

Dans cette these, nous proposons un systeme d’acquisition innovant appelé SNaP-
2DFe (Simultaneous Natural and Posed 2D Facial expression) pour améliorer la robus-
tesse des méthodes de normalisation pour I'analyse des expressions faciales. Ce systeme
permet de capturer simultanément un visage dans un plan fixe et dans un plan mobile
(suit le déplacement de la téte). Grace a cela, nous fournissons une connaissance du vi-
sage a reconstruire malgré les occultations induites par les rotations 3D (hors plan) de la

téte.

Nous montrons que les méthodes de normalisation employées dans les systémes ac-
tuels ne sont pas parfaitement adaptées pour I’analyse des expressions faciales. Chacune
des méthodes analysées (yeux, forme 2D, 3DMM) ont leurs avantages et leurs inconvé-
nients en fonction du type de mouvement de la téte. Bien que ces méthodes ne per-
mettent pas d’obtenir des performances similaires aux résultats obtenus dans des condi-

tions maitrisées, les méthodes basées sur les modeles 3D semblent étre les plus robustes.

Le systeme proposé permet de sensibiliser les chercheurs du domaine aux problemes
de variations de pose pour 'analyse des expressions faciales. Nous mettons principale-
ment un accent sur le fait de choisir judicieusement la méthode la plus adaptée en fonc-
tion des mouvements de la téte observés. Enfin, nous espérons que notre systeéme per-
mettra, dans un avenir proche, d’améliorer la robustesse des méthodes de normalisation

en présence d’expressions faciales.

7.2 Perspectives

Comme la majorité des approches de la littérature, nous avons principalement ana-
lysé des visages dans un contexte maitrisé afin de quantifier la robustesse de notre des-

cripteur a caractériser les expressions faciales. Actuellement, le descripteur proposé ne
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permet pas d’analyser, de maniere fiable, les expressions faciales en présence de mouve-
ment de la téte. C’est pourquoi, dans un avenir proche, nous souhaitons appliquer une
méthode de normalisation en amont de I'extraction du mouvement lié aux expressions
faciales afin de s’abstraire des mouvements de la téte. Cependant, nous avons observé
que les méthodes de normalisation actuelles ne permettent pas de résoudre entiérement
ce probleme, car elles induisent des artéfacts qui viennent ajouter de faux mouvements.
Afin de résoudre ce probleme, nous souhaitons explorer une autre solution pour norma-
liser un visage en s’appuyant sur I'information d’un flux optique dense. Une solution qui
soit capable de séparer la source de mouvement lié au déplacement de la téte et la source
de mouvement lié aux expressions faciales. A I'inverse des autres méthodes de normali-
sation, nous pensons que normaliser et corriger le mouvement dans le domaine flux op-
tique aura moins d'impact négatif que de reconstruire directement la géométrie du visage

dans I'image. Les récents travaux de Yang et al. [119] tendent a confirmer cette hypothése.

Plusieurs perspectives sont également envisageables afin d’améliorer la robustesse de
notre descripteur. Nous souhaitons ajouter une contrainte spatio-temporelle supplémen-
taire afin de filtrer les discontinuités de mouvement. Actuellement, nous faisons I'hypo-
thése que les discontinuités temporelles ont tendance a disparaitre lorsque le vecteur
global du mouvement est cumulé dans le temps. Or, il serait intéressant d’ajouter une
contrainte ou I'on vérifie que localement le mouvement reste cohérent entre plusieurs

images successives comme le font les LBP-TOP.

Avec I'essor des méthodes de deep learning, nous souhaitons adapter notre descrip-
teur dans un systeme d’apprentissage profond en s’inspirant des récentes architectures
temporelles 3D. Dans ce cas, nous voudrions concevoir une architecture 3D ou I'évolu-
tion des poids synaptiques entre les neurones seraient directement liés en fonction des
différentes contraintes déformables du visage (élasticité de la peau). Nous pouvons égale-
ment ajouter plusieurs modalités a I’architecture afin de prendre en compte la géométrie

et la texture du visage pour améliorer la prise de décision finale en sortie du réseau.

Enfin, nous allons appliquer notre descripteur dans différents scénario d'usage. Nous
pensons que notre descripteur peut étre adapté pour I'analyse d’action (courir, marcher,

danser) ou de gestes (interaction homme/machine), qui se base essentiellement sur le
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mouvement. Le descripteur proposé peut également étre utilisé pour améliorer le quoti-
dien des personnes atteintes de handicap, notamment pour apprendre a lire sur les levres
a l'aide des micro mouvements autour de la bouche, ou aider un médecin a mieux diag-

nostiquer les paralysies faciales.

7.3 Publications

7.3.1 Revue

Allaert, B., Mennesson, J., Bilasco, I. M., and Djeraba, C. Impact of the face registration
techniques on facial expressions recognition, In Signal Processing : Image Communica-

tion, Volume 61, 2018, Pages 44-53, ISSN 0923-5965.

7.3.2 Chapitre de livre

Allaert, B., Mennesson, J., and Bilasco, I. M. EmoGame : Towards a Self-Rewarding Metho-
dology for Capturing Children Faces in an Engaging Context. In International Workshop
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