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Abstract

Facial expressions recognition is a basic taskhénhtuman machine communication.
During this thesis, we developed a facial expressiassification system based mainly on
transient features. In order to carry out thistays we considered two previous works
developed in the laboratory. These two works eetat the detection of facial permanent
features which are eyes, eyebrows and lips. Titisnaatic detection allowed the localization
of characteristic points of these features whighthe corners and the limits of each feature.
From these characteristic points, we detected Ifaeigions where transient features can
appear. A study on the presence or the absentbiotype of features s well as other
characteristics of this type of features gave anary classification of facial expressions
without providing much effort. This study is coraf@d by a study on permanent features in
order to refine obtained results.

This categorical classification proved its limit ime recognition of other facial expressions,
this leads to develop another system which pro@oskmensional classification of facial
expressions in terms of positivity / negativitypdeasure / not pleasure.

An ideal facial expression system allows quantiyfacial expressions. Another aim of this
thesis is the development of a quantification systehich allows estimating intensity of
known as well as unknown facial expression.

The three suggested systems are based in adddidhet transient features, on different
deformations of permanent features. To measured#fiermation of these features, five
characteristic distances are computed from charsiite points located from detected
permanent features.

The Transferable Belief Model is used in the thegstems in order to fuse all available data
coming from different sensors. This is why we hased this specified model. Another raison
of the choice of this model is its ability to modké doubt between the different considered
classes.

Another objective of this thesis is the recognitioh facial expressions based on video
information. When considering facial expressiontabases, several actors present different
expressions with various intensities in video segas. Each video count more than 200
frames. Several data is extracted from each fithmsdeads to an important mass of data. To
analyze and explore these data we use a data mieamgpique in order to extract a new
temporal knowledge. The developed dynamic recagnisystem takes into the count the
temporal deformations of face features. It indutesporal rules which describe facial
expressions in a dynamic context. These rules eaadded to existing ones proposed by
M-PEG4 in a static context.

Keywords Transient features, permanent features, factpressions, catégorial
classification, dimensionnel classification, Trenable Belief Model, data mining.

Laboratory Misc
Nouvelle ville Constantine.
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Introduction

L’interaction homme-machine a longtemps confiné reeherches au développement
de techniques fondées sur l'usage du triplet éclavier-souris. Aujourd’hui, elle s’oriente
vers de nouveaux paradigmes : I'utilisateur doitymir évoluer sans entraves dans son milieu
naturel ; les doigts, la main, le visage ou leethjamiliers sont envisagés comme autant de
dispositifs d’entrée/sortie ; la frontiere entres lmondes électronique et physique tend a
s’estomper. Ces nouvelles formes d'interaction s&itent le plus souvent la capture du
comportement observable de I'utilisateur et de emvironnement. Elles s’appuient pour cela
sur des techniques de perception artificielle, etamment de vision par ordinateur.
L'interaction Homme-Machine (IHM) est une disciginqui évolue rapidement. Les
générations futures d’environnement Homme-Machagahdront multimodales en intégrant
de nouvelles informations, provenant de la prise@npte du comportement dynamique, de
la parole et/ou des expressions faciales, de neaniéendre |'utilisation des machines la plus
intuitive et naturelle possible.

Le visage étant la partie la plus expressive etnsonicative d’'un étre humain, il
représente un centre d’'intérét majeur dans leserebbs actuelles concernant I'amélioration
de I'lHM pour 'établissement d’'un dialogue entes Ideux entités.

Une expression faciale est une manifestation wsgr un visage de I'état d’esprit
(émotion, réflexion), de I'activité cognitive, dadtivité physiologique (fatigue, douleur), de
la personnalité et de la psychopathologie d’'unesgere. Des travaux de recherche en
psychologie ont démontré que les expressions &xi@uent un réle prépondérant dans la
coordination de la conversation humaine, et onimpact plus important sur l'auditeur que le
contenu textuel du message exprimé. Mehrabian [MEEHEMarque que la contribution du
contenu textuel d'un message verbal en « faceeafax son impact global se limite a 7%
alors que les signaux conversationnels (acceotuakk mots, ponctuation, marqueurs d'une
guestion, indicateurs d'une recherche de mots) etcl'expression faciale du locuteur
contribuent respectivement a 38 % et 55 % de l'ohggobal du message exprimé. Par
conséquent, I'expression faciale peut étre coresddéomme une modalité essentielle de la

communication humaine.



L’essentiel de l'information d’'une expression fdeiast contenue dans la déformation
des traits permanents principaux du visage, caisé& par un changement, perceptible
visuellement. Cette déformation est due a l'aciivatvolontaire ou non de l'un ou de
plusieurs des 44 muscles composant le visage. ¢t @n permanence des signes dont le
décodage, non seulement renseigne sur I'état enmatiale la personne, mais aussi éclaire sur
ce qui est dit.

Aujourd’hui, I'analyse assistée par ordinateur dgage et de ses expressions est un
domaine émergent. Les applications sont nombreuses.

En Interaction Homme-Machine, on cherche a avoir une idée de I'état émotiordes!
I'utilisateur pour la conception d’interfaces plesgonomiques et présentant un meilleur
retour d’'informationsfeedback)Ja mesure de la direction du regard de ['utilisatgourrait
étre un moyen efficace d’effectuer certaines tad#®s une interface graphique (comme la
sélection d’'une fenétre ou d’'une zone de saisig)n®maniere générale, les expressions du
visage prennent une place importante dans le poseate communication humain et forment
a elles seules un langage co-verbal. Les expresgianvisage (au sens de mouvements
musculaires) accompagnent le langage parlé, aiessieln termes de mouvements physiques
nécessaires a la parole (mouvements des lévre®n darmes d’indicateur émotionnel
accompagnant le langage parlé. Elles exprimentpanenon-négligeable du sens dans une
communication orale. En particulier dans la Landas Signes ou les expressions du visage
font partie intégrante du langage gestuel. Bien lgg@ucoup de travaux dans ce domaine
tentent de classer les expressions de [l'utilisaurémotions universelles, certains se
focalisent sur des composantes particulieres dageigjui servent a l'interaction (suivi du
mouvement des yeux pour la sélection par exemfe).ne cherche pas ici a avoir une
description fine des expressions et des mouvenmeuogtulaires sous-jacents, mais plutét a
avoir une idée du mouvement de certaines compasaniea avoir une idée d'un état
émotionnel.

Dans le domaine de ldinguistique, des sciences comportementalesde la
psychologieou de laLangue des Signeson s’intéresse a une description détaillée des
expressions en vue d’en fournir un sens. La claasibn en émotions universelles n’est
généralement pas suffisante. Dans certains casjMeaux de détail d’analyse sont tres fins,
puisque certains cherchent a détecter les expresspontanées des expressions forcées. Les
deux types d’expression sont générés par deux zhsesctes du cerveau [BRU83] (c’est la

base d’'un détecteur de mensonges basé sur lesSexns.



La compression de donnéesintéresse a la description des expressions dgeid.e
principe est de coder les expressions des visagesmis dans une séquence vidéo et donc de
réduire la quantité d’'informations a transmettre. houvement d’'un personnage peut alors
étre reconstruit a partir d’'un ensemble réduit demeétres. Encore une fois, on cherche a ce
gue la reconstruction a partir de ce codage sojtlua réaliste possible d’'un point de vue
visuel.

En animation, on cherche a animer des personnages virtuelsiajuént paraitre le
plus réaliste possible. On ajoute alors aux mouwesnges muscles faciaux nécessaires a la
parole, un ensemble de mouvements faciaux quiisaduun état émotionnel. L’analyse de la
formation des expressions est donc nécessaire higgsipour la description que pour la
synthése. On s’attarde surtout a reconstruire Mpeession qui semble réaliste d’'un point de
vue visuel et qui est porteuse d’'un sens (d’'uneti&mp en accentuant éventuellement les
expressions (pour des personnages caricaturésgapée).

Plusieurs autres domaines sont également concearéfanalyse des expressions
faciales notamment dans I'enseignement a distanaes(ission au professeur de I'état des
étudiants sous forme d’information de haut nivedogjciels d’apprentissage, Systeme de
mesure objective ou l'interprétation de I'observate’entre pas en ligne de compte, dispositif
dans les voitures qui avertit le conducteur en dmgperte de vigilance, dispositif dans les
avions (information supplémentaire pour la boitére)p la reconnaissance de visages
invariante a I'expression, jeux et shopping onsliéealuation de la douleur chez les malades
et les enfants, I'évaluation de nerfs faciales édecine, la compréhension de I'image et dans
la robotique.

Il ne s’agit plus pour 'lhomme de s’adapter a lachiae, mais bien a la machine
d’adopter les modes de communication humains. kesiigres avancées dans ce sens, dans
les années 90, furent les logiciels grand publididgge automatique ou de reconnaissance de
caractéres. Les puissances de calcul actuelleseptermhd’envisager des analyses encore plus
complexes portant désormais sur le corps humaiméme. Etant donnés les efforts de
recherche et les progres récents dans ce domaimpeub d’ores et déja s’attendre a ce que les
ordinateurs obéissent bientdt «au doigt et a I'cailbsens propre comme au figure.

La zone du corps la plus chargée de sens est sateste le visage. En particulier,
nous verrons, dans le premier chapitre de ce mémgiril est possible d’extraire une trés
grande quantité d’'information depuis cette zondrdlobjectif est de faire sortir depuis cette
zone toute information utile a la compréhension gortementale. Nous montrerons que

plusieurs connaissances peuvent étre decouvenessdes informations extraites et vont de



la reconnaissance de I'expression faciale, pagsania détection de I'numeur d’'un sujet
(bonne ou mauvaise) a I'estimation de I'intensid’dxpression reconnue.

Dans le second chapitre, nous détaillerons la ndétlle classification catégorielle des
expressions faciales. Cette méthode va se baswigaiement sur I'étude de la présence des
traits transitoires sur le visage. Nous montreiquns ce type de trait peut arriver a donner des
performances aussi importantes que celles d'uneleétoasée principalement sur les
déformations des traits permanents.

Dans le chapitre trois, nous détaillerons la méthdd classification dimensionnelle
des expressions faciales, la dimension qui hoésease dans cette étude est la dimension de
valence c'est-a-dire la dimension qui nous perreetaVoir si une personne est de bonne ou
mauvaise humeur. Cette méthode portera sur I'éfiedetraits permanents aussi bien que les
traits transitoires. La théorie de I'évidence eslisée encore une fois afin de fusionner
'ensemble des informations issues des différestesces car cette méthode est bien adaptée
a de telles circonstances.

Dans le quatriéeme chapitre nous présenterons utre awethode qui procede a
'estimation de l'intensité d’'une expression conmueinconnue afin de mettre en ceuvre un
systeme idéale d’analyse d’expressions faciales.

Dans chaque chapitre nous présenterons des étésstdsin de motiver chacune de
nos contributions. Nous résumerons les forcesselifdtes des méthodes présentées dans la
littérature. Partant de ces constatations, noussigsgrons les grandes lignes de nos
algorithmes.

Dans le dernier chapitre, nous aborderons une teutechnique utilisée pour la
premiere fois dans l'analyse des expressions fiaCette technique procédera a la
classification des expressions sur la base d’'inéions vidéo. Vu I'importance de la masse
des données extraites depuis une séquence vidgveed la production d’'une expression
faciale, nous avons fait appel a une technique a@ Blining. Cette méthode procéde a une
extraction de connaissances depuis les données.V@iEs nouvelles connaissances seront
sous forme de régles qui vont permettre de déanee expression faciale dans un contexte
dynamique.

Enfin, nous résumerons les principales contribgtide ce travail de thése et nous
conclurons quant aux améliorations envisageablesietperspectives pour la poursuite du

projet.



Chapitre 1
Etude Préliminaire et Extraction Des Données de Bas

1.1. Introduction

Un systeme automatique d’'analyse d’expressional&iconsiste généralement en
trois phases principales : détection de visageudiedt extraction de composants et enfin

classification de I'expression faciale.

Détection de visage >. Extraction de composants ﬁ Classification

Figure 1.1. Processus d’analyse des Expressioi@dac

Avant de présenter les différents traitements c#més dans chaque phase, nous
allons définir la difféerence entre expression feciat émotion ensuite nous donnerons les

différentes représentations des expressions faciale

1.2. Expression faciale et émotion

1.2.1 L’Emotion

Expressions et émotions sont tres liees et padoimgondues, I'émotion est un des
générateurs des expressions faciales. L’émotidradait via de nombreux canaux comme la
position du corps, la voix et les expressions fasidJne émotion implique généralement une
expression faciale correspondante (dont l'interps#ét étre plus ou moins contrélée selon les
individus), mais l'inverse n’est pas vrai : il ggissible de mimer une expression représentant
une émotion sans pour autant ressentir cette ématiors que les expressions dépendent des
individus et des cultures, on distingue généraléemen nombre limité d’émotions

universellement reconnues.



1.2.2. L’Expression Faciale

L’expression faciale est une mimique faciale chargé sens. Le sens peut étre
'expression d’'une émotion, un indice sémantiqueunme intonation dans la Langue des
Signes. L'interprétation d’'un ensemble de mouvememiusculaires en expression est
dépendante du contexte d’application. Dans le aasedapplication en interaction Homme-
Machine ou I'on désire connaitre une indication Bétat émotionnel d’un individu, on

cherchera a classifier les mesures en terme d’énmsoti
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Figure 1.2 Générateurs de I'expression facialeedt®anotion ;

1.3. Représentation de 'Expression Faciale

Le visage est une zone importante du corps huo@imposée de plusieurs muscles.
L’électromyographie (EMG) est une technique peramgttle mesurer I'activité musculaire au
cours du temps. Les muscles de la zone supériewssage n'ont que peu d’influence sur les
muscles de la zone inférieure et vice-versa. Idest possible de découper I'analyse en deux
zones.

Les travaux fondamentaux dans le domaine de I'seatles expressions du visage sont dus
principalement a Charles Darwin, Guillaume Ducheb®eBoulogne au XIXéeme siecle et
plus récemment Paul Ekman.

Charles Darwin, est le premier a traiter de 'umbadité des expressions du visage et a
proposer une théorie évolutionniste sur la fornmatles expressions. L’argument principal est
gue les expressions des enfants et des nouveawxisésnt aussi chez les adultes. D’aprés

lui, 'expression des émotions est un processusss&ire a la survie. Ainsi, les expressions



non-verbales sont aussi importantes que les iniensc verbales dans le processus de
communication humain.

Au XlIXeme siéecle, Guillaume Duchenne de Boulogne lespremier a localiser
individuellement les difféerents muscles faciaux p@ativation électrique. Il est un des
premiers a livrer a la communauté scientifique wmseenble de photographies montrant
I'activation des différents muscles faciaux.

Paul Ekman, psychologue, s'intéresse a partir dliemides années 1960 aux
expressions et émotions humaines. Il établi quwilste un nombre limité d’expressions
reconnues par tous, indépendamment de la culiumeetldonc en évidence l'universalité de
certaines émotions innées qui correspondent auxéseptions suivantes : laeutralité, la

joie, latristesse lasurprise, lapeur, lacoléereet ledégolt
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Figure 1.3. Les six expressions faciales univirseit le neutre.

Ekman développe un outil de codification des exgioes du visage largement utilisé

aujourd’hui. Il s’intéresse désormais a I'analyss dxpressions de maniere informatique.

1.3.1. Systeme de Codification des Actions FacialeACS

En 1978, Ekman et Friesen présentent un systemeoddication manuelle des
expressions du visage [EKM78]. Leurs travaux d'obston leur permettent de décomposer
tous les mouvementasiblesdu visage en termes de 46 unitédalionsqui décrivent les
mouvement®lémentairesles muscles. N'importe quelle mimique observée penc étre
représentée sous la forme d’'une combinaison d'sii&ctions Ce systeme de codage est
connu sous le nom de Facial Action Coding Syste®CE). FACS s’est imposé depuis
comme un outil puissant de description des mimiqliesszisage, utilisé par de nombreux
psychologues.

Bien que FACS soit un systeme de description béaéti d’'une grande maturité

(environ vingt années de développement), il soudéeendant de quelques inconvénients :



Complexité : on estime gu'il faut 100 heures d’apprentissager gn maitriser les principaux
concepts.

Difficulté de manipulation par une machine : FACS a d’abord été créé pour des
psychologues, Certaines mesures restent flouaHieli@ment évaluables par une machine.
Manque de précision: les transitions entre deux états d’un muscle septésentées de
maniére linéaire, ce qui est une approximation aleéalité. En particulier les mesures
temporelles de l'activation des muscles faciauxsébnapex et offset) ne sont pas mises en

évidence.

1.3.2. MPEG4

La norme de codage vidéo MPEG-4 [MPEG-4] disposa diodéle du visage humain
développé par le groupe d’intérét Face and Body@w@8roup . C’est un modeéle 3D articulé.
Ce modele est construit sur un ensemble d’attribatgux, appelés Facial Feature Points
(FFP). Des mesures sur ces FFP sont effectuéesfamoer des unités de mesure (Facial
Animation Parameter Units) qui servent a la desiompdes mouvements musculaires (Facial
Animation Parameters - équivalents des Actionsdim@s d’Ekman).

LesFacial Animation Parameter Uni{g~APU) permettent de définir des mouvements
élémentaires du visage ayant un aspect natureleftat, il est difficile de définir les
mouvements élémentaires des muscles de manierdu@absde déplacement absolu des
muscles d’'une personne a l'autre change, maisdéplacement relatifs a certaines mesures
pertinentes sont constantes. C’est ce qui pernagtirder des visages de maniére réaliste et
peut permettre de donner des expressions humaides personnages non-humains. Comme
exemples de FAPU, on peut citarlargeur de la bouchda distance de séparation entre la
bouche et le neza distance de séparation entre les yeux et lemte. Par exemple,
I'étirement du coin de la levre gauche (Facial Aafimn Parameter 6 stretch | cornerlip) est
défini comme le déplacement vers la droite du cleida lévre gauche d’'une distance égale a
la longueur de la bouche. Les FAPUs sont donc desuras qui permettent de décrire des

mouvements élémentaires et donc des animations.
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Figure 1.4. Modele du visage MPEG-4 — Définitiors geints facials
1.3.3. Candide

Candide [AHLO1] est un modéle du visage. Il est posg& d’un modele en fil de fer

représentant un visage générique et d’'un ensemelpp@ardmetres :

a- Parameétres de forme(Shape Units: ces paramétres permettent d’adapter le modéle
générique a un individu particulier. lls représentes différences inter-individus et sont au
nombre de 12 :

Hauteur de la téte,

Position verticale des sourcils,

Position verticale des yeux,

Largeur des yeux,

Hauteur des yeux,

Distance de séparation des yeux,

Profondeur des joues,

Profondeur du nez,

© © N o gk~ wdhPE

Position verticale du nez,

10. Degré de courbure du nez (s'il pointe versaettou non),
11. Position verticale de la bouche,

12. Largeur de la bouche.

b- Parameétres d’animation (Animation Units) : ces paramétres représententligérences

intra-individus,i.e. les différentes actions faciales. lls sont compabés sous-ensemble de



FACS et d'un sous-ensemble des FAPs de MPEG-4FRE&s sont définis par rapport a leur
FAPU correspondant. Ces parametres, qu’ils soianirdation ou de forme, sont représentés
sous forme d’une liste de points du modele dedilfet a mettre a jour. Candide permet de
voir clairement la différence entre les AUs de FA&Ses FAPs de MPEG-4 : les Aus de
FACS sont exprimées de maniere absolue, a la eiféér des FAPs qui sont exprimeés par

rapport a des mesures du visage (les FAPUS).

Figure 1.5. Version 3 du modéle Candide

Quelgue soit la représentation utilisée dans uogssus d’analyse des expressions faciale, le
but est la reconnaissance de I'expression factaliiée.

Pour reconnaitre une expression faciale, on doitesle schéma de la figure 1.1.

1.4. Détection du Visage

Le probleme de l'extraction automatique du visagasdune image a été largement
traité ces derniéres années [EVEOQ3]. Un état ded&aillé se trouve dans [MINO2].

Parmi les publications récentes de détecteurs comi@®R04], on retrouve
notamment des comparaisons par rapport aux penfm@sade Viola & Jones, OpenCV,
SNoW, et du détecteur de Rowley [FAS02]. Leurs grentinces sont semble-t-il bien
supérieures a celles d’algorithmes plus anciensnw@migenfaces et Fisherfaces. De plus, ils
comptent parmi les premiers algorithmes a utilides bases de tests et d’apprentissage
standardisées, ce qui permet d’avoir une basestétaits comparables.



1.4.1 Le Détecteur de Visages de Rowley

L'implémentation de ce détecteur differe sur caeggpoints des algorithmes publiés
par I'auteur dans [ROW98]. Dans ce détecteur, dssification est basée sur une série de
perceptrons multicouches. Un perceptron multicosdst un réseau de neurones artificiels,
organisé en couches. Un neurone est un automate,lasortie est la comparaison d'un
barycentre pondéré de plusieurs entrées a un séailine fonction d’activation. Au sein
d’'une méme couche, les entrées de chaque percemreont connectées qu’aux sorties de la
couche précédente. La derniere couche n’est coéstitjue d’'un unique neurone, dont la
polarité de la sortie définit 'appartenance ou rola classe étudiée. Ce positionnement en
couches (ou en bancs) des neurones permet derdéfiai séparation non linéaire entre
classes.

De maniere plus précise que ce qui est publié RO¥V98], la version disponible en
opensource du détecteur de Rowley utilise 3 pemept multicouches successifs pour
déterminer la présence ou I'absence d’un visage daa fenétre. En I'occurrence, la fonction
d’activation utilisée est la fonction tangente hygméique (sigmoide). La lére couche de
chaque perceptron est reliée aux descripteursdiigité des pixels) sous forme de « rétines ».
C’est-a-dire que chaque neurone de la 1ere cowsthee combinaison linéaire de l'intensité
de tous les pixels contenus dans une zone rectrgychamp réceptif) prédéfinie de la
fenétre étudiée (Figure 1.6). Ces champs réceguifis dédoublés, voire triplés, au sein d’'un
méme perceptron. A savoir que chaque champ réastrieprésenté plusieurs fois (2 a 3 fois
selon le perceptron) au niveau de la premiere adchréseau de neurones. Etant donné que
ces rétines sont munies d'un apprentissage différelles augmentent en principe la

robustesse du détecteur.
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Figure 1.6 Principe de fonctionnement d’'un pencepimulticouche dans le détecteur mis au poinRmwley
et al.[JROW98] de maniére isolée. Les « ReceptieddBi= Champs Récepteurs» correspondent a ce gse no
appelons rétines.

Avant tout passage dans un perceptron, chaquerdeast sujette a une égalisation
d’histogrammes. C’est une technique qui permetramipe d’étre moins sujet aux problemes
d’ombrage et de faibles contrastes (Figure 1.7).

Le ler perceptron employé par ce détecteur poss@ée structure qui a notre
connaissance n'est pas publiée. Il correspond afem&tre 30x30, étudiée tous les 10x10
pixels sur I'image d’origine redimensionnée. Sactam est de « trouver » des visages, c’est-
a-dire qu’il n’est en principe pas extrémement riismant : en théorie il permet de trouver
tous les visages, méme si c'est au prix d’'un nonderdaux-positifs élevé. En raison de la
faible occurrence géographique de la classificafian ce perceptron, il est sensé étre peu
sensible au bruit ainsi qu'aux décalages en x gt é&tvec ce perceptron, la taille totale de la
fenétre considérée est de 30x30 pixels. L'ensermbterétines est constitué de 9 rétines de

10x10 pixels, 6 rétines de 30x5 pixels et 6 rétuhe&§x30 pixels.
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Figure 1.7 Prétraitement d’'une fenétre avant classificationymeperceptron. La répartition de l'intensité des
pixels dans les fenétres étudiées (b) est repeselet maniére linéaire (c), en ne considérantegipikels de la
zone d'intérét, en blanc sur (a). A partir de cegfrésentation, on effectue une égalisation digistmme sur
les images originales (d), puis on normalise aéimehausser les contrastes (e).

Chacune de ces rétines est doublée. La 1ére castlseivie par une couche de 10 neurones,
elle-méme reliée a la derniere couche d’un neurcoreespondant a la sortie du réseau.

Le 2eme perceptron n'est exécuté que dans le ageid’'une détection offerte par le
°" perceptron. Son but est de localiser les visagest-a-dire qu’il doit étre relativement
discriminant : peu de positifs, assez peu de fasitifs. Pour ce deuxiéme perceptron(ainsi
que pour le troisieme), la taille totale de lamétconsidérée est de 20x20 pixels. L’ensemble
des rétines est constitué de 4 rétines de 10xJspik6 rétines de 5x5 pixels, et 6 rétines de

5x20 pixels se superposant.
Chaque rétine est doublée. La 1ére couche estafineat reliée a la 2éme et derniere couche,
constituée d’'un seul neurone (sortie).

Le 3éme et dernier perceptron n’est exécuté qualessifenétres classifiées comme
positives par le perceptron précédent. Sa structsteidentique a celle du perceptron



précédent, a ceci prés que chaque rétine est rodqublée, mais triplée. Ce perceptron a
pour but d’éviter la localisation de faux-positfaite a I'étape précédente. Un exemple de

résultats de détection par I'algorithme de Rowlstydésponible sur la Figure 1.8.

Figure 1.8Quelques détections par I'algorithme de Rowley. détections positives
selon Rowley sont encadrées en vert.

1.5. Extraction des Composants du Visage

1.5.1. Extraction des Yeux et des Sourcils

Afin d'obtenir des contours de suffisamment bonnalidg¢ pour pouvoir étre utilisé
dans le cadre d’'une reconnaissance d’expressicrae®a Les travaux existants souffrent de
deux limitations principales : certains proposemg localisation globale grossiere de ces traits
par I'extraction d’'une boite englobant ces trailBANOOa], [HAROQ] ; d’autres essaient
d’extraire plus précisément les contours mais leslates choisis sont trop simples et peu
réalistes [TIAOOa], [TIAOODb], [TIA0OCc] et les algtlhmes nécessitent une phase de sélection
manuelle de points dans la premiere image. La ndétlpyoposée s’efforce de pallier ces
problémes.

La zone de recherche de chaque iris est limitéegoatties hautes gauche et droite de la boite
englobant le visage. Les dimensions de chaque Beitecherche de l'iris ont été déterminées
suite a une phase d’apprentissage. Sur chaque ideagebase ORL [ORL base], une boite

englobant chaque ceil a été sélectionnée a la mads dimensions respectives de ces boites
ont été étudiées. Il a été déduit les relationvasues entre les dimensions de la boite
englobant le visage et celles de la boite engloblaaque celil :

Hauteur, . =4"* Hauteur, , : Largeur,_ _ =2.5"Largeur,

vizage visage

Eq 1.1



1.5.1.1. Détection de I'lris

Le contour de liris représente la frontiere erdereblanc de I'ceil et la zone sombre
associée l'iris. De ce fait, on recherche le contde& I'iris comme un cercle constitué de
points de gradient de luminance maximum. Chaqueleaontour de liris maximise la

guantité :
Eq 1.2
E= VI(p)n(p)

paC
ou | est la luminance du point p, n(p) est la ndenaa contour au point p et C est un cercle.
Plusieurs cercles sont testés dans la zone derchehde chaque iris et le cercle qui maximise
E est sélectionné. A I'heure actuelle, le rayorceicle recherché est supposé connu pour des
raisons de rapidité de calcul mais il est toutibpfassible de faire également varier la valeur
du rayon lors du processus de maximisation de E.

La zone de recherche de chaque iris est limitégoatties hautes gauche et droite de la boite
englobant le visage. Les dimensions de chaque teitecherche de I'iris ont été déterminées
suite a une phase d’apprentissage. Sur chaque ideagebase ORL [ORL base], une boite
englobant chaque ceil a été sélectionnée a la m#ks dimensions respectives de ces boites
ont été étudiées. On en a deéduit les relationsasteg entre les dimensions de la boite
englobant le visage et celles de la boite englobaague ceil :

. — 4% . . . . sl . .
Hauteur, = 4" Haureur, | Largeur, 25% Largeur, Eq1.3

isage -

1.5.1.2 Modeles Paramétriques pour les Yeux et I8surcils

Dans beaucoup de travaux, les yeux sont modéligésigux paraboles. Une étude
précise d’'un certain nombre de cas montre qu’unabjode n’est pas la courbe la plus adaptée
car elle induit une contrainte de symétrie veraoglii n’est pas toujours satisfaite ni pour les
yeux ni pour les sourcils. Dans cette méthode,amebe de Bézier a trois points de controle
est utilisée. La Figure 1.9 montre le modéle choisir chaque ceil : pour le contour inférieur,
une parabole passant par les trois points P1,4£@sticonsidérée et pour le contour supérieur,
une courbe de Bézier a trois points de controldPR1P3 est définie.

Pour les sourcils, le modéle usuellement considététres simple puisqu’il s’agit de deux
lignes brisées passant par les deux coins et um palieu. Nous proposons de définir,



comme modele adapté et réaliste, une courbe deBdZiinie par les trois points de controle
P5, P6, P7 (voir Figure 1.9).

* P3 P7

P4

Ps

Figure 1.9. Modele pour I'ceil et le sourcil et gsinaractéristiques Pi

Figure 1.10. a gauche : détection des coins CRetds yeux; a droite : initialisation du modeéld’dsil.

1.5.1..3 Segmentation des Yeux

Le modéle étant défini, ce dernier est placé saralje a traiter grace a I'extraction
automatique des points caractéristiques (P1, P2t P3) et par la déformation de ce modele
conformément a des informations de maximum de gradde luminance. En effet, les
contours des yeux sont a la limite entre le blaex yeux (zone claire) et la peau (zone plus
sombre).

Un processus de suivi de points de gradient denantie maximum est utilisé pour détecter
les coins des yeux. La partie gauche de la Figur@ donne une illustration de la méthode :
partant des points X1 et X2, deux points de gradieduminance maximum situés pres de la
verticale des limites du cercle détecté pour l'itia processus de suivi, vers la gauche, des
points de gradient de luminance maximum conduit aédtection du coin C1l. Le méme
processus de suivi vers la droite conduit a laafiéte du coin C2. Le chemin suivi entre X1
et C1 (resp. X2 et C2) ne contient que des poiatgrddient de luminance maximum.

Les points P1 et P2 du modéle sont placés surdes coins détectés C1 et C2. Le point P4
de la parabole est aligné avec le point le plusdaasercle détecté pour l'iris et le point P3
coincide avec le centre de ce méme cercle. Laepdrtite de la Figure 1.10 présente un

exemple d'initialisation du modéle associé a I'ceil.



L’idée pour la déformation du modele initial re@eméme : chaque contour est un ensemble
de points de gradient de luminance maximum. Lakmggélectionnée est celle qui maximise

le flux du gradient de luminance a travers le conto

Les points (P1, P2 et P4) sont détectés avec anffreent de précision pour conduire a une
parabole qui n'a plus besoin d’étre ajustée. Apage, puisque le point de contréle P3 de la
courbe de Bézier est initialisée au niveau du eethy I'iris, on sait que cette courbe doit étre
déformée. En particulier, il faut que le point R8deplace vers le haut (les points P1 et P2
restant fixes) jusqu’'a ce que le flux du gradiest [ldminance a travers le contour soit

maximum.
1.5.1.4. Segmentation des Sourcils

P5 et P7 sont les coins de chaque sourcil. Lesssescx5 et x7 de ces deux points

correspondent aux maximums droit et gauche dedatdé:
N,
H(x)=> [255-1(x.¥)] Eql.4
=1
et les ordonnées y5 et y7 correspondent aux maxgmlioit et gauche de la quantité :

V(3) = [255—I(x, )] Eq 15

x=1

ou I(x,y) est la luminance au pixel (x,y) et (Nx)Ngprésentent les dimensions de la boite

englobant chaque sourcil (cette boite étant limétda partie du visage située au dessus des
yeux déja détectes).

Le troisieme point de contrdle P6 est déduit destipms de P5 et P7 de la maniére suivante :

{x6=(x5+x7)/2 ;y6=y7} De nombreux tests sur diffates images ont montré que la détection

de ces points pouvaient conduire a des positionnenggossiers si bien que P5 et P7 doivent
étre ajustés lors de la phase d’ajustement du raaalet données. Cet ajustement utilise la

maximisation du flux de gradient de luminance, cleagoint de contrdle étant déplacé tour a

tour.
1.5.2. Détection des Lévres (de la bouche)

Associé a l'algorithme de segmentation des yeuxdest sourcils citée, un autre

algorithme est utilisée également pour la détealieslévres.



Plusieurs modéles paramétriques ont déja été peepgmsur modeéliser le contour des lévres.
Des auteurs ont proposé de modéliser les levresigar paraboles [TIA00c], d’autres ont
proposé de modéliser le contour supérieur desdeviiaide de deux paraboles au lieu d’'une
[COI95] ou encore d'utiliser des quartiques [HEN94h gain en précision a été obtenu par
rapport a la premiere idée, néanmoins tous ces le®od®nt encore limités par leur trop

grande rigidité, en particulier dans le cas d’'uaedhe non symétrique.

Figure 1.11. modéle choisi pour la bouche

Le choix d'un modéle adapté pour modéliser lesdgewst tres délicat car la forme des
levres est trés variable. L'utilisation d’'un moda&epriori lors de la phase de segmentation
permet une régularisation des contours recherdias si le modele choisi n’est pas bien
adapté, le résultat de la segmentation ne serde&®nne qualité. Le modéle proposé dans
cette méthode est composé de 5 courbes indépendahteune d'entre elles décrivant une
partie du contour labial. Entre Q2 et Q4, I'arcGlgpidon est décrit par une ligne brisée tandis
gue les autres portions du contour sont décritesdpa courbes polynomiales cubiques
(voir Figure 1.11). De plus, chaque cubique dotiaune dérivée nulle au point Q2, Q4 ou
Q6. Par exemple,l (cubique entre Q1 et Q2) doit avoir une dérivéiéeren Q2.

La détection de points caractéristiques sur la bewen vue d'initialiser le modele est plus
complexe et elle se fait en utilisant conjointemam information discriminante combinant la
luminance et la chrominance ainsi que la convergetign nouveau type de snake nommé «

jumping snake ».

1.5.2.1. Analyse Comparative de la Couleur des Less et de la Peau

L’objectif ici est de sélectionner I'espace coulgur permettra la meilleure distinction
possible entre les pixels lévres et les pixels pkast a souligner que la seule information de
luminance n’est pas suffisante a cause essentmflierdes nombreuses ombres pouvant
apparaitre sur le visage, ombres liées a la pragme de certains segments faciaux (nez,

levre inférieure...) ou a la présence de plissemdmia peau (rides).



Dans I'espace RVB, les pixels peau et levres ostdigtributions différentes. Certes pour les
deux types de pixels, le rouge prédomine. Cependant plus de vert que de bleu dans le
mélange de couleurs associé a la peau alors gueugsomposantes sont équivalentes pour
les levres [EVEOQL]. La peau semble plus jaune gaddvres du fait de la différence entre le
rouge et le vert qui est plus marquée pour leseleque pour la peau. Hulbert et Poggio

[HUL98] proposent de définir une pseudo-teinte hmet en évidence cette différence :

R(x.v) Eq 1.6
(r(x,v)+ K(x,v)

hix.y)=

ou R(x,y) et G(x,y) sont respectivement les comptesa rouge et verte au pixel (x,y).
Contrairement a la teinte usuelle, la pseudo-tegsteune fonction bijective. Elle est plus
élevée pour les levres que pour la peau [EVEO1L].

La luminance est également une information intér@esa considérer. En général, la lumiere
provient du dessus du personnage ce qui fait qaeri®ur supérieur des levres est tres bien
éclairé alors que le contour inférieur se retrodaes I'ombre. Afin de tenir compte de la
couleur et de la luminance, on utilise I'informatibybride Ryp(x,y), définie dans [EVEO2].

Elle est calculée de la maniere suivante :

Rrﬂp (x, )=V [’F”N(T- V) - I, (x. J")} FaLs
ol hy(x,y) et k(x,y) sont respectivement la pseudo teinte et hailance au pixel (x,y),

normalisées entre 0 et |V représente l'opérateadient. Cette information hybride
permet de faire ressortir la frontiere supériewgs l@vres beaucoup mieux que le gradient de

luminance ou de pseudo-teinte seul.
1.5.2.2. L’Algorithme du Jumping Snake

Les snakes [KAS88] ont été avantageusement utigsesegmentation d’'images.
Cependant, ni le probleme difficile du réglage dagmeétres du snake, ni celui de sa haute
dépendance a la position initiale n'ont pu étreolids La méthode proposée permet de
s’affranchir de ces deux difficultés. Pour détealess points caractéristiques du contour
supérieur de la levre, un nouveau type de contdlifr st définie, il est désigné sous le nom
de jumping snake car sa convergence fait intenamnicessivement des phases de croissance

et des phases de sauts [EVEO03]. Il est initialisécaun germe noté SO positionné



automatiqguement dans la zone comprise entre leehk&zbouche prés de I'axe de symétrie
verticale grace a la connaissance de la positisryeex et une étude des positions respectives
moyennes des yeux et de la bouche effectuée bas&aORL (voir Figure 12).

Figure 1.12. Initialisation du jumping snake. Laion du germe S1 est calculée a partir de S@djisé a

I'intérieur du cadre noir) et des points (gros renassociés aux flux moyens les plus élevés.

Il est important que le germe initial soit positiénau dessus de la bouche et en dessous du
nez mais ce positionnement ne requiert pas ungteggle précision (par exemple, toutes les
positions initiales a l'intérieur du rectangle ndéfini de maniére expérimentale sur la Figure
1.12 sont possibles) si bien que la position peédis nez n'a pas a étre connue. Le jumping
snake grandit depuis le germe jusqu’a atteindreambre prédéfini de points. Cette phase de
croissance est semblable & ce qui est proposégrgeBet Mohr [BER90], en ce sens que le
jumping snake est initialisé avec un seul poinfuéil s’accroit progressivement jusqu’a son
point final. Dans une seconde phase, le germe esagtrs une nouvelle position plus proche
du contour recherché (voir Figure 1.12). Le proasssarréte lorsque la taille autorisée pour
le saut devient plus petite qu’un pixel (ce quiuiet en moyenne 4 a 5 itérations). Durant la
phase de croissance du jumping snake, les meillgnirgs a ajouter a droite et a gauche,
notés respectivement_ My et M1, sont les points qui maximisent le flux moyen dg, R
travers les segments.jdh)M.; et MiM;;1 (voir Figure 1.13).

Figure 1.13. depuis le germe SO, le snake s’acpavitijout de points a droite et a gauche suite a |

maximisation ddrtop atravers chaque nouveau segment.

Les deux flux moyens sont définis par :



A '."'I.-_] M_ i1

[ Rmp.ﬁfﬂ [ chp.ﬂr?r'
A, M. Eq1.8

B T —— (f’_ i1 —
MM, H

MM

i+1

et G s’obtiennent en

Ou dn est la normale au segment. Les maximisat?f;—e‘—1
comparant les valeurs obtenues pour un petit ensetiebpoints candidats. Une méthode de

maximisation de type descente de gradient n'a pasretenue car, le nombre de points

T
O - Ounp) = (——-—) )
(B - sulz) ( 3 5)) la méthode

candidat a tester étant faible, (8 points enviroarg
d’optimisation exhaustive proposée permet d’obtang solution beaucoup plus rapidement.
Lorsque le jumping snake a atteint un nombre prédde points noté 2N+1, la phase de

croissance s’arréte. Commence alors la phase dedealalgorithme. Soient {M, ,...,M1

S M; ,...,M\} 'ensemble des points du snake et soiq,{f‘é—.?f'-""-?5—1-951-"'-95.?6_}
I'ensemble des flux moyens & travers les 2N segsnéetnouveau germe* 8oit &tre proche
d’une zone de fort gradient, & savoir d’une zonéudemoyen élevé. On considére queeSt

le barycentre de%%®t des points situés dans les zones de gradenpius élevés (cf. les gros
points sur la Figure 1.13). Soit{i..,in} les indices des N plus grands flux moyens,

I'ordonnée du nouveau germé &t calculée par la relation :

Z\‘,?ﬁk‘(*‘k}

Vot Eq 1.9
N
L ‘;ﬁf},

\ k-1 A

ou y(i) est 'ordonnée du point M L'abscisse ¥ du germe est maintenue constante.

Le processus complet est alors itéré : un nouvemping snake s’accroit a partir de ce
nouveau germe jusqu’a ce qu'il atteigne la longymeédéfinie et une nouvelle phase de saut
se produit. La convergence du jumping snake esinédtlorsque I'amplitude du saut associé
au germe devient inférieure au pixel. L'algorithrda jumping snake fait intervenir 4
parametres :6{; 09sup) définissant le secteur angulaire d'évolution gasespour chaque
branche du jumping snake\;définissant la distance horizontale entre deurtgaionsécutifs

du snake et N réglant le nombre de points totatldEmue branche du snake. Pour tous les

résultats présentés dans cet article, ces paranetomt été fixés a:



T T
(On:"‘-(‘;’aup"?\r' i) - ‘:__T-_ - 6-_ :‘,II
3 3 Pour le choix du secteur angulaire, il est impEcaie

|8ir1f| s

gs up

afin de faire évoluer le jumping snake vers le &aglirection de la bouche.
Le choix de N et de\ résulte d’'un compromis entre précision du conteurapidité de
convergence. Une étude compléte de linfluencetd®un de ces 4 parameétres est donnée
dans [EVEO3].

1.5.2.3. Détection des Points Caractéristiques.

On considere 6 points principaux (voir Figure 1.119s coins droit et gauche de la
bouche (Q1 et Q5), le point central le plus batadévre inférieure (Q6) et les trois points de
I'arc de Cupidon (Q2, Q3 et Q4).

Deux points secondaires situés a l'intérieur dedache sont également considérés : Q7 et
Q8. lIs sont utilisés pour détecter automatiquengpbsition du point central bas Q6.

Les trois points supérieurs sont situés sur learontesultant de la convergence du jumping
snake : Q2 et Q4 sont les points les plus hautgadeet d’autre du germe final. Q3 est le

point le plus bas du contour situé entre Q2 et Q4.

Les points Q6, Q7 et Q8 sont détectés par analgs ?_1 Ur') , gradient 1D de la pseudo-

teinte le long de I'axe vertical passant par Q3pkaudo-teinte est plus forte pour les levres
gue pour la peau, la langue ou les dents. Le manime ?.IUI') au-dessous du contour

supérieur donne la position de Q7. Q6 et Q8 santrimima de ?_1 Ur') en-dessous et au-
dessus de Q7 respectivement. Ceci suppose quedgevest aligné sur la verticale et donc

gue les lévres sont horizontales.
1.5.2.4. Déformation du Modele

Pour la déformation des cubiques associées aurdela stratégie est différente.
Lorsqu’'un étre humain recherche les commissurestilise implicitement la connaissance
gu’il a de la forme globale de la bouche : il de# 10 contours supérieur et inférieur des
levres et méme en cas de contours devenant peuu@sard les prolonge et place les
commissures a l'intersection (éventuellement irdkrp) de ces deux contours. A priori, une

cubigue est définie de maniere unique par la cesaace de 4 parametres. Dans le cas



présent, chaque cubique passe par I'un des paanéctéristiques Q2, Q4 ou Q6 et doit y
avoir une dérivée nulle. Ces considérations peanttle réduire le nombre de paramétres a
estimer pour chaque cubique de 4 a 2. Il manque di@ux points supplémentaires afin
d’obtenir une définition unique de chaque cubidues points manquants sont sélectionnés
parmi les points les plus fiables des contoursvais@res de Q2, Q4 ou Q6. Pour les deux
cubigues associées a la levre supérieure, lesspoanquants sont choisis sur le jumping
snake. En ce qui concerne les contours de la Iefégeure, seul le point Q6 est connu. Pour
obtenir des points supplémentaires, on fait croitne snake a partir du germe Q6. La

croissance s’arréte apres I'ajout de quelques p@uatir les points blancs de la Figure 1.14).

“mini

>k

k
Figure 1.14. le maximum d¢!ﬂ tal donne la position du coin sur Lmini. Les courbepeintillés sont les

cubiques associées aux différents pditestés le long de Lmini.

Maintenant qu’il y a suffisamment de points surgue partie du contour des levres, il est
possible de calculer les cubigugspassant par ces points et de trouver les comneis®n
tant que points d’intersection de deux courbesn A rendre les résultats plus robustes, on
suppose de plus que les positions des coins (Qls@® connues. Ceci permet d’ajouter une
contrainte supplémentaire qui réduit encore d’'ungéule nombre de paramétres a estimer
pour chaque cubique. De la, I'estimation du pateen@anquant est faite trés rapidement par
minimisation au sens des moindres carrés et legtaés obtenus sont moins sensibles a la
position des points supplémentaires choisis. Enttéa termes, pour une position donnée des
commissures, il correspond un unique couple debesurapide a calculer. Donc finalement,
I'ajustement des cubiques se fait en recherchartdas qui conduisent aux contours les plus
précis. Bien entendu, un test exhaustif de I'enserdbs points de I'image en tant que coins
potentiels est hors de question. En remarquantegueoins de la bouche sont situés dans des
zones sombres de l'image (ce qui est tres majmitant le cas car les commissures se
trouvent dans une zone de replis en retrait dex dewres), la zone de recherche est

considérablement réduite. Ainsi, une recherche igel gple luminance minimale sur chaque



colonne située entre les frontieres supérieurafétieure est effectuée ce qui conduit a la
construction d’'une ligne de minima de luminanceénokm,, (voir Figure 1.14). Les coins
sont alors supposés étre sur cette ligne. A chegjne(droit ou gauche) correspond un unique
couple de cubiques, I'une pour la moitié de ladésupérieure et I'autre pour la moitié de la
levre inférieure (cf. les courbes en pointillés $urFigure 16). L'ajustement du modele
consiste a trouver les coins qui conduisent awigods les plus proches des contours réels
qui sont par hypothese ceux qui satisfont au eriddoptimalité du maximum de flux dedR.

Si les cubiques estimées pour le contour supériewty2 coincident parfaitement avec les

contours réels, elles sont orthogonales au changratbent. De méme, les courbésety4

pour le contour inférieur doivent étre normalest@ut point au champ de gradiev [}"N]

Propi €U Piowi sont calculées, flux moyens a travers les courheshaut et du bas

respectivement par les relations :

[E.‘Gp.d; [E[ﬂrh]d;
“:— =41, 2 ;_,_.:'Vi- =434
gf'.cf_; [(f& 1< { } Qm.; [(f& e {‘jJ }
’ ; Eq 1.10

¥
L

Ou dn et ds représentent la normale en chaque geisbntour et I'abscisse curviligne. On

considére n positions possibles le long dailpour chaque point Q1 et Q5. La meilleure
@!ﬂp,i

De chaque c6té, la quantité suivante est maximisée:

position donne une valeur élevée pr et une vdtetement négative pougéfm'-:f
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r
sont des valeurs normalisées sur I'ensemble degspi@Estés. Des lors qt@ﬁ fotar  est grand,

la position du coin est fiable car les courbesnastis coincident bien (visuellement) avec les



contours réels ce qui montre qu’ajustement du neoeéldétection des commissures sont
réalisés en une seule opération. La Figure 1.14nedavolution de&ﬁoma pour différentes

valeurs de k. Le maximum cﬁﬁkmm. donne la positionalo [ long de kLjni.

Figure 1.15 : Quelgues exemples de contours des geurcils et levres détectés.

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les diffssanéthodes utilisées pour détecter
en premier lieu le visage ensduite les contoursydes, des sourcils ainsi que les lévres. Ces
travaux sont réalisés dans le cadre de la rechedtba projet développé au sein du
laboratoire GIPSA par des chercheurs dans le dan8ifférents modeles sont utilisés pour
modéliser le mouvement de chacun des traits pemmsude visage. Cette détection a permis
la localisation des points caractéristiques dugesaes points sont la base des travaux qui
seront réalisés au cours de cette thése. lls peomele calcul de certaines distances faciales

ainsi que la localisation des régions faciales @atdits transitoires pourront apparaitre.



Chapitre 2
Classification Catégorielle des Expressions Faciae

2.1. Introduction

Le processus de reconnaissance du visage est oespus dédiéhez I'humain. En

effet, il semblerait que le modéle utilisé par lagnains pour reconnaitre une expression
puisse se résumer a une indication sur la formeo®posantes du visage. Ainsi un ensemble
de points représentants la position de chaque csamp® du visage suffit pour qu’un humain
reconnaisse une expression. Le processus de reseamee des expressions, se base sur les
différences intra-individus. facial expression identification requires findingnsething
commonacross individuals, while face identification remps finding somethindifferent ».
On distingue deux types d’analyses du visage eféscpar le cerveau humain : I'une dite
globale folistic) ou le visage est traité comme un tout et l'audi® par composantes
(feature-basedou le visage est vu comme un ensemble de com@ss@reux, nez, bouche,
etc.).

La décomposition des méthodes de reconnaissanoenatifjue des expressions en
deux approches (par composantes et globale) esiveghent naive. Il reste un certain
nombre de méthodes qui exploitent les avantagedalesapproches présentées.

D’une maniére générale, toutes les méthodes glebpkuvent étre appliquées de maniere
locale sur des composantes du visage en particpliesqu’elles ont été concues dans un but
de généricité.

On présente ici un ensemble de travaux sur I'apalles expressions du visage afin de mettre

notre travail dans le contexte. On pourra se réféox états de l'art existants pour plus de détails
(PANOQ] [FASO03]).

2.2. Etat de I'Art

Différentes Approches de Reconnaissances AutonegigiExpressions Faciales ont
été proposées dans la littérature. Elles peuveatddisées globalement en trois approches

principales qui sont : L'approche basée Modeleggdioche basée régles et I'approche basée



géométrie. Ces trois types d’approches utilisefiémintes techniques. Les réseaux neurones
et le flux optique sont les techniques les plulisatts dans chacune des trois approches. Afin
d’analyser les points forts et points faibles de ®wxhniques nous avons complété les trois
approches par deux autres approches, une apprachegmpupe les méthodes qui utilisent les

réseaux neurones et une autre qui regroupe leodestiyui utilisent le flot optique.

2.2.1 Approche Basée Modéles

Cette approche consiste a voir le visage commeoun L’analyse consiste alors a
mesurer la ressemblance du visage observé a unlen@d@nu ou appris). Les méthodes de
cette approche font généralement appel a des mehdd mise en correspondance de
modeles. L'intérét de ces méthodes est qu’ellesrgrduétre appliquées de maniere plus
locale. Ainsi, la plupart des méthodes présentées dette section, valable pour le visage,
sont généralement aussi valable pour n'importe qbgt et plus particulierement pour les
composantes du visage.

Afin de réaliser une classification catégoriellelosel'une des six expressions
universelles définies par Ekman [EKM82] auxqueBgoute I'expression neutre, Edwaeds
al. [EDW98a] utilisent le modéle actif d'apparence (AARbur reconnaitre l'identité d'un
individu observé de maniére robuste par rappoexiession faciale ainsi que l'illumination
et la pose. Afin d’atteindre ce but, ils utilisdatdistance de Mahalanobis comme critere de
similarité, une analyse discriminante linéaire (AD&st appliguée pour maximiser la
séparation des classes. Afin d’évaluer les perfooes de cette méthode, 2 X 200 images
correspondantes aux six expressions faciales saies, présentées par 25 sujets ont été
testé. Les taux de reconnaissance realisés pouwiXdesxpressions en plus de la neutralité
étaient de 74%. Les auteurs ont expliqué ce talativement bas par la limitation des
classificateurs linéaires. Par contre les résultatssont pas connus dans le cas des sujets
inconnus.

Hong et al. [HON98] partent du principe que deux personnes sguiressemblent
affichent la méme expression de maniere simildire. graphe étiqueté est attribué a l'image
de test puis la personne connue la plus prochdétstminée a I'aide d'une méthode de mise
en correspondance de graphes élastiques. La gprgennalisée propre a cette personne est
alors utilisée pour reconnaitre I'expression facag I'image de test. La méthode a été testée
sur des images de 25 sujets. Les taux de recoanasgtaient de 89% dans le cas de visages

familiers et de 73% dans le cas de visages inconnus



Un graphe étiqueté par des réponses de filtres at®iGest par ailleurs utilisé par
Lyons et al. [LYO99] et Bartlettet al[BARO3]. L'ensemble des graphes construits sur un
ensemble d'apprentissage est ensuite soumis a QRepliis analysé a l'aide d'une analyse
discriminante linéaire (ADL) afin de séparer lestegirs dans des classes ayant des attributs
faciaux différents. Le graphe étiqueté de l'imagstée sera alors projeté sur les vecteurs
discriminants de chaque classe afin de détermme€sentuelle appartenance a cette classe.
Pour tester leur méthode, Lyons et al ont utiliséensemble de 193 images avec différentes
expressions affichées par 9 japonaises. Les tauramnaissances étaient de 92% pour les
sujets familiers et de 75% pour les sujets inconnus

Huang et Huang[HUA97] calculent 10 parametres tast (APs). La différence entre
le model utilisé et I'expression étudiée généere(Adds). Les deux premieres valeurs propres
sont utilisées pour représenter les variations(d€s), Les auteurs utilisent un classificateur
de distance minimale pour classifier les deux [peuex parameétres d’actions parmi les 90
images d’apprentissage dans une des six classegrsglles d’expressions. Les Trois
meilleures classes qui correspondent sont séle@snlLe score le plus élevé des trois
corrélations détermine la classification finalel'd&pression étudiée. La méthode proposée a
ete testé sur 90 autres images pour les mémes.sugs taux de reconnaissances réalisées
étaient de 84,5%. Les résultats sont inconnus léaces de sujets inconnus.

Taylor et Cootes [COO094] ont introduit le concepAcative Shape Modedt d’Active
Appearance Modetjui consiste a modéliser le visage en prenant enptm a la fois les
informations de forme et les informations d’appaeern ensemble de points de contrble est
placé manuellement sur un ensemble de visagesréiagsage.

De ces points, on déduit un arrangement spatiah @hémorise l'information de couleur (ou
de niveaux de gris) de cette forme. En effectuaet analyse en composantes principales sur
les données d’apprentissage (aussi bien sur lesmations de forme que d’apparence), on
peut ainsi recomposer un visage.

Ahlberg [AHLO1] utilise une méthode inspirée déstive Shape Modela la
différence pres qu’il utilise un modéle de visagen€rique et non construit a partir des
données (Candide). Ainsi, le systeme d’Ahlberg edesune bonne robustesse a I'occultation

sans gque le modele soit difficile a construire.

Avantages des méthodes de cette approchd.es avantages principaux de ces méthodes
sont qu’elles sont génériques et peuvent donc ptadaa beaucoup de problemes. Ces

meéthodes sont généralement moins sensibles auduriites méthodes classiques, puisqu’il



existe un modeéle sous-jacent de comparaison. Es @les sont robustes par rapport a
I'occultation pour des visages de la base d’apmsage et méme sur des visages non connus

(horsde la base d’apprentissage).

Inconvénients des méthodes de cette approch®our que ces meéthodes soient robustes aux
changements de pose et/ou d’illumination, il fantégrer dans la base d’apprentissage des
visages ayant différentes poses et/ou illuminatibasconstruction de la base d’apprentissage
(corpus) devient alors difficile.

De plus, la taille de la matrice d’apprentissagefigée et les images a décomposer doivent
étre éventuellement redimensionnées. En plus Lataaion du modéle est trés longue et
nécessite un corpus intelligent (adapté au probleBreplus, I'extraction initiale de la forme
des visages est effectuée manuellement.

Du point de vue de l'analyse des expressions dageisces méthodes souffrent d’'un autre
inconvénient : elles ne donnent que des configumatet non des mesures. Elles peuvent étre
vues comme des méthodes de classification, desodexiqui indiquent que I'observation se
trouve dans un ensemble préétabli de configuratibest par exemple difficile de concevoir
un réseau de neurones qui indique quel est le dégugerture, en pixels, de la bouche ; il est
plus facile de construire un réseau de neuronedépide si la bouche est ouverte ou fermée.
Ces méthodes sont donc bien adaptées a I'extradiiiormations sur des composantes dont
certains états sont difficiles a quantifier par deerateurs classiques (le gonflement de la
joue par exemple) ou a l'extraction d’informatiosar des composantes n'ayant qu’un

nombre restreint d’états.

2.2.2. Approche Géométrique

Les années récentes ont vu l'utilisation croissalete I'analyse géométrique pour
représenter l'information faciale a cause de saatpde quantification car elle donne des
informations sous forme de mesures (chose quiit’ptes possible avec les méthodes de
'approche basée modeles). Dans cette approchepdesements faciaux sont quantifies en
mesurant les déplacements géométriques des pairgstéristiques des traits permanents du
visage entre deux images, une image expressiveeautre a I'état neutre.

Lien et al [LIE98] proposent une méthode hybridedeasur : premiérement suivi des
points faciaux (points autour des contours des yeles sourcils, du nez et de la bouche

manuellement localisés sur la premiere image d&dmence vidéo), deuxiemement, le flux



optique et troisiemement détection des rides dértrhire des informations sur I'expression.
La classification des expressions est basée ssyd®me de codage des actions faciales
(FACS) [EKMT78]. Les chaines de Markov HMM sont isiles pour la discrimination entre
les unités d’actions. Un lien entre les états duMilveprésente la transition inhérente
possible d'un état facial a un autre. Une unit&€tia est identifiée si la chaine de Markov
correspondante a la plus grande probabilité payos tes HMMs. L'inconvénient principal de
la méthode est le nombre important de HMMs exigédr plétecter un grand nombre d'AUs ou
de combinaison d'AUs impliqué dans la classifaafaciale d'expressions.

Tian et al [TIAO1] utilisent deux réseaux de new®rséparés afin de reconnaitre 6
unités d’actions de la partie supérieure du vissde) de la partie inférieure, leur méthode est
basée sur les traits permanents du visage aindegugits transitoires. Les traits faciaux sont
initialisés manuellement sur la premiére image wvis dans le reste des images de la
séquence vidéo. La reconnaissance des expressiciage$ est réalisée par la combinaison
des unités d’'actions des deux parties supérieundéeteure du visage.

Pardas et al [PAR02] et Tsapatsoulis et al [TSAR0posent une description des Six
expressions en utilisant 'ensemble de définitias gparameétres faciaux de MPEG-4. lIs
utilisent tous les FAPs et proposent une classifindbasée sur un systeme d’inférence floue.

Cohen et al [COHO03] développent un systeme basé&isualgorithme de suivi des
traits faciaux afin d’extraire les mouvements locades composantes faciales. Ces
mouvements forment les entrées d'un réseau bayadiéeé pour reconnaitre les six
expressions faciales. La représentation basée @anf@s requiert une détection efficace et
fiable des composantes faciales pour faire fagevaiiation de l'illumination, du mouvement

principal significatif et de la rotation.

Inconvénients des méthodes de cette approchke probleme majeur des méthodes de cette
approche est la détection non exacte des poingtéaistiques du visage sur lesquels des
mesures géométriques seront calculées a causeudatsons de lillumination, de I'occlusion

et de beaucoup d’autres facteurs.
2.2.3. Approche Basée Regles
Une seule parmi les méthodes rencontrées dantéliature est basée sur des régles.

Elle a été proposée par Pantic et Rothkrantz B0} .La méthode réalise une codification

automatique en unités d’action. Un multi déteceutomatique de composantes du visage est



appligué. Depuis les contours des composantesnddsles de composantes sont extraits. La
différence est ensuite calculée entre le modélecti®et le modéle correspondant du visage a
'état neutre. Basé sur les connaissances acquise§ACS, les régles de production
classifient le modele détecté dans la classe Algsogpiée. La méthode proposée a été teste
sur un ensemble de 496 vues. Les taux de recoanasstaient de 92% pour les unités
d’actions de la partie supérieure du visage et 8&8ar celles du bas du visage. La
classification finale dans une des six catégoriesrespondantes aux Six expressions
universelles est réalisée a l'aide de la descnpliirguistique donnée par Eckman [EKM82].
La performance globale du system a été testée€engeinble de 265 vues représentant six

expressions faciales affichées par 8 sujets. bedaueconnaissance réalisé était de 91%.

Inconvénients des méthodes de cette approchée probleme majeur de ces méthodes est

gu’aucune méthode n’arrive a reconnaitre les 4&am’actions définies dans FACS.

2.2.4 Approches Basées Réseaux de Neurones

Un réseau de neurones peut étre vu comme une danatiant un certain nombre
d’entrées et un certain nombre de sorties. Le pénde I'apprentissage est de donner en
entrée du réseau un certain nombre d’exemples 8kealela sortie a la valeur désirée. Une
meéthode d’apprentissage permet alors au neuros&adapter au mieux pour qu’il affiche la
méme sortie quand on lui donnera des dopnéshesdes données d’apprentissage.

Hara et Kobayashi [KOB97] appliquent un réseau el&rane de 234 X 50 X 6. Les
unités d’entrée du réseau correspondent aux nodgbcertaines données extraites de I'image
a étudier, tandis que les unités de sortie du véssmrespondent a une catégorie
d’expressions. Le RN a été entrainée sur 90 impgesentant les six expressions faciales,
affichées par 15 sujets, et il a été testé surx@bessions affichées par 15 autres sujets. La
moyenne des taux de reconnaissance est de 85%.

Padgett et cottrell [PAD96] utilisent un RN qui @ax@me entrée Sept block de pixels
de 32 X32. La couche cachée du RN contient 10 naetuesiploie une fonction sinusoidale
d’activation. La couche de sortie contient Septasjichacune correspond a une catégorie des
expressions faciales. Les auteurs utilisent deg@savec les six expressions plus le neutre de
12 sujets. lls ont entrainé le RN sur les image&Xdsujets et I'ont testé sur celles du 12éeme

sujet. La moyenne de taux de reconnaissance ré&iaé de 86%.



Zhang et al [ZHA98] emploient un réseau 680 X 7 K&s entrées consistaient a des
positions géométriqgues de 34 points caractéristidaeiales et a 18 coefficients de Gabor
prélevés a chaque point. Chaque unité de sortieelone évaluation de la probabilité de
I'expression examinée appartenant a la catégassocee. Le RN réalise une réduction non
linéaire de la dimensionnalité des entrées et pugraddécision statistique sur la catégorie de
'expression étudiée. Le RN a été entrainé et mstéun ensemble de 213 images présentant
différentes expressions affichées par neuf japesaise taux de reconnaissance réalisé était
de 90,1%. Les performances du réseau n'ont passttes pour des sujets inconnus.

Zhao et Kearney [ZHA96] ont utilisé un réseau deXl@® X3. 94 images présentant
six expressions faciales sélectionnées de la Easet par Eckman et friesen [EKM75] ont
été utilisés pour tester leur algorithme. Sur cleagquage, 10 distances ont été mesuré
manuellement. La différence entre chaque distamcéétht expressif et I'état neutre a été
normalisée. Ensuite chaque distance normaliséasssicieée a un des huit intervalles de la
déviation appropriée depuis la moyenne correspdad&@es intervalles forment les entrées
du RN. Les sorties du réseau correspondent a Bsgpn associée. Le réseau a été entrainé et
testé sur 94 images avec un taux 100% de recoanaissLes résultats ne sont pas connus

dans le cas de sujets inconnus.

Avantagesdes méthodes de cette approchées réseaux de neurones sont généralement
utilisés pour leur faible sensibilité au bruit (ustesse au bruit) et leur capacité
d’apprentissage.

Inconvénients des méthodes de cette approchdalheureusement, les réseaux de neurones,
sont souvent difficiles a construire. Leur struetynombre de couches cachées pour les
perceptrons par exemple) influe beaucoup sur kadteds et il n’existe pas de méthode pour
déterminer automatiquement cette structure. La elaéespprentissage est difficile a mener
puisque les exemples doivent étre correctemensish@n nombre et configuration). En plus,
la plupart de ces méthodes sont testées uniquesnerdes 'images utilisées au cours de
'apprentissage, c’est pourquoi on ne peut préeocomportement de ces méthodes dans le
cas de sujets inconnus. En outre, la plupart denecéthodes exigent une intervention

manuelle.



2.2.5 Approches Basées Flux Optique

L'information précise du mouvement peut étre obdean calculant le flux optique,
qui représente la direction et l'importance d’'uourement. Plusieurs travaux dans I'analyse
des expressions faciales se sont concentrés salyba du flux optique de l'action faciale ou
le flux optique est employé pour modéliser lesvéets musculaires ou bien pour estimer les
déplacements des points caractéristiques.

Yacoob et Davis [Yac96] ont proposé une représemntatu mouvement facial basé
sur le flux optique pour identifier les six expriess faciales universelles. Cette approche est
divisée en trois étapes: premiérement, des régiertangulaires encadrant les composantes
faciales du visage (yeux, sourcils, nez) sont ss@p® données sur la premiére image de la
séquence vidéo et sont ensuite suivies tout le ldagla séquence; deuxiemement une
évaluation du flux optique de ces composantes @efinreprésentation du niveau moyen qui
décrit les changements faciaux observés sur chiagage par rapport a la premiére image
(mouvement rigide et non rigide); troisiememertteceeprésentation du niveau moyen est
classifié dans un des six expressions facialediksant un systeme basé regles qui combine

les actions de base des composantes [ Bas789 etdkes de sélections de mouvement décrit
dans [ Ekm78 ].

Figure 2.1. Un exemple de rectangles entourant

les régions faciales d'intéréts [Yac96].

Rosenblum et al [Ros96] ont étendu le systemeessus en ajoutant une fonction
radiale de réseau neurone pour chacune des sigssipns faciales. Ces fonctions permettent
I'établissement des corrélations entre les typesmdevement faciaux et les expressions
faciales. Cependant, le systéme proposé a et uagjuement avec la joie et la surprise.
Pour améliorer la précision du modele et afinrd'é@buste par rapport au mouvement de la
téte, Black et Yacoob [Bla97] ont présenté une egpe d'un modeéle local paramétré du

mouvement de I'image pour I'analyse faciale d'esgios. Les mouvements rigides de la téte



sont représentés par un modele planaire afindeéger I'information sur le mouvement de
la téte. Le mouvement des composantes facialedééstminé relativement au visage. Les
mouvements non rigides des composantes faciales,(geurcils et bouche) sont représentés
par un modele affine. Un ensemble de parametteséssa partir des modeles par un schéma
de régression [Bla93] est employé pour définir ddisibuts a mi-niveau qui décrivent le
mouvement des composantes faciales. Un ensembkglis est alors défini pour combiner
les attributs & mi-niveau entre le début et ladfis expressions afin de les reconnaitre.

Essa et Pentland [Ess97] ont proposé la combinatson modele dynamique
physique et I'énergie de mouvement pour la clasdiin d'expressions faciale. Le
mouvement est estimé a partir du flux optique etaffiné par le modele physique dans une
évaluation récursive. Un modele physique de vissdeappliqué pour modeler I'activation
des muscles et un idéal mouvement 2D est calculglps cing expressions étudiées (colere,
dégolt, joie, surprise et les expressions aveoc#®leves), (il est difficile de simuler les
autres expressions par les sujets). Chague medeélimité en moyennant le mouvement
produit par deux sujets pour chaque expressionclassification faciale d'expressions est
basée sur la distance euclidienne entre le modseteuit de I'énergie de mouvement et de
I'énergie de mouvement de l'image observée.

Cohn et al [Coh98] proposent un systéme automatdpu classification basé sur la
modélisation des unités d’actions AUs. Le déplacdrde 36 points caractéristiques localisés
manuellement autour des yeux, sourcils, nez eth®(voir le schéma 3,9) sont estimées en
utilisant le flux optique. Les matrices de vari@sc-covariances sont employées pour la
classification des AUs. Les auteurs utilisent déanctions discriminantes pour trois AUs
dans la région des sourcils, deux fonctions disodamtes pour trois AUs dans la région de
I'ceil et cing fonctions discriminantes pour neufdhans les régions du nez et de la bouche.
Cependant, le flux optique est calculé pour chad@uel dans une région d'intérét spécifique.
Cette approche ne permet pas toujours de distireptes le flux provoqué par le mouvement
des composantes faciales et celui causé par le brehant ainsi a de fausses détections. Par
exemple, dans le cas de la surprise, la détedigdia région bouche correspondant a un état

ouvert peut étre causé par la variation de luntean



Figure 2.2. Suivi de point caractéristiques [Coh98]

Inconvénients des méthodes de cette approchke probléme avec ce type de méthodes est
également lintervention manuelle par exemple plaudocalisation des régions initiales
entourant les composantes faciales. Pa ailleurs, &@®luations du flux optiques sont
facilement perturbées par les mouvements nonesgidlles sont également sensibles a
l'inexactitude de I'enregistrement d'image et discontinuités du mouvement.

Un résumé des différentes méthodes évoquées daatatele I'art est proposé dans la table
2.1.

Méthodes de I'état de I'art Images Catégories Perdoce

Approche basée Modeles

Analyse linéaire discriminantg2 X 200 images de | Six expressions 74%
en utlisant la distance de2s sujets universelles & le neutrg
Mahalonobis [EDW98]
Graphes Elastigues Matchingmages statiques | Six expressions 89% -> sujets familiers;
avec les galeries personnalisgéasrées de séquence | universelles 73% -> sujets inconnus.
[HONO98] naturelles

25 subjects
Graphes étiquetés, ACP, ADL193 images Six expressions 92% -> sujets familiers;
[LYO99] et [BARO3] 9 sujets universelles 75% -> sujets inconnus.
ACP avec Les Parameétresmages Statiques Six expressions 84,5% -> sujets familiers
d’Actions, [HUA97] 9 sujets universelles

Approche basée Réseaux de Neurones

Réseau de Neurone Hopfieldmages statiques Tristesse, surprise,92,2%

avec flux optique colére et joie

Réseaux de neurones aveknages statiques Six expressions 85% jusqu’a 100%
Back-propagation. ([KOB97], 9 3 15 sujets universelles

[PAD96], [ZHA98], [ZHA96])




Approche basée Régles

Méthode basée reglesimages statiques | Reconnaissance 92%-> Aus sup
[PANOOa] 8 sujets d’unités d’actions 86%-> Aus Inf

Approche basée flux optique

Flux optique + systéme a bas8&2 sujets: Six expressions 88%
de regles [YAC96] Jo(37), Co(24) universelles
su(30), dé(13)
Pe(7), Tr(5)

Flux optigue + réseau de32 subjects Joie et Surprise 88%
neurone [ROS96]

Modéle local paramétre 40 sujets: Six expressions 88%
[BLA97] su(35), Co(20) universelles

Tr(8), Jo(61)
Pe(6), dé(15)

Modéele dynamique physique g7 sujets: Colere , dégout, joie, 98%
énergie de mouvement [ESS9[7u(10), rai_eye(10) surprise

Jo, Co(10)
Modélisation des unités 100 sujets 8 AUs +7 AUs 88%
d’actions AUs et fonctions Combinaison

discriminantes [COH98]

Approche géométrique

HMMs[LIE98] 85 sujets de la bage3AUs sup 85%

Cohn et kanade 6 Aus inf 88%
Inférence floue [TSAO0Q] 6 expressions 81,16%
Réseaux de neurones [TIA01] 14 AUs sup 6AUs sup 96,4%

32 AUS inf 10 Aus inf 96,7%
HMM [Par02] 6 expressions 84%
Réseau bayésigLoh03a] 5 sujets 6 expressions 86,45%

Table 2.1. Comparaison des différentes méthodes $et différentes approches

Comme nous venons de le montrer, toutes les m&hediatives a chaque approche
présentent des avantages tout autant que des &ments, Notre objectif est de tirer profit
des avantages existants et de proposer de nousell@ons afin d’éviter les inconvénients
sous jacents. La plupart de ces méthodes nécdssiterintervention manuelle au début du
traitement. Elles proposent une classification d'uexpression étudiée dans une seule
catégorie universelle tel que postulé par Ekmaie, j[Surprise, Colere, Dégout, Tristesse et
Peur, hors ceci n’est pas réel car I'étre humagstnpas binaire. Pour passer d’une expression
a une autre le visage passe par des expressiorsstdiges mélangées, par conséquent, la
classification d'une expression dans une catégongple d'émotion n'est pas réaliste et,



idéalement, le systéeme de classification devraitivpo identifier un tel mélange
intermédiaire des expressions. Enfin la pluparce® méthodes sont basées principalement
sur les déformations des traits permanents du eigag@ux, Sourcils et Bouche) car ils
estiment que ces traits portent suffisamment dimédions utiles pour la classification des
expressions faciales. Tres peu de méthodes étudigmésence des traits transitoires (rides)
sur certaines régions du visage dans un post mraitt afin de discriminer entre deux
expressions.

Pour toutes ces raisons, nous proposons dans pirehane méthode géométrique de
classification des expressions faciales baséeipalement sur les traits transitoires pouvant
apparaitre sur n'importe quelle région du visageutlisant la théorie de I'évidence (Nous
expliqueront plus loin les raisons du choix deeeti&thode). Notre challenge est de prouver
gu'une méthode basée traits transitoires peutaissi performante qu’'une méthode basée

traits permanents.

2.3. Notre Contribution

L’expression faciale est due a l'activation d’un ami plusieurs muscles du visage, ce
qui produit une déformation des traits permanentsidage (Yeux, sourcils et bouche) ainsi
gue la formation de certains traits transitoires (s sous le nom « rides d’expressions ») sur
certaines région faciales.

Les rides correspondent a un relachement ou coiotnade la peau. Ce relachement
ou contraction peut étre di a l'usure de la pedua(tiage) ou a I'activation d’'un muscle. Il
est donc nécessaire, non seulemendétecterla présence ou I'absence de rides, mais aussi
de lesquantifier ceci pour distinguer les rides permanentes de salgendrées par les
muscles.

En plus de la configuration des différentes comptesa(yeux, sourcils, bouche, etc.)
du visage, il est important de pouvoir caractéfiserides d’expression.

Les rides les plus importantes du visage sontides du haut du nez (froncement du nez), du
front (relevement des sourcils), du coin des yeanlisgement des yeux) et les rides naso-
labiales qui interviennent généralement lors duisau

Les rides apparaissent sur les images sous forame dorte différence de luminosité.
Utiliser un détecteur de contours (détectant asmsiorientation) sur des zones pertinentes de

'image (front, nez, coin des yeux, ...) permetxtfaire I'information sur les rides.



Certains travaux rencontrés dans la littératursard intéressés a définir quelle est la
partie la plus indicatrice et plus pertinente pagonnaitre une expression faciale [BOU75],
[BAS78], [GOUO0OQ] : La partie supérieure du visalgepartie inférieure du visage ou bien tout
le visage. L'intérét de ce travail, porte sur femties du visage ou les traits transitoires
peuvent apparaitre.

Plusieurs études se sont concentrées sur les traitsitoires mais pas pour la
reconnaissance des expressions. La présence ean@des TTs sur un visage peut étre
déterminée par I'analyse des composants des cerftd094], [LIEOO] ou par I'analyse des
images propres (eigen-image )[KIR90], [TUR90]. Zaoulos et Waters [TER94] détectent
les TTs nasolabial pour I'animation de visageisna@ec des marqueurs artificiels. Kwon et
Lobo [KWO94] détectent les TTs en utilisant deskesa pour classifier des images de
personnes dans différentes catégories d'age.NMimgn et Takeo Kanade [LIEOQO] détectent
les contours horizontaux, verticaux et diagonauxitdisant un modéle de visage complexe,
ensuite ils emploient le détecteur de contour dearny » pour mesurer la densité et
l'orientation des TTs [LIEO1].

Nous estimons qu'il est plus facile et plus rapige détecter la présence ou I'absence
des TTs sur un visage que de calculer des dissashepuis certains point caractéristiques, les
comparer a d’autres (ceux de I'état neutre) enetdduire si ces distances croissent ou
décroissent. En plus, il est souvent difficiledsecter les points caractéristiques d’'une fagon
tres precise pour pouvoir donner des distancedexguar ailleurs, il est plus simple de savoir
si des TTs existent ou n’existent pas sur n'impaguelle zone faciale. L'idée est de montrer
gue ce type de trait véhicule lui aussi suffisammatiinformations pour identifier une
expression étudiée.

D’un autre c6té, I'imperfection des informationst fappel a plusieurs concepts. Le
premier, généralement bien maitrise, concerne tétigion des informations. L'incertitude
est un second concept a différencier de I'impréaigar le fait qu'il ne fait pas référence au
contenu de I'information mais a sa "qualité". Enfimcomplétude peut se rencontrer dans de
nombreuses applications.

Modéliser des connaissances aussi hétérogenesitlaloes rapidement un probléme
crucial. La communauté scientifigue s’attarde tEails de plus en plus sur ce type de
problématique (KDD : Knowledge Discovery in Datads)s Le probléeme se complique
encore lorsqu’il s’agit de fusionner ces informasodans un but de prendre la meilleure

décision au sens d’un critere.



Différentes théories permettant la fusion de dosrsamt disponibles pour modéliser

dans un méme formalisme mathématique les informsitiorovenant d’'une ou plusieurs
sources. La plus répandue et la plus ancienner@l'elies est la théorie des probabilités.
Néanmoins, cette derniere présente des insuffisdncggue la connaissance est incompléte,
incertaine ou imprécise. Différentes théories saats apparues parmi lesquelles la théorie
des possibilités et la théorie de I'évidence, cemidres ont fait récemment l'objet de
recherches approfondies.
Une synthése de ces trois approches a fait I'abjete étude proposée afin de choisir celle
qui semble la plus appropriée dans le domaine deriude données dans un contexte
d'analyse des expressions faciales [RAM]. Cettaléta permis de choisir la théorie de
I'évidence comme meilleur outil de fusion et comseel outil (parmi les méthodes de fusion)
qgui permet de modéliser le doute.

La théorie de I'évidence [GIR05], [DENO06], [MEROGRAMO7], est bien adaptée a
ce type de problemes. Ce modeéle facilite l'intégrade connaissances a priori et peut
traiter les données incertaines et imprécisesesssies algorithmes automatiques  de
segmentation. Il est bien adapté quand il est qprede manque de données. En outre il peut
modeler le doute intrinseque qui peut se prodeimte les expressions faciales dans le
processus de classification (voir la figure 2.3. tlassification d'une expression faciale dans

une catégorie simple d'émotion n'est pas réatiatee que les expressions humaines sont
variables selon l'individu.

Figure 2.3. Exemple de doute entre Surprise et Peur



2.4 Méthode Proposée

L'approche proposée consiste principalement en éiapes: segmentation, extraction

de données, analyse de données, classificatemfiatpost traitement.

Entrée:

Image a I'état Neutre J ‘ Image avec Expression

Segmentation

v

Extraction de
donnée

A 4

Analyse de
donnée
v

Classification

v

Post traitement

Sortie: Y
Expression

classifié¢

Figure 2.4. Démarche proposée

Dans l|'étape de segmentation, une image faciale axpression est présentée au
systeme pour une éventuelle détection de contateuk les traits transitoires ainsi que les
traits permanents. Une image de référence (quésepte I'image du visage a I'état neutre)
est segmentée une seule et unique fois pour chagjet afin de permettre certaines
comparaisons qui facilitent 'analyse des expressiaciales.

Dans l'étape d'extraction de données, et pouruehagégion de ride un rapport qui
correspond au nombre des Pixels du contour du evis&gressif par le nombre des Pixels de

contour du visage neutre, est calculé, afin deisavales rides existent ou n’existent pas sur



une zone du visage. Dans la phase de post traiteifemgle des rides nasolabial (s’ils
existent) est calculé ainsi que quelques distagaesorrespondent au degré d'ouverture ou de
fermeture des yeux et le degré e froncement owattévdes sourcils.

Dans l'étape d'analyse de données, nous assocarejae région faciale de ride un

état " présent " ou " absent ", puis nous carastés chaque région de ride par une
combinaison d’ expressions associées a la préskscades sur ces zones. Ce processus est
effectué apres une phase d’apprentissage ou néesnildons quel type de ride existe avec
un type d’expression.

Dans l'étape de classification, le modéle de crogamonnu également sous le non
Théorie de Dempste_Shefer (TBM) est appliqué pdemtifier I'expression faciale.

En conclusion, I'étape de post traitement, raffmeésultat obtenu dans I'étape de

classification en réduisant le doute entre lesesgions possibles.

2.4.1 Segmentation

L’étape de segmentation consiste a détecter Ig®isa premier lieu ensuite détecter
les contours des traits permanents du visage aui: des yeux, les sourcils et la bouche. Le
visage est détecté par la méthode proposée par F8DWes yeux et les sourcils sont
détectés par la méthode présentée dans le chhfitAdM07] et enfin la bouche est détectée
par la méthode présentée dans le méme chapitheH(#|.

La détection de ces traits permanents a permigaiser 18 points caractéristiques
du visage qui sont : les deux Coins de la boughspmmet et le plus bas point des courbes
représentants les levres supérieur et infériegrdéaux coins des yeux, le sommet et le plus
bas point des courbes représentants les deux pasi@@périeure et inférieure des yeux, les

deux centres des iris et enfin les coins des dsurci

D1: Distance entre les deux paupiéres (inf, sup)

o g—'—_—-He ! > S e A
il ,gﬂ? - D2: Distance entre coins intérieurs de I'oeil et du
o ) @,___i%: sourcil

D3: Distance entre les deux coins de la bouche
D4: Distance entre lévre supérieur et levre inférie
D5:Distance entre les deux coins de l'oeil et de la
bouche.

Figure 2.5. Les points caractéristiques du visadgesadistances biométriques.



La détection de ces 18 points permet de calcealgaines distances faciales ainsi que

la localisation des régions d’intéréts ou certaiags transitoires peuvent apparaitre.

1 — 11—

f"ﬂﬁ_'_\_\_\_—_‘_‘_‘—‘—
m 1_ r
h | :

Figure 2.6. Détection des traits permanents et
localisation des régions d'intéréts.

Avant de positionner et calculer la taille de tesutes zones, un facteur considérant les

dimensions du visage est estimé :

[ Fact= ((k-e)-(c-a))/3] £q 2.1

Ce facteur est calculé afin de donner la bonnétailx zones de rides quelle que soit les
dimensions de I'image étudiée.
a- Zone d’intérét du front (1): Cette zone est sitjuste au dessus des sourcils, elle est
délimitée par les colonnes des deux points (n,d)représentent le sommet de la
courbe modeélisant les sourcils gauche et droiaegeur et par la ligne du point (n)

moins (fact*2) et la ligne de ce méme point entéau

b- Zones d'intéréts des coins extérieurs des yeuy:(RéBzone gauche est délimitée par
la colonne du coin gauche de I'ceil gauche (e) #€ eeéme colonne plus (fact*2)/ 3
en largeur et la ligne de ce méme point -/+ (fa@f2n longueur. La taille et la

position de La zone droite sont calculées de la enfagon.



c- Zone d’intérét entre les yeux (4): cette zone #ges entre les deux yeux sa largeur
correspond a la distance entre les deux coinsientdr des yeux (g,i) et sa hauteur
correspond a la ligne du coin intérieur du soyibu p) et la ligne du coin de I'eeil(g

ou i) plus fact.

d- Zone nasolabiale (5,6) : la zone gauche est déepiar la colonne du coin intérieur
de I'ceil gauche(g) moins (fact+(fatc/2)) et la aole méme en largeur et par la ligne
du point (g)+ (fact+(fatc/2)) et la ligne du coiaughe de la bouche (a). La taille et la
position de La zone droite sont calculées de la enfagon.

e- Zones des coins de la bouche (7,8): la taille giolsition de ces zones sont calculées
de la méme facon que les zones des coins ext@desryeux mais en partant du coin

de la bouche(a,c).

f- La zone du menton (9): Est délimitée par la colodoepoint inférieur de la lévre
inférieur(d) +/-fact en largeur et par la ligne de point et cette méme ligne plus

fact*2 en hauteur.

Les traits transitoires peuvent également apparaiir deux autres régions du visage,
au dessus et au dessous des paupiéeres supériénférietire, hors ces deux zones ne seront
pas considérées dans cette étude pour les raismasites : les rides au dessus des paupiéres
sont toujours confondues avec le contour des peagiEu bien avec les sourcils, et les rides
au dessous des paupieres sont toujours associéegl@s nasolabiales, donc I'étude de ces
derniers est largement suffisante pour tirer le imar d’'informations depuis cette zone du
visage.

Une fois les régions d'intéréts localisées, le déie de contour de « Canny »
[LYO99] ainsi qu'une étape de seuillage [YON97] s@ppliqués afin de déterminer la
présence ou I'absence des traits transitoirestmgune de ces régions.

2.4.2. Extraction de Données

Dans cette étape, seules les informations les gunentes dans la découverte de
nouvelles connaissances sont extraites depuis éesltats obtenus lors de la phase de
segmentation.

Deux types de données sont extraits : des donegess des traits permanents et des

données issues des traits transitoires. Concetaardonnées issues des traits permanents,



cing distances biométriques sont calculées demsislB points caractéristiques du visage
(Figure 2.5). Ces distances représentent : Le dégféoncement ou d’élévation des sourcils,
le degré d’ouverture ou fermeture des yeux, le &édgyuverture ou fermeture (Horizontale et
verticale) de la bouche et la distance entre lasx yet la bouche. Ces distances sont
normalisées par rapport a la distance fixe ensa@éix iris. L'objectif de cette normalisation
est de rendre I'analyse indépendante par rappart/ariabilité des dimensions des visages et
a la position des visages par rapport a la caméra.

Quant aux données qui peuvent étre extraites @ds transitoires, on calcul le
nombre de pixels de contour dans chaque régiomléadiintérét avec expression et on le
compare a celui calculé dans la méme région dgeiad’état neutre, si la différence dépasse
un seuil (Thigh), les rides sont supposées préseaitan état « Présent » est assigné a cette
zone, si la différence est inférieure a un seudb\{l), les rides sont supposées absentes et un
état « Absent » est assigné a cette zone, si faraliice est entre (Thigh) et (Tlow), on
suppose qu'’il existe un doute dans la présenceedgpe de traits sur la zone considérée et
I'état « Présent OU Absent » lui est assigné.

Figure 2.7. (a):Visage a I'état neutre sans laqirés de traits transitoires ;

(b): Visage avec expression (de joie) avec lagiés de traits transitoire sur la zone nasolabiale.

Une autre information véhiculé par les traits tiam®s concerne les traits transitoires
de la zone nasolabiale, ou I'angle formé entrertstel approximant ces rides et la ligne
horizontale joignant les deux coins de la bouche@ssidérée. Une fois cet angle est calculé,
il sera normalisé par rapport a I'angle 90°. Cajlameprésente I'angle maximal qui peut étre

atteint avec une expression de colére ou de dégout.



Densité des RidesS

Figure 2.8. Détection et calcul de I'angle nasahbi
2.4.3. Analyse

Différents types de traits transitoires peuventaapitre lors de la production d’une
expression faciale quelconque. Dans cette phaspalgise, |'objectif est d'étudier la
corrélation entre traits transitoires et expressitatiales, il est donc question d’associer la
présence (ou absence) de certaines rides faci@ledadnes expressions faciales. Pour mener
cette étude a terme, nous avons effectué un ajgsage sur un ensemble d’images issues de
différentes bases d'images faciales. Les imagesidérees sont: 90 images de la base
Hammal_Caplier [HAM_Base], 462 images de la bas&bdse [Ee Base] et enfin 144
images de la base DAfex [DAF_Base].

En utilisant le détecteur de contours de « Cannpws les traits transitoires sont
détectés sur les différentes régions dintérétsviage pour chacune des expressions
universelles. Des taux correspondants a la présgegeides sur chacune des zones et pour
chacune des expressions sont calculés, ensuiterémdtats numériques obtenus sont

transformeés en résultats logiques. La table 2.2médes résultats finaux :

Traits Joie Surprise Dégout Colere Tristesse Peur
Transitoires

Menton 0) 0) ()] (1U0) (1U0) (1U0)
Coins bouche ) 0) ()] ()] (1U0) (1U0)
Zones (1U0) 0) (1U0) (1U0) (1U0) (1U0)
Nasolabiales

Coins des yeux|  (1U0) (0) (2U0) (1U0) (0) 0)
Région Nasal 0) 0) (1U0) (1U0) (2U0) (1U0)
Front 0) (1U0) 0) (2U0) (2U0) (2U0)

Table 2.2. Présence or absence de TTS sur chégios d'intérét et pour chaque expression faciale.

La table 2.2 donne les regles logiques concermantdsence ou I'absence des TTs sur
chaque région d’'intérét et pour chaque expressioiale, elle présente en ligne les différentes




régions d’intéréts ou les TTs peuvent apparaittegnecolonne les différentes expressions
faciales considérées. La valeur «1» signifie qp@ut y avoir des TTs sur une région
considérée pour une expression donnée, la valeusig@ifie qu’il ne peut y avoir de TTs sur
une région considérée pour une expression donagexemple, dans le cas de la surprise, il
ne peut y avoir de TTs que sur le front. Cettel@ta permis la généralisation de ces regles
logiques a travers toutes les bases d’images éscial

Cette table permet également de caractériser chaégen d’intérét par une
combinaison d’expressions faciales avec lesquelssT Ts peuvent apparaitre. Par exemple,
la présence des rides sur le menton veut dire getit s’agir de la colere, de la tristesse ou de
la peur. En d’'autres termes cette étude a perrassdtier I'apparition de certaines rides sur
le visage a un certain ensemble d’expressions|ésciet d’associer I'absence de certaines
rides a d’autres expressions.

Une autre information concernant les TTS autre lgue présence ou absence, est
'angle nasolabial calculé dans la section (2.4.2).
Selon Ekcman [EKMO02], L'angle nasolabial formé avaccolére ou le dégout est di a
I'activation des unités d’actions AU9 ou AU10, mantre I'angle formé avec la joie est di a
'activation de l'unité d’action AU12, par conséqud’angle formé avec la colere ou le

dégout est plus grand que celui formé avec la joie.

Figure 2.9. Angle nasolabial formé de gauche aetr@olére (72.6°),
Dégout (71.2°) et Joie (43.4°).(Eebase, H_Capl¢alohses)

Afin d’extraire de nouvelles informations, nous aganesuré I'angle nasolabial formé
de 144 images issues des deux bases Eebase [EEeBastex|[DAF_Base] et présentant les
cing expressions faciales avec lesquelles I'angkolabial peut apparaitre qui sont : Colére,
Peur, Dégout, Tristesse et Joie.

Les angles calculés sont ensuite normalisés paorap I'angle 90° (Angle qui peut

étre atteint lors de I'activation de l'unité d’amti AU9 ou AU10 par exemple).



Pour chaque expression nous avons estimé les seuitspondant aux valeurs minimales et
maximales. Les limites minimales correspondent endgenne des valeurs minimales et les
limites maximales correspondent aux valeurs maxamadla Figure 2.10 présente la variation

des I'angle nasolabial formé avec les cing expoessi

3,5
3 A i
2,5 4 & = . .
g " Joie
o —#* Dégout

1,5 =+ Colere
1 ¢ % — Peur
0,5 — Tristesse
0 T T T T T T T 1

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

Figure 2.10. Variation de I'angle nasolabial foraxec les Cing expressions faciales.

: Seuil minimal de I'angle formé lors de la joie.

: Seuil minimal de I'angle formé lors du dégout.

a

b

c : Seuil minimal de I'angle formé lors de la Peur.
d : Seuil maximal de I'angle formé lors de la joie.
e : Seuil minimal de I'angle formé lors de la eiste.
f : Seuil minimal de I'angle formé lors de la caer

: Seuil maximal de I'angle formé lors de la Peur.
: Seuil maximal de I'angle formé lors de la &ise.
i : Seuil maximal de I'angle formé lors de la celer
j : Seuil maximal de I'angle formé lors du dégout.

On peut constater que I'angle formé avec I'expoessie joie est toujours plus petit
gue celui formé avec les autres expressions etaliine coté on peut également constater que
'angle formé avec les autres expressions est sm@piivalent (dans le méme intervalle).
Comme nous sommes en présence de plusieurs régjiotéréts et de différents types de
données, il est indispensable de fusionner towss$ndormations afin de prendre une décision
sur la catégorie de lI'expression faciale. Pour pauvéaliser ceci, nous avons utilisé le

modele de croyance ou théorie de I'évidence.



2.4.4. Classification

2.4.4.1 Principe de la Théorie de I'Evidence (Modelde Croyance)

Les concepts de base de la théorie de I'évideceént leur origine au XVlle siécle
déja, dans les travaux du mathématicien suisseéb Jaemoulli (1654-1705), puis dans ceux
de Johann Heinrich Lambert (1728-1777). Cependeat,n'est qu'en 1967 qu’Arthur
Dempster posa les fondements de ce que I'on aplgettedorie de I'évidence, ou encore la
théorie de Dempster et Shafer, Shafer ayant é@lleborateur de Dempster.

Une dizaine d’'années plus tard, la théorie mathiéomatde I'évidence vit le jour par la
publication de Glenn Shafer en 1976. Celui-ci rectren 1979 que les travaux de Bernoulli
et Lambert peuvent étre considérés comme précgrgewsa théorie de I'évidence.

Le Modéle des Croyances Transférables (TBM : Texable Belief Model) est un
cadre formel générique développé par Ph. Smets PBViBour la représentation et la
combinaison des connaissances. La TBM est baséda dgfinition de fonctions de croyance
fournies par des sources d’information pouvant é&tcenplémentaires, redondantes et
éventuellement non-indépendantes. Cette théoriepopeo un ensemble d’opérateurs
permettant de combiner ces fonctions. Elle est a@atarellement employée dans le cadre de
la fusion d’informations pour améliorer I'analyse lenterprétation de données issues de

sources d’'informations multiples.

~

observation Sourcel [—® croyance

Phénomeéne . ™~
observation Source 2 —» croyance
ou systéme Combinaison » Décision
observé
~
observation Source N ——m croyance
1

Figure 2.11 Fusion d’information



Des sources de croyance émettent une opinion pé&mdsur I“etat du systeme
observé. Les différentes sources sont combinées dafi synthétiser la compréhension du
systeme et améliorer la décision sur I etat duesye aprés combinaison.

La théorie de Dempster-Shafer (DS) a été introdogte Dempster et formalisée par
Shafer [DEM68, SHA76]. Elle représente a la foimmprécision et l'incertitude a l'aide de
fonctions de masse m, de plausibilité Pl et de amog Bel. Cette théorie se décompose en
trois étapes : la définition des fonctions de masasecombinaison d’informations et la

décision.
2.4.4.2. Définition des Fonctions de Masse

L’ensemble des hypotheses pour une source (typigoemne classe dans un
probléme de classification multi source) est défimi I'espace @ = {Al, A2, ..., Ak, ...AN}
appelé cadre ou espace de discernement ou Akneésite hypothéese en faveur de laquelle
une décision peut étre prise.

Les fonctions de masse sont définies sur tousoles snsembles de I'espaite et non
seulement sur les singletons comme dans les ptababi
Une fonction de masse m est définie comme uneifoncte 2 @ dans [0,1]. En général on

impose m(d) = 0 et une normalisation de la forme :
Z m(A) =1 Eq2.2
ACO
Une fonction de croyance Bel est une fonction éstednt croissante de?2 dans [0,1] définie

par :

YA, = 28 A =28

Bel(Us=1. s di) = 2 (=D Bel(n;ep4;)  Fa23
IC{1...K},I£0

ou |I| désigne le cardinal de | et Bel(@) = 0, l€ 1.

Etant donné une fonction de masse m, la fonctidrd8inie par :



vA €29 Bel(4)— Y mi(B) Fa 2.4
DBCA,BL0
est une fonction de croyance.
Inversement, a partir d'une fonction de croyanck &e peut définir une fonction de masse m
par :
vAE 2% m(A) =) (-1 FIBel(B) Eq 2.5
BCA

Une fonction de Plausibilité Pl est également wumetion de 22 dans [0,1] définie par :

vA 2" Pl(A)= Y m(B) Eq 2.6
BriAZp

La plausibilité mesure la confiance maximum quenlpeut avoir en A. La possibilité
d’'affecter des masses aux hypotheses composéeaetd travailler sur<2 plutdt que sur
constitue un des avantages de cette théorie. Elimgi une modélisation trés riche et tres

souple, en particulier de 'ambiguité ou de I'h&itn entre classes.

Belief(A) Plausibility(A)

~ ~

Figure 2.12. Exemple de processus de décisionaissipilité et croyances

2.4.4.3. Combinaison Des Masses d’'Evidence

En présence de plusieurs capteurs ou de plusiefiarsniations provenant d’'un méme
capteur, il devient intéressant de combiner lesnamsances de chaque source pour en
extraire une connaissance globale afin d’amélilar@rise de décision. Dans la théorie de DS,
les masses sont combinées par la somme orthogda&lempster.

Soit mj la fonction de masse associée a la soupmuy un sous-ensemble A de on obtient :



Z ??11{31.‘.' ,,m.gf:B;}

( ) ) A Bin...nB;=A ’
ey o g ) A) = - —— —
1 — 3 m1(By)...mu(By)

Bin...nB=d

Eq 2.7

Ce type de combinaison qui n’est pas idempotenppase l'indépendance cognitive des
sources plutdt que I'indépendance statistique.
Le mode de combinaison disjonctif est aussi poss#nl remplacant l'intersection dans la

formule (1) par une opération ensembliste :

(e By .. Boomy)(A) = E mq(B1)...m;(B;) Eq2.8
By, B, =4

2.4.4.4. Processus de Décision

Contrairement a la théorie Bayésienne ou le critkredécision est tres souvent le
maximum de vraisemblance, la théorie de I'évidgmopose de nombreuses regles. Les plus
utilisées sont le maximum de crédibilité, le maximde plausibilité, les régles basées sur
l'intervalle de confiance, le maximum de probabilgignistique [SMEOQQ] et la décision par

maximum de vraisemblance.

2.4.4.5 Application de la TBM dans le Contexte de |@ssification Catégorielle des

Expressions Faciales

Dans notre cas, le cadre de discernement est ezpéépar I'ensembl€ = {Joie,
Colere, Dégout, Tristesse, Peur, Surprise, Neutre}.

Neuf régions faciales sont concernées par la présenu l'absence des traits
transitoires, c’est pourquoi un modele est utilefén de calculer la masse d'évidence
concernant la présence ou I'absence des TTs sguehragion. Le modele est présenté sur la
figure 2.13:



m(TF)

Ahsent Absent OR Présent
Présent

> Seuil (TF)

Figure 2.13. Modéle proposé pour la présence enalesdes TTS.

Si le rapport calculé a partir du nombre de pixeds inférieur au seuil Tmin (trouvé par

apprentissage), les TTs sont supposés absent agemasse d’évidence égale a « 1 », si le
rapport est supérieur au seuil Tmax (trouvé parapssage), les TTs sont supposés présent
avec une masse d’évidence égale a « 1 », singrg Un doute dans la présence ou I'absence

des TTS avec une masse d’évidence entre [0,1]lebleudepuis le modele proposé.

Les Rides nasolabiales (S'ils existent) sont carages par une autre caractéristiqgue
qui est I'angle nasolabial ; Un autre modele estiefgent proposé afin de calculer la masse
d’évidence concernant le seuil atteint par cet engt la déduction de I'expression

correspondante. Le modele est présenté sur laefigad:

+ miangle)

Joie Jo OR. De OR CO OR 5u OR
Pe OF Ne

> Angle

Figure 2.14. Modéle proposé pour I'angle nasolataitulé.

a, b sont les seuils utilisés dans la figure 23i0/angle nasolabial calculé se trouve dans
lintervalle [a,b], I'expression étudiée est I'exssion de joie avec une masse d’évidence
egale a « 1 », sinon elle peut étre n'importe gualltre expression c.a.d : Dégout, colére,
Tristesse, Peur, Surprise ou Neutre avec une nadédadence entre [0,1] calculable depuis le

modeéle proposé.



Pour étre plus explicite, on suppose que nous atroisrégions faciales sur lesquelles
des TTS apparaissent, la région nasale et les gians nasolabiales. Les états et masses
d’évidence associés a ces faits sont :

- m(région_nasal)(présent)=1

- m(région_naso)(présent)=1
La caractérisation de chaque région par une consoinades expressions faciales
correspondantes en utilisant la table 2.2 est cosuite

- m(region_nasal)=m(Dégout OR Colere OR TristessdPOR)=1

- m(region_naso)=m(Joie OR Dégout OR colére OR #§s&@®©R Peur)=1
Le processus de fusion donne:

= m(region_nasal;région_naso)(Dégout OR Colere ORtdsse OR Peur) = m(Dégout

OR colere OR tristesse OR peur). m(joie OR Dégodt @plere OR Tristesse OR
Peur) =1

Ceci veut dire que si des TTs sont présents stEdmn nasale et les régions nasolabiales,
I'expression correspondante pourrait étre une dgsessions suivantes : colére, Dégout,
Tristesse, ou Peur.

Le résultat de la fusion de toutes les donnéesodibfe donne alors la classe de
I'expression étudiée ou bien un doute entre unrebked’expressions. Dans le cas ou aucun
de ces types d'information est détecté, toute gettée d'étude sera ignorée. Le résultat sera
le doute entre I'ensemble des éléments du caddisdernement. Dans les deux cas, afin de

réduire ou méme éliminer ce doute une derniéreeéapproposee.

2.4.5 .Post Traitement

Dans cette étape un autre type de trait est cadsidées yeux, les sourcils et la
bouche représentent des traits permanents du vi§see caractéristique de permanence
permet de classifier une expression étudiée quelgiides déformations. Afin de discriminer
les différentes expressions résultantes, nous awndié les différentes descriptions
proposées dans la littérature [TEK99], [HAMO5], [R87], [EIB89], [PAROO], [TSAOQQ].
Dans certaines descriptions la colére est définiedes leévres serrées et dans d’'autres les
dents sont serrées et les levres étirées ( la baesttouverte) (figure 2.15).



Figure 2.15. Différentes descriptions de la cobgegauche a droite :

(1)Les yeux sont a peine ouvertes et la bouchewssrte ;

(2,3) les yeux sont normalement ouverts et leesgbnt serrées ;

\ (4) les yeux sont grand ouverts et la bouche éuzie /

Dans le but d'unifier ces différentes descriptionsus avons proposé une nouvelle

description qui prend en considération toutes cescriptions. Par exemple la colére est
définie de deux fagons : levres serrées ou levieBseé. Dans ce qui suit nous proposons la

nouvelle description des différentes expressioosiies.

Distance Distance Distance entre Distance entre Distance les coins de
entre entre ceil ef les coins de Ig lévre supérieure etl'eeil et de la bouche
paupieres | sourcil bouche levre inférieure
Joie accroit oy accroit, ne| accroit ne change pas ouweécroit
décroit change pas accroft
ou décroit
Surprise | accroit accroit ne change pacroit ne change pas bU
ou décroit accroit
Dégout décroit décroit accroit, neccroit accroit, ne change pas
change pas ol ou décroit
décroit
Colere décroit ou décroit ne change pasaccroit, ne changene change pas ou
accroft ou décroit pas ou décroit | accroit
Tristesse | décroit accroit ne change pae change pas oune change pas ou
ou accroft accroit décroit
Peur ne changene change accrott, ne| ne change pas ouaccroit, ne change pas
pas ou| pas ou| change pas ouaccroit ou décroit
accroit accroit décroit

Table 2.3. Nouvelle description des six expressfaniles.



Ensuite chaque deux expressions sont comparéesrerest de distances afin de
déduire les différences potentielles entre expoessiPar exemple, en comparant la joie avec
la surprise et la colére, on constate qu’avec i l@ bouche est ouverte horizontalement,
alors gu’'avec la surprise ou la colere la bouchieoeserte verticalement. En comparant la
joie avec les autres expressions, nous pouvondatengjue les distances peuvent évoluer
dans le méme sens (Décroissent ou accroisserg),pparquoi le doute entre la joie et ce qui

reste comme expressions ne peut étre enlevé.

Expressions Différences
Joie /surprise Joie: DF  ; Surprise: R3 ou =
Joie /Colere Joie: 3 ; Colere: D3¢ =ou

Surprise / Dégout | Surprise: D1 ; Dégout: D\}‘
Surprise: DZ& ; Dégout: D2

Surprise / Colere Surprise: De ; Colere: D&

Surprise / Tristesse Surprise:%& . TristeBde ¢

Dégout / Tristesse| Dégout: D2 ; Tristesse: P2

Dégout / Peur Dégout: DI ;Peur: DX u=0
Dégout: D2 ;Peur: D2¥  ou=
Colére / STristessd  Colére: D@  TristeBez: 7
Colere / Peur Colere: Dy ; Peur: D2 u =0
Tristesse / Peur Tristesse: W1  ; Peur;Dlou =

Table 2.4. Différences potentielles entre les gpressions universelles.

Cette table présente les différences potentieliee ées six expressions universelles:
- Distance entre les coins de la bouche (D3 peubitést ou accroitree ),
- Distance entre paupieres (D1) et
- Distance entre les coins de I'ceil et du sourc)(D
Cette table est utilisée pour réduire ou élimieetidute entre expressions résultantes.
On reprend maintenant I'exemple cité dans la sedtiassification, le résultat de la fusion
était Colere OU Dégout OU Tristesse OU Peur.

Le post traitement permet de réduire le doute argsequatre expressions. En effet en utilisant

la table des différences potentielles, on peutlda@@nt exclure la tristesse car la différence entre



colere et tristesse est dans la distance entelas de I'ceil et du sourcil, cette distance déawvec
la colére et accroit avec la tristesse.

On compare ensuite la colére avec la peur, on ¢érayve la différence entre ces deux
expressions est également dans la distance ewgileet le sourcil, cette distance décroit avemlare
et accroit avec la peur. Il ne reste plus que &sceexpressions de Dégout et colére, suivant le tab
des différences , on peut constater que toutedidéances considérées peuvent évoluer dans le méme
sens pour ces deux expressions, donc on ne pediffigncier et le résultats final sera donc Dégou
OU Colére au lieu d€oléere OU Dégout OU Tristesse OU Peur.

2.5. Résultats Obtenus

Afin d’évaluer I'approche proposée, nous avongtastites les images de la base Dafex [DAF

base] (78 images avec TTs). Les résultats de fitzggn obtenus sont présentés sur la table 2.5:

EXPERT /| Joie_ | Joie_| Dég | Dég | Col Col_ Tri Tri Peur_ | Peur_ | Sur | Sur
SYSTEM moy max | moy | max | moy max moy | max moy max Moy | max
Joy 50% | 87,5
%

Dégout

Colere

Tristesse 100 100

Peur 66,679 42,86%
Surprise
Joie OR | 37,5%

Deg
Col OR 100 100 100 85,79

Deg

Peu OR Sur 33,33% 57,140 100 1p0
Erreur 12,5%| 12,5 14,3%
%

Total 87,5 87,5 100 100 100 85,7 100 100 100 100 100 100
Reconnu

Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 10000 L
Table 2.5. Classification des expressions faciat€b sur les trait transitoires avec un post imeite

sur la base des traits permanents.

A partir de cette table, on peut constater queiapeut étre confondue avec le dégout

surtout quand l'intensité de I'expression est moyemu minimale, le dégout peut étre



confondu avec la colere et la surprise avec la.feutristesse est la seule expression qui est
reconnue sans aucun doute.

Nous avons également testé une autre base (EEdasdg discriminer la colére et le
dégout, un taux important a été trouvé concerramédonnaissance de la colére sans aucun
doute. Ceci peut étre expliqué par le fait queecexpression de colere peut étre exprimée de

différentes fagons comme nous I'avons montré avant.

2.6. Comparaison avec autre Systeme

Afin d’évaluer les performances de notre approdiasée sur les traits transitoires),
nous lI'avons comparé a une autre approche baséesduaits permanents [HamO05]

Hammal et al Notre approche/
Approche/ Dafex base d'images
CKE base d’'images

Joie 64,51% 50% Si intensité = Moyenne

87,5% Si intensité = maximale
Joie OU Dégout | 32.27% 37.5% Si intensité =Moyenne
Surprise OU Peur  84% 100%

Table 2.6. Comparaison des Approches

La table 2.6 résume les résultats obtenus par obades deux approches. Les deux
systemes utilisent la théorie de I'évidence commnd de fusion des données utilisées, Notre
approche se base sur des données issues prinogmdlsor les traits transitoires quand a
'approche présenté dans [HAMO5] est basée priteipant sur les traits permanents.
Comme cette derniere approche n’a été testée queomiexpressions faciales qui sont: La
Joie, Le dégout et la Surprise, nous avons coréidélifférence en ce qui concerne ces trois
expressions.

Pour les résultats de la joie, les taux obtenus somparables. Quand l'intensité est
maximale, les meilleures performances sont donpé&erotre systeme de classification. D’'un
autre coté les deux systemes introduisent deseode doute qui peut exister entre la joie et
le dégout et un autre doute entre la surprise gtelar. Les taux obtenus pour ces deux

confusions sont pratiguement les mémes.



Ces résultats ont apporté I'évidence convergente lgosimilitude des taux de classification
en considérant soit les traits permanents sottdés transitoires.

Une autre source de confusion est présentée par systeme de classification: le doute
entre le dégodt et la colere, cette source n'afpaals avec l'autre systeme, puisque la colére

n'est pas évaluée dans le systeme référence.

2.7. Conclusion

La reconnaissance automatique des expressiontefabasée sur les traits transitoires
est un nouveau axe de recherché. Les résultatausbtnt prouvé que cette approche peut
étre une base admise pour la reconnaissance gesssions faciales. Méme si souvent le
doute peut exister entre deux expressions, nousas qu’il est préférable de préserver le
doute que de prendre le risque de donner une nsrugkassification. C’est pour cette raison
gue nous avons préféré utilisé la Théorie de lénad car cette derniere modélise
parfaitement le doute en plus c’est un outil dedimgrés puissant quand il s’agit de données
issues de plusieurs sources.

La comparaison présentée indique parfaitement guedonnaissance basée traits
transitoires réalise des résultats aussi bien guedonnaissance basée traits permanents. La
combinaison des deux approches pourrait donnerlddaotur des résultats optimaux.

Dans le chapitre suivant un autre type de classifin des expressions faciales est
présente. Comme il n'est pas toujours possibleedermaitre toutes les expressions faciales
(plus de 200 000 expressions) et que souvent upession est confondue avec une autre
expression, nous proposerons une classificatiorersionnelle d’expressions, la dimension

explorée est la dimension de valence.



Chapitre 3
Classification Dimensionnelle des Expressions Fates

3.1 Introduction

La classification des expressions faciales pewt étnlisée généralement de deux
facons : classification dimensionnelle ou clasatfimn catégorielle. La classification
catégorielle repose sur quelques catégories énmail@s de base tel que peur, colére, joie,
tristesse, etc. qui peuvent se combiner pour recalmgpte de la grande variété d’expressions.
'y a dans ce cas peu de confusion dans une téeheatégorisation d’expressions
emotionnelles (Ekman & Frazen). La majorité de®angt est actuellement en faveur de cette
derniere hypothése. Le chapitre Il a fait I'objetld présentation d’une approche dans cette
hypothése.

La classification dimensionnelle propose de reprigsdes émotions dans un espace
multidimensionnel. Les dimensions peuvent étre xende plaisir et de déplaisir, d’éveil ou
d’ennui, de nervosité, de puissance, de maitrissodeu de bien d’autres dimensions. De nos
jours a l'instar de Russel, la plupart des cherchequi s'inscrivent dans cette approche
s’accordent les deux premiéres dimensions : Lanealest I'activation ou l'arousal. Russel
estime que I'émotion est mieux caractérisée pamappeoche dimensionnelle bipolaire, plutot
gu'avec un petit nombre de catégories d’émotiossrélies. La valence permet de distinguer
les émotions positives, agréables comme la joie gdeotions négatives, désagréables comme
la colere. L’activation représente le niveau d\eatiion corporelle qui transparait par un
nombre de réactions physiologiques comme l'accétéradu coeur et la transpiration. Par
exemple, la tristesse a une activation (excitatfar)le, tandis que la surprise a un niveau

d’activation (excitation) élevé.



Active

High arousal

Furious

> Fair SAngry [0V

Positive
>

Negative Happy

Mournful | pojaxed

Bliss

Sad
Depressed

Low Arousal

Passive

Figure 3.1. Dimension bipolaire : valence et atibraproposé par Russell [RUS94].

A partir du moment ou les recherches dans ce davabh commence, la plupart des
approches proposées dans la littérature s’intéergsa classer une expression donnée dans
l'une des six émotions universelles postulée pandtk a savoir: la joie, dégoQt, colére,
tristesse, surprise et de crainte. Durant les anf@eEkman élargi cette liste des émotions de
base [EKM99]. Les émotions nouvellement inclusesnt so Amusement, Mepris,
Contentement, Embarras, Excitation, CulpabilitéerFide sa réussite, Soulagement,
Satisfaction, Plaisir sensoriel et Honte.

Une émotion donnée de cet ensemble peut étre maait exprimée par difféerentes
expressions faciales (difféerentes déformationstdgts du visage). Ainsi, une telle approche
discrete souffre de la rigidité (avec son one-te-arapping). Un autre probléme est que une
expression faciale peut étre complexe (composélueprs catégories) et le choix d'une
seule catégorie peut-étre trop restrictive. L'appeodimensionnelle élimine ces restrictions,
donnant un éventail de messages affectifs.

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéresséditnémsion de valence afin de
savoir si une personne est de bonne humeur ou deamsa humeur. Par conséquent, nous
considérons le probleme de la reconnaissance dpsessions positives (Attractions,
Contentement, Excitation, Satisfaction, Plaisirsegiel, Fier de sa réussite, Heureux, Intérét)
et la reconnaissance des expressions négativesafeuttmbarras, Culpabilité, Tristesse,
Colere, Peur, Ennui, Amertume, Anxiété et TerreBour des raisons de non disponibilité de
bases d’'images contenant ces différentes expresgasitives et négatives, notre contribution
a éeté évaluée uniquement sur les six expressianalda universelles, plus le neutre. Ces

expressions sont classées en trois catégoriesyodr gmsitive, négative ou neutre. Colére,



Dégolt, Tristesse, Peur et Surprise négative sonsiderées comme des expressions
négatives, et Joie et Surprise positive sont cénsas comme des expressions positives. En
effet, la Surprise est une expression particuliées, elle peut étre positive ou négative en
fonction de la situation.

La motivation de cette contribution est que I'étultel'espace de valence est tres
importante tant dans la recherche affective (pdpci® [MEH96], psychiatrie, science du
comportement, neurosciences) et dans l'animation pdesonnages virtuels [GEBO5],
[KSHO02], [BECO06].

En outre, dans de nombreuses interactions hommhbingacon ne s’'intéresse pas
toujours a reconnaitre l'expression spécifique age. En effet on s’intéresse souvent a
détecter I'état d'esprit de l'interlocuteur dansié d'induire des réactions spécifiques. En
raison de limportance de I'état affectif danstémaction homme machine, la détection
automatique de I'numeur a suscité l'intérét de memb chercheurs. Ici, nous examinons

brievement des travaux antérieurs afin de mettteeriavail dans le contexte.

3.2. Etat de I'Art

Des résultats concrets sur la reconaa@sdes expressions faciales ont montré que les
taux de classification sont significativement pklevés lorsqu’on considere des catégories
d’expressions plus générales comme les catégorissitive », « Négative » et « Neutre »
gue lorsgu'on considére des catégories basiquemsificomme « Joie », « Colére »,
« Dégout » etc....

Dans [COHO02], Les auteurs ont proposé une méthedeabnnaissance des émotions
positives et négatives depuis des sequences Jidéotroduisent des classificateurs du type
(Tree-Augmented-Naive Bayes) qui apprennent leseri#gnces entre les composants du
visage et fournissent un algorithme pour trouvendlleure structure des classificateurs. Le
system peut prévoir avec une précision de 77% si pgrsonne affiche une expression
positive ou négative. Ce programme a été test@usarpetite base d'images collectées par
Chen [CHEOQ], elle compte cing sujets.

Dans [SEBO02], les auteurs présentent une méthodgadsification des expressions
depuis une séquence vidéo en utilisant un claaggiic naif de Bayes (nhaive Bayes classifier).
L'hypothese communément admise est que le modédliéstidution est gaussien. Toutefois,

ils ont réussi a utiliser I'nypothése de distribntde Cauchy. lls obtiennent des taux de 81%



(pour les expressions positives) et 79% (pour gwessions négatives) de classification
correcte. L'essai de leur algorithme a été effestw@ine base de données de cing sujets.
Dans [MIUO02], Miura propose une méthode qui clessiune expression faciale
comme positive, négative ou neutre depuis des ségqaal'images. La vitesse de filtrage de
I'espace (space-filtering velocity) est premieremesmployée pour détecter la vitesse de
déplacement des objets. Ensuite I'estimation dux foptique est optée pour détecter le
déplacement des objets et suivre les régions edahe et des yeux. Leur programme a été
testé sur une base d’images de huit sujets. llgermmint 60.9% pour une classification
correcte au début de leur expérience. Par contes, dstimations du flux optique sont
facilement brouillées par les déplacements nomefgiet la variation de I'éclairage, et sont

sensibles a l'inexactitude d'enregistrement dadjienet de la discontinuité du mouvement.

D’autres travaux se sont intéressés a la classdicades unités d’actions (AUS)
[RUC93], [FRA93], [SAY95] et [SAY]. Par exemple, m& [SAY01], les auteurs codent un
ensemble d’'unités d’actions comme positives ou tidgm La fiabilité des combinaisons des
unités positives et négatives est bonne a excellémst probleme avec ces méthodes est que
plusieurs unités d’actions ne sont pas codéesustepirs expressions faciales sont produites
par I'activation d’unités d’actions non codées.

Une des difficultés rencontrée en travaillant denseconnaissance des expressions
faciales est le manque de bases d’'images réféllestiuniverselles afin de comparer les
différents algorithmes, c’est pourquoi nos étudasate menées sur difféerentes bases.
Comme dans la classification catégorielle, une témides méthodes de classification
dimensionnelle est qu’elles ne permettent pas deéetao le doute qui peut exister entre les
différentes classes. En effet, on ne peut étretoajsure s'il s’agit d’'une expression positive,
négative ou neutre. Récemment, la théorie de kiad a été introduite comme un outil
adéquat pour la modélisation du doute dans I'apaigs expressions faciales [HAMO5].

Dans ce qui suit, nous allons effectuer des ingastins afin d’évaluer cette méthode
guant a la modélisation du doute entre les diff@®rclasses proposées, ainsi que de la
capacité de fusion des données issues de différenteces afin de prendre une décision sur
la classe de I'expression étudiée. En plus, lestra précédents utilisent spécialement des
informations issues des traits permanents, nousopmms ici I'exploitation de tout type de
déformation visuelle sur le visage étudiée : traéemanents et traits transitoires.

La table (3.1) résume les caractéristiques degrdiftes méthodes présentées dans I'état de

I'art et I'apport de notre contribution dans lasddication dimensionnelle.



Les méhodes de Type Bases Categories Performances

I'état de l'art d’'images d’'images
[COHO02] : TAN Séquence Cing sujets Positive, négative, 7%
vidéos neutre surprise

[SEBOZ2] : Filtre| Seéquence Cing sujets Positive, négative 79% et 81%
Gaussien et vidéos

filtre de Cauchy

[MIUO02] :Flux Séquence Huit sujets Positive, négative, 60,9%
optique vidéos neutre
[SAY]: Quelques Aus| Aus Positives, Aus
codification des négatives
AUs
Notre Méthode | Images fixes|  Caplier_H, Positive, négative,,  96,66% et
Théorie de EEbase,  Dafex, naytre OU Doute 95,15%
I'évidence Chen[CHEQO] entre les classes

Cohn et kanade

Table 3.1. Résumé des méthodes de classificatiexmessions positives et négatives par rapparinaéthode

proposée.

3.3. Notre Contribution

La base de tout systeme d’analyse d’expressionmldac est l'extraction des
informations pertinentes qui peuvent décrire auumiées phénomenes physiques. Afin
d’extraire ces informations pertinentes, une déactiu visage suivie d'une détection des
traits permanents suivie d’'une détection des titadtssitoires est effectuée. Les différentes
meéthodes utilisées pour la détection de ces tromposants sont les mémes méthodes

présentées dans le chapitre | et le chapitre Il.

L’idée est de définir les difféerentes sources spisiokes de nous procurer ce type
d’'informations. Chaque source est spécialisée densype d’information. La théorie de
Dempster_Shefer est appliquée d’'une facon localelsgue source afin de fusionner toutes
les informations propre a un type. Une fonctioncdeyance de base lui est assignée. Enfin,



cette méme méthode est appliquée d’'une facon godiah de fusionner les informations
issues de toutes les sources et une fonction darre globale est estimée pour donner la
classe de I'expression étudiée.

Dans notre cas, les classes considérées sont durenai® trois et sont : « Positive »,
« Négative » et « Neutre ». Une source coincide 8we des type d’'information suivants: (1)
Distances Faciales, (2) Valeurs de I'Angle nasaladti (3) fonction de probabilité concernant

la présence des traits transitoires.

3.4. Méthode Proposée

La méthode de classification dimensionnelle propadd@ns ce chapitre differe de la
méthode de classification catégorielle présentées da chapitre Il du point de vue
séquencement dans les étapes. En effet, la métthddassification catégorielle sépare
I'étude des traits transitoires de I'étude deddrpermanents. L'étape de classification étudie
uniquement les traits transitoires, ce n’est quesdatape de post traitement (pas toujours
effectuée) que les traits permanents seront étudiés

La méthode de classification dimensionnelle coasista considération de n'importe
quel type d’'information en méme temps, une fusiertalites les informations issues que ce
Soit des traits transitoires ou des traits permanest effectuée.

Trois sources de données sont considérées, la gnersource correspond au type
numérique « Valeur distance ». Cette source condpoémg distances faciales calculées et
normalisées. La deuxiéeme source correspond au rniyp@érique « Valeur Angle ». Cette
source (si elle existe) comprend une seule valelou®e et normalisée. La derniere source
correspond au type logique « Présence ou abserscd The». Cette source (si elle existe)
comprend neuf régions pour chaque région est aesarie valeur entre 0 et 1 qui va nous
renseigner sur la présence des TTS (valeur=1)nabsges TTS (valeur=0) ou qu'’il ya un
doute sur la présence des TTs sur une région (wa@wU 1). Pour chaque source, une
fusion de toutes les données qui peuvent étreieedrast appliquée en utilisant la théorie de
Dempster_Shefer. A la fin, cette méme méthode mdicauée afin de fusionner les résultats

issus des trois sources.



3.4.1. Description des Différentes Sources

3.4.1.1. Source Géométrique : Distances Faciales

Cette source est basée sur des distances enpreihés caractéristiques des traits
permanents du visage. Cinqg distances (les mémemdés utilisées dans le chapitre 1) sont
estimées et normalisée par rapport a la distarice ks deux centres de l'iris. Ces distances
sont ensuite compareées a celles du visage atiétdate. Notre objectif est de caractériser
chaque classe d'expression par une combinaisoifigpéale I'évolution des distances
faciales. Une variable d'état Vi est associée guhaistance Di. Les différents états
possibles de Vi sont: "C +" si la distance Di a@igrtC-" si la distance Di décroit et "S" si la

distance Di ne change pas.

3.4.1.1.1. Description de I'Expression Neutréd?our vérifier si le visage étudié est a I'état
neutre, on calcule les distances entre les pag{Ex), entre les coins intérieures des yeux et
des sourcils (D2), entre les coins de la bouch@,(&48re les levres (D4), et entre les coins
des yeux et de la bouche (D5) (Figure 2.5). Sdigtances sont similaires a celles calculées
depuis I'image de référence (visage a I'état n@ukeevisage est considéré comme neutre.
Sinon, I'expression est considérée comme posiiggative ou dans le doute entre les deux

classes.

3.4.1.1.2. Description des Expressions PositivesNggatives:Le systeme de codification

des actions faciales (FACS) [EKM78] est largememinzi pour étre le systéme le plus
objectif disponible pour la description d’'une exgmien faciale. Il peut aussi étre utilisé pour
discriminer entre les expressions positives egiggessions négatives. En étudiant les
déformations qui se produisent sur un visage exfret en tenant compte de la table des
unités d'actions (AUs) déduite par Ekman et al sqmauvons constater que la partie
inférieure du visage est la partie la plus instuacet la plus révélatrice sur la nature de
I'expression : positive ou négative. Par conséquemis focaliserons notre étude sur l'analyse

des unités d’actions relatives a la partie inféeedu visage (figure.3.2.).

| Lower Face Action Units

|
AUQ AUT10 AU11 AU 12 i\LU 13 -&L 14 i‘
== = |7 | ‘\‘ ih
Nose Upper Lip | Nasolamal | Lip Corner Cheek Dimpler
Wrinkler Raiser Deepener Puller Puffer
AU 15 AU 16 AU 17 AU 18 ATT20 AU 22
= AN —dh Sl A
Lip Comer | Lower Lip Chin Lip L1p Lip
Depressor Depressor Raiser Puckerer Stretcher Funneler
AU 23 AU 24 *AU25 =AU 26 *AU 27 AU 28
- ﬂlﬂ—l = k= R= A4
Lip Lips Jaw Mouth Lip
Tightener Pres:or Part Drop Stretch Suck




Figure 3.2. Table des unités d’actions de la panférieure du visage [EKM78].

Notre objectif est de déduire la relation entretil@ation de certaines Aus et les
distances changées. En d’autres termes, on voudraigitre les conséquences de I'activation
de certaines AUs sur les distances faciales.

Dans le cas des expressions négatives, selon [EKNEB2M86], [EKM80b],
[ROZ94], [SOU96], [GOS95] and [VRA93], les AUs : Arides du nez), AU10 (élévation
de la lévre supérieure), AU14, AU15, AU20, et AUAW4 sont censés étre activé au cours
d'une émotion négative. L'activation d'un ou d’aombinaison de ces Aus produit des
changements sur certaines distances faciales gqubsb(distance entre les coins de la
bouche) et D5 (la distance entre les coins de l&l® et des yeux). Par exemple, lorsque
AU9 ou AU10 sont activés, D3 ne change pas maigdéxboit (cf. Figure 3.2).

Les émotions positives résultent de I'activationAdi&l2 ou AUL3, par conséquent la
distance D3 accroit et la distance D5 décroitTable 3.2 et Figure 3.2).

Dans les autres cas, nous sommes dans le doutesgptessions positives et négatives.

Aus Activées | Distances changées Classe
d’Expression

AU9,AU10 D3 ne change pas; D5 décroit E-

AU15,AU16 D3 ne change pas; D5 accroit E-

AU20 D3 accroit; D5 accroit E-

AU17, AU18, | D3 décroit E-

AU22, AU23,

AU26, AU27

AU12, AU13 | D3 accroit ; D5 décroit E+

AU12, AU13 | D3 accroit ; D5 ne change pas E+ ou Et

Table 3.2. Relations entre 'activation des Aubé&lution des distances D3 et D5.



3.4.1.2. Source Géométrique: Angle Nasolabial : Pea d’Apprentissage

Dans cette phase, I'étude menée sur les rides aial@s dans la classification
catégorielle est reportée ici pour la classificatibmensionnelle. Les résultats de cette étude
étant représentés sur la figure (2.10) du chapitre
Depuis cette figure nous pouvons déduire la tablg)( Cette table présente le moyen que
I'on peut utiliser afin de séparer la classe dgwessions positives de celle des expressions
négatives en se basant sur la seule informatioesjuiangle nasolabial (s'il existe).

Intervalles | Expressions Exp. Positives Expressions

Considérés| Positives | OU Exp.| Négatives
Négatives

[a,b] X

[b.d] X

[d.]] X

Table 3.3. Classification d’expressions positiveségatives basée sur les rides nasolabiales.

A partir de la table (3.3), on peut conclure qu®i:l'angle normé appartient a
lintervalle [a,b], la classe de l'expression étaliest la classe « Positive », si l'angle
appartient a l'intervalle [b,d], la classe est lasse « Négative Ou Positive » sinon la classe

est « Négative ».

3.4.1.3. Source Probabiliste: Présence ou Absencesd Traits Transitoires : Phase
d’Apprentissage

Cette source est basée sur la présence ou I'abdendgaits transitoires sur les régions
d’intéréts du visage. Le but de cet apprentissatjel’associer la présence de certains traits
transitoires a une classe d’expressions : classiiyjou classe négative. Les TTS peuvent
apparaitre sur une seule ou sur plusieurs régmcialés. Dans cette étude six régions sont
considérées. La région nasale, les deux régionslatiaales, les deux régions sur les deux
coins de la bouche et sur le menton.(Figure 3.3).

La présence ou I'absence des traits transitoireétablie par la méthode présentée au
chapitre 11.
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Figure 3.3. (a)Visage sans traits transitoi (b): visage avec traits transtoires sur les régionslabistes

Afin de déterminer quels sont les traits trans#i®iquiapparassen uniquement avec
les expressions positives ou bien uniqguement agexpressions négatives, nous avons
trois bases d'image€haque base est divisée en deux p: : based’apprentissage et base
test :Hammal_Caplier base d’apprentiss [HAM basq (13 sujets, quatre expressiorJoie,
Dégout, surpriseet Neutre); Hammal_Caplier base de test (8 sujets, quapesegions joie,
Dégout, surpriset Neutre ); EEbase base d’apprentissa(EE base ( 22 sujets, Six
expressions universelles); Else base de test [EE bhde20 sujets,six expressions
universelles); Dafex base d’apprentisseéDafex basg(4 sujets, six expressions universel
et enfin, Dafex base de teBidfex bas] (4 sujets, six expressions universelles). Nouma
détecté&ous les TTs sur les différentes régions d’intégdtaous avonrésum: dans la table
(3.4 les pourcentages de présence des TTS sur chagien rdintérét et pour chaq

expression faciale.

Expressions Expressions gatives

Positives

Traits Transitoires | Joie | SURPRISE}J| SURPRISE | Dégout | Colére | Tristesse| Peur
POSITIVE J|NEGATIVE

Menton / / / / 39% | 50% 21%
Coins de la bouche / / / / / 28,5% 21%
Régions 94% | / / 94% 57% | 21% 10%
Nasolabialles

Coins des yeux 40% |/ / 17% 7% / /
Région Nasale / / / 77% 71% | 53,5% 18%
Front / 35% 25% / 3,5% | 28,5% 60%

Table 3.4. Présenam absencales TTS sur chaque région faciale et pour chagpiessiol



Les lignes présentent les différentes régions é'éis et les colonnes présent

'ensemble des expressions positives et négatiVhaque case présente le pourcentage

sujets qui présentent des TTs sur une région cérgdavec une expressidonnée. Par

exemple, 94% des sujets avec une expression dergsentent des TTs sur les deux rég

nasolabiales et 40% présentent des TTs sur les demyeux pour la méme express

En étudiant les résultats collectés dans cetteetail peut constater que quelques ti

transitoires sont associés aux expressions négdtree Figure 3.4. Seulement trois régior

d’intéréts sont concernées :

a- La région des deux coins de la boL: Des TTs peuverdpparaitr sur cette région

avec les expressions Tristesse ou PeyExpressions Négativesuite a I'activation

de AU15.

b- Sur la région du ment : Des TTs peuvent apparaitseir cette région aveles

expressions de Colére, Tristesse ou de Peur (Eipnss Négatives) suite

I'activation de AU17.

c- Sur la région nasaleDes TTs peuvent apparaiteeir cette région avec les expressi

de Dégout, Colere, Tristesse ou de Peur (Expresdiégatives)uite a I'activation de

AU4.

-

Présence de TT sur les coins Présence de TT

De la bouchsuite a AU15 sur Imenton suite a AU17.

sBnée de TT s

La région nasalite  AUA4.

\ Figure3.4. TTs formés avec les expressions négatives.

J

Afin de prouver ladépendanc entre la présence des TTs sur ces trois régiorsda

etles expressions négatives, nous avons ula statistique de Pears(test de X2) comme u

critére de dépendance.

Eq 3.1



Oij est le nombre d’images observables avec I'esgiom Ei présentant des TTs sur la région
Rj et Eij est la valeur théorique correspondante @st le nombre des expressions
considérées ; g : est le nombre des régions datg@onsidérées).

Avec la supposition que les classe des expressginadépendante de la présence des
TTs sur les régions spécifiques du visage, et ansigsant un seuil d’erreun£0.05), la
statistique calculée est supérieure a la valeuvergbssur la table de Pearson relative a la loi
du X2. Ceci veut dire qu’il y a une forte dépendaentre ces deux variables. Cette mesure
assure une généralisation de la regle déduite. ldousons enfin conclure que si les TTs
apparaissent sur I'une des trois régions d’inger&ur les coins de la bouche, sur le menton
ou sur la région nasale d’un visage, alors il ng p&agir que d’une expression négative. Dans
le cas ou les TTs sont absents sur ces trois regi@xpression étudiée peut étre positive,
négative ou neutre.

Comme nous avons plusieurs source de données a@amnset pour chaque source,
plusieurs données doivent étre fusionnées, nousisawhoisi d'utiliser la théorie de
Dempster_Shefer (présentée dans le chapitre préydubrir les mémes raisons citées dans le

chapitre I1.

3.5. Théorie de [I'Evidence dans le Contexte de Chkification

Dimensionnelle des Expressions Faciales

Comme nous l'avons indiqué avant, trois sourcesl@®aées sont considérées dans
cette classification: source géométrique (Distanizesales), source géométrique (Angle
nasolabial) et la source probabiliste (Présencealmsence des TTs sur certaines régions
faciales).

Le cadre de discernement global @st {E+, E-, En} / E+ = expression positive; E- =
expression négative et En = expression neutre.

La théorie de I'évidence s'avére étre tout a fiitace dans la classification d'information
issues de plusieurs sources méme des sourcesf@emliftype. Afin de calculer I'évidence
globale, chacune des sources est traitée séparéfeanr chaque source, une masse

d’évidence locale est calculée.



3.5.1. Calcul des Masses d’Evidence Locales :

Pour calculer la masse d’évidence correspondanthagune des sources (masse

d’évidence locale), un modéle est proposé pouruwhadgnnée de chacune de ces sources.

3.5.1.1. Source Géométrique : Distances Faciales

La théorie de Dempster_Shafer est appliqguée awanide chaque source. Le cadre de
discernement associé a cette source @8t:Q = {E+,E-,En}(Chaque expression devrait étre
positive, négative ou neutre).

Suivant la section (3.4.1.1) deux distances sonsidérées : D3 la distance entre les deux
coins de la bouche et D5 la distance entre lesater’ceil et de la bouche.

Une masse d’évidence de base (BBA) est assignédmgue distance. Une variable Vi est

associée a chaque distance Di, si la distance @bid’état « C -» est assigné a Vi, si la

distance Di accroit, I'état « C +» est assigné \aliable Vi, si la distance Di ne change pas ,
I'état « S » est assigné a la variable Vi.

Quand une expression faciale est positive, D3 &cr8=C+) et D5 décroit (V5=C-).
Quand I'expression est négative, D3 accroit et gdlednent (V3=C+ et V5=C+) ou bien D 3
décroit et D5 ne change pas (V3=C- and V5=S).eSpFession est neutre, aucune distance ne
change (V3=S et V5=S). Un modéle est défini pdumque distance indépendamment de

'expression.
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Figure 3.5. Modele de la masse d’'évidence basique ghque distance Di

Les seuils (a, b, c, d, e, f, g, h) de chaque neodeht estimés suite a une analyse
statistique effectuée sur la base d'images [HAMeha€ette base d’'images comporte 21
sujets, elle a été divisé en un ensemble d’apmsade appelé HCEL et un ensemble de test
appelé HCE. L'ensemble d’apprentissage est ensditésé en plusieurs séquences
expressives noté HCELe et &quences neutre notés HCELn.

Les formules suivantes sont appliquées afin devrochacun de ces seuils.



a = meanHCELe(min(DiXi<5h)
h = meanHCELe(max(Dixi<5)
d = meanHCELn(min(Di)4i<5)
e = meanHCELn(max(Dixi<5b)

Medianmin = medianHCELe(min(Di¥l<5)
Medianmax = medianHCELe(max(DRIK5)
b = a +Medianmin

¢ = h -Medianmax

Apres avoir calculé les seuils, la masse dévidengg(Vi) associee a chaque
proposition concernant la distance Di est estim&éelg fonction représentée sur la figure
(3.5).

Dans le but de formuler I'assignement de I'évidededase en termes de combinaison
d’expressions faciales, La table de regles logipsedistances est utilisée. La table 3.5 donne
un exemple de regles logiques relative a la digt@f® reliant entre I'état pris par la variable

d’état associée a cette distance et la classe @esipn correspondante.

D3->V3 | E+ | En E-

C+ 1U0| O 1U0
S 0 1 1U0
C- 0 0 1U0

Table 3.5. Régles logiques des états associésistaxces caractéristiques

pour chaque classe d’expression.

La table (3.5) peut étre interprétée comme suiD3iaccroit, les classes correspondantes
peuvent étre : E+ ou bien E-, si cette distanceddigdes classes correspondantes peuvent étre

En ou bien E-.
La regle de Dempster basée sur la somme orthogestnsuite utilisée afin de fusionner les
deux données correspondantes a cette source ([D&).ePar conséquent, la masse d’évidence

locale associée a la source géométrique « Distanest calculée.
3.5.1.2. Source Géométrique : Angle Nasolabial

Selon la section (3.4.1.2), dans le cas de préstggeides nasolabiales, I'angle formé

par ce type de rides est calculé ensuite comparéeaiils (calculée dans la méme section).



Si l'angle calculé appartient a l'intervalle [a,Bgxpression étudiée est considérée positive, si
I'angle est dans l'intervalle [b,d], le résultat dassification comporte un doute entre positive
et négative et si 'angle est dans I'intervallg][d'expression est considérée négative.

C’est pourquoi, le cadre de discernement correspand cette source est défini par:
Q2={E+,E-}, il représente un sous ensemble du cadreliscernement glob&l. Le modele

proposé pour cette source est présenté sur |&f(Gus).
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Figure 3.6. Modéele pour I'angle nasolabial

Le modele proposé permet de calculer la massed#gue locale pour cette source.
Suivant ce modele, si 'angle nasolabial est iefdria « b », 'expression étudiée est positive
avec une masse d'évidence égale a «1», si l'angkolabial est supérieur a «d »,
'expression étudiée est négative avec une masseddince égale a « 1 », sinon il existe un
doute entre les classes positive et négativeraakse d’évidence est calculée de puis la figure
3.6..

3.5.1.3. Source Probabiliste : Présence ou Absert®s Traits Transitoires

La troisieme source correspond a la présence tirtetraits transitoires sur certaines
régions faciales. Selon les conclusions de la aed{8.4.1.3), si des TTs apparaissent sur
I'une ou plus d’'une des trois régions (Région rasakégion du menton ou sur les coins de la
bouche), I'expression étudiée est négative, sitexptession peut étre positive, négative ou
neutre.

Par conséquent, le cadre de discernement assaateasource est définie paf3= Q =
{E+,E-,En}.

Le modele proposé pour chaque région d’intérétegstsenté sur la figure (3.7) :



En OR E+ OR E- E-

T high Angle

Figure 3.7. Modéle proposé concernant la présead@alosence des TTs.

Suivant ce modele, si des TTs sont supposés psesamt une région donnée
(Seuil>Thigh), I'expression étudiée est négativecaune masse d’évidence égale a « 1 »,
sinon elle pourrait étre positive, négative ou reldvec une masse d’évidence calculée
depuis le modéle représenté sur la figure (3.7).

La regle de Dempster_Shefer est utilisée au nideacette source afin de calculer la masse

d’évidence locale.

3.5.2. Combinaison des Trois Sources: Approche Glake

Pour pouvoir appliquer I'approche globale de léote de I'évidence, les cadres de
discernement associés a chacune des sources guelibcombiner doivent étre compatibles
ou égaux [SMEQQ]. Dans notre cas :

le cadre de discernement de la premiéere sourcégatt €1= {E+,E-,En} ;

le cadre de discernement de la seconde sourégasta22= {E+,E-} et enfin

le cadre de discernement de la troisieme soutcgate &23= {E+,E-,En}.

Comme nous pouvons le constater le premier etoisi#me cadre de discernement sont

€gaux, le deuxieme cadre de discernement est nesmemble des deux autres donc il n’est

pas différent mais plutét compatible aux deux aut&dres de discernement. Par conséquent
I'approche globale peut s’appliquer sans aucuné&raioie.

Puisque chacune des trois sources est analyséxés@mt des autres sources,
'approche globale permet de fusionner les réslissus des trois approches locales en
utilisant toujours la regle de Dempster.

Le résultat de cette fusion sera la classe quequesla masse d’évidence maximale.



3.6. Résultats Expérimentaux

Afin d’évaluer les performances de l'approche ps#® plusieurs bases d’images
(Images qui n'ont pas été utilisées dans la ph&ggprentissage) ont été testées. Ces bases
sont : Hammal_Caplier [HAM base], EEbase [EE baBealfex [Dafex base], JAFFE [Jaffe
base], La base d’'images positive/ négative [PO®8]betsenfin la base d'images de Cohn et
Kanade [COH_base].

La table (3.6) présente les taux de classificataenus. Les colonnes représentent les

expressions classées par un expert et les ligsesldsses d’expressions reconnues par le

systeme.

Neutre | Exp. Neg| Exp. Pos.
Neutre 81,82% 0,93% 0,59%
Exp.Neg. 18,18% 96,66%
Exp.Pos. 1,43% | 95,15%
Neg OR Pos 0,98% 4,26%
Totale Reconnu 97,64% | 99,41%
Totale 100% 100% 100%

Table 3.6. Taux de classification obtenus sur tkfiées bases d'images.

Les taux de classification des expressions positateles taux de classification des
expressions négatives sont bons. Parfois la diestsiin donne un résultat qui contient le
doute entre les deux classes, ceci est di spé@aateni’activation des mémes muscles facials
Soit avec des expressions positives ou négativasni& c’est le cas entre la joie et le dégout.
Cette confusion a été trouvée également dans eliffeér autres systemes d’analyse

d’expressions faciales comme dans [HAMO5].



3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouspleoche de classification
dimensionnelle des expressions faciales. Cetteoapprétudie la dimension valence, c'est-a-
dire la dimension ou il est question de reconnaitigne expression est positive ou négative.
Cette dimension est tres intéressante dans I'éadgortementale et dans le monde virtuel.
Avant la classification d’'une expression étudigadimages sont présentées au systeme pour
une éventuelle segmentation. Des informations férdnts types sont extraites depuis les
traits permanents ainsi que les traits transitodasvisage. Afin de mieux analyser ces
données extraites, nous avons divisé ces donnéws Iears types. Trois types de données
sont utilisés. Chaque type est associé a une so@uerce geometrique : Distances faciales,
source géométrique : angle nasolabial (s'il existegnfin source probabiliste : Présence ou
absence de certains traits transitoires. Un tygeigue de la théorie de I'évidence a été
évalué dans ce chapitre ; Ce type correspond aaalutilise la fonction d’évidence globale
résultat de I'approche globale. Cette approcheapptiquée afin de fusionner des résultats
issus de plusieurs approches locales. Chaque dmptocale est appliquée sur un ensemble
de données a fusionner de méme type.

Selon les résultats obtenus, nous avons réussinaréanda capacité de cette méthode
dans la fusion de données issues de plusieursesoetrcle différents types.

Dans le prochain chapitre nous allons évaluer cetéme méthode dans la

guantification des expressions faciales.



Chapitre 4
Estimation de I'intensité des Expressions Faciales

4.1. Introduction

De nos jours, la technologie occupe une place trés importante dans notre société, elle ne
cesse d’évoluer cependant les utilisateurs n'ont plus de temps pour s'adapter de plus en plus a la
complexité des machines, c'est pourquoi la machine doit s'adapter a l'utilisateur en lui proposant
une interface conviviale et ergonomique.

Afin de faciliter la communication homme machine, il est nécessaire d’équiper la machine
d'un systeme émotionnel. Selon [LIES8], un systéeme émotionnel doit pouvoir non seulement
reconnaitre |'expression faciale mais aussi la quantifier. Edwards [EDW98b] souligne l'importance
des modeles quantitatifs des émotions et est étonné que peu de chercheurs soient intéressés par le
calcul des intensités des expressions faciales. Il est pourtant intéressant d’avoir une idée de
I'intensité d’une expression relativement a I'individu.

Dans le cadre de modélisation d’'un modeéle effective de dialogue, il est essentiel d'associer
I'intensité a une expression faciale, car selon son degré, elle n'influencera pas le dialogue de la
méme maniere. Ainsi une personne légerement irritée ne se comportera pas d'une maniere violente
autant qu’une personne furieuse envers son interlocuteur.

Comme en psychologie, la psycho-analyse, la biologie (Darwin), la philosophie (Descartes), la
médecine, la télé--formation, la simulation des personnes en réalité virtuelle, la commande de la
vigilance pour un conducteur, les jeux interactifs ou dans les vidéoconférences, l'identification des
expressions faciales avec leurs intensités est impliquée dans le procédé de décision pour définir la
réaction correspondante par rapport au comportement de l'interlocuteur, que ce soit une machine
ou un étre humain.

Des chercheurs dans le domaine des expressions faciales sont influencés par Ekman, Friesen
et Izard de sorte qu'ils travaillent généralement sur les six expressions universelles (la joie, dégo(t,
surprise, tristesse, colére, peur). Cependant avec I'étude de l'intensité de chaque expression, nous
pouvons obtenir des classes secondaires d'expressions. Par exemple, pour la colére nous pouvons
déduire: fureur, colére ou ennui et pour la peur: inquiétude, peur (crainte) ou terreur.

D’un autre coté L'intensité d'une expression faciale peut étre d'intérét pour d’autres

raisons. Par exemple, dans [EKM80a] Ekman a constaté que l'intensité de I'action principale du



muscle zygomatic peut étre en lien avec l'identification de I'expression faciale. Ce qui signifie qu'en
estimant l'intensité, nous pouvons identifier I'expression faciale. En plus, la vitesse du début de
sourire par rapport a l'intensité semble également différer nettement entre les sourires posés et
spontanés [COHO04]. Ce qui veut dire qu’on connaissant l'intensité d’'une expression, nous pourrons
discriminer entre expressions posées et expressions spontanées.

Pour toutes ses raisons, nous proposons dans ce chapitre une approche qui quantifie

n’importe quelle expression faciale.

4.2. Etat de I’Art

Peu de chercheurs se sont intéressés a I'estimation de l'intensité d’'une expression faciale.
Les quelques systéemes développés pour |‘estimation de lintensité des expressions faciales

rencontrés dans la littérature peuvent étre divisé globalement en deux approches :

4.2.1 Approches Locales

Les méthodes dans cette approche suivent la position de quelques composants faciaux
comme les yeux et la bouche, et supposent que le mouvement relatif de ces composants est lié a
I'intensité de I'expression [HON98],[LIE98J],[WAN98]. En utilisant des méthodes de cette approche le
nombre des entrées est considérablement réduit ce qui provoque une réduction du temps de calcul
et minimisation de la complexité. Dans ce cas |'efficacité du traqueur devient plus importante.

Dans [LIE98]] les auteurs quantifient I'intensité des unités d’actions. Par contre ils ne se sont
pas intéressés au probléme de discrimination entre les différentes intensités mais plutét ils ont utilisé
I'intensité afin de reconnaitre les unités d’actions. Dans [BAR99] les auteurs ont testé leurs
algorithmes sur les expressions faciales qui changent systématiquement d’intensité comme il a été
fait avec FACS, bien qu’ils n’aient pas réussi a séparer entre chaque niveau d’intensité et un autre
(comme avec FACs), leurs travaux ont comme méme apporté un peu de succes.

Dans [TIAOOa] les auteurs ont réussi a comparer la codification de la variation de I'intensité
manuelle et automatique, ces chercheurs ont utilisé le filtre de Gabor et les réseaux neurones afin de
discriminer l'intensité de la fermeture des yeux. Une moyenne de reconnaissance de 83% est
obtenue pour 112 images de 12 sujets.

Dans [PANOOa] les auteurs proposent un systéme qui reconnait 30 actions faciales et leurs
combinaisons ainsi que leur intensité en appliquant des systémes d’intelligence artificielle et des

systemes non intelligents. Une approche hybride sous forme de combinaison de différentes



techniques de traitement d’'images est appliquée afin d’extraire des informations faciales a partir
d’images statiques. Ensuite, un systéme expert basé regles est appliqué afin de coder et quantifier les
unités d’actions. Finalement un autre systéeme expert est appliqué pour ajuster les résultats. Les
études de validation sur le prototype réalisent des taux de reconnaissance de 90%. Il a été prouvé

que ce taux dévie par une moyenne de 8% par rapport aux taux obtenus par FACS.

4.2.2. Approches Globales

Les méthodes de cette approche tiennent compte de toute I'information du visage [CHA99],
[KIM97], [LIS98 ]. Cette information est préservée et elle permet au classificateur de découvrir les
données pertinentes parmi les données recueillies. Cependant, |'étape de normalisation implique
habituellement l'image entiere et cela prend généralement beaucoup de temps. Le traitement de
tous les Pixels dans l'image est couteux et un grand espace mémoire est exigé. Ces méthodes sont
relativement peu sensibles au mouvement subtil et le résultat peut étre facilement affecté par le
changement de I'éclairage.

Dans [ESS97] les auteurs ont représenté la variation de I'intensité de la joie en utilisant le
flux optique.

Kimura et Yachida [KIM97] ont quantifié I'intensité par rapport a I'émotion, A. Loizides et al
[LOI99] ont fait appel aux algorithmes génétiques pour donner un score entre 0 et 100 pour joie-
tristesse, colére-calme et peur-relaxe, ils ont utilisé 25 marqueurs et 25 distances.

Dans [LEEO3] les auteurs estiment l'intensité de trois expressions qui sont : Joie, Colére et
Tristesse en temps réel. lls entrainent d’abord le systéme afin de trouver les liens entre les positions
des points faciaux et les intensités. Les données sont normalisées, ensuite traitées en utilisant un
tracage isométrique (Isomap) afin d’extraire les parameétres de l'intensité. La modélisation de
I'intensité se fait en utilisant des réseaux neurones en cascade (CNN) et des machines a vecteur de
support (SVM). Les points faciaux sont suivies et normalisés en temps réel et I'intensité est estimée
par apprentissage du modele de I'intensité. Les taux de quantification sont de 95.0%, 76.7% et 70.6%
pour la joie, la colére et la tristesse respectivement.

Dans [LIE98] les auteurs développent un systéeme qui reconnait automatiquement des unités
d’actions en utilisant les modeles de Markov cachés (HMM) et estiment leurs intensités. Trois
modules sont utilisés afin d’extraire des informations faciales: suivi de points caractéristiques
faciaux, suivi de flux dense avec une analyse en composantes principales (ACP) et enfin la détection
des rides. Apres reconnaissance de la séquence de I'expression en entrée, l'intensité est estimée
d’une image de la séquence en utilisant la propriété de corrélation de I’ACP. En effet la distance

minimale entre deux points (Vecteurs de poids) dans l'espace propre posséde la corrélation



maximale. La somme carrée des différences (SSD) est utilisée pour trouver la meilleure image de la
séquence qui correspond exactement en intensité depuis n’importe quelle séquence utilisée dans
I'apprentissage qui présente la méme expression du test. L'intensité est quantifiée grace a un entier
qui prend ces valeurs entre 0 et 1 pour le minimum et maximum d’intensité respectivement.

Dans [KIM97] les auteurs quantifient la variation de I'intensité de trois expressions qui sont :
Joie, Colére et surprise. lls utilisent des modeles élastiques qui suivent le mouvement des contours
du visage. Ensuite les vecteurs du mouvement des nceuds sont représentés dans un espace propre,

et I'estimation est réalisée en projetant les images d’entrées sur I'espace des émotions.

Méthodes de I'état de I'art Images Catégories/Class Performances
SVM + Réseaux neurones 95.0%, 76.7% et 70.6%
pour Joie, colére et tristesse
Flux dense avec analyseSéquences Entier avec des valeuts
composantes principales (PCA)d’expressions entre 0 et 1, pour
et la somme des carrées [de l'intensité min et max
différence (SSD) respectivement
Modeles élastiques Joie, colére et surprise
(Elastic Net Model)
Filtre de Gabor et réseau deséquences Fermeture de [I'ceil 83%
neurones artificiel dimages de 12 AU41, AU42, et AU43
sujets (comme FACS)
Systémes d’intelligence Images statiques 5 unités d’actions 90% dévié pandyenne
artificielle et systémes nop de 8% par rapport a la
intelligents guantification manuelle)
Méthode proposée
théorie de I'évidence Images statiques} Trois niveaux: 93,58%, 92,31% 91,02%
Hammal_C (21suj} Min, moy et max +
EEbase (42 suj) etDoute entre intensités
Dafex (8 suj).

Table 4.1 Comparaison des méthodes de I'état de I'art.

4.3. Notre Contribution:

Le visage est une zone importante du corps humairpagsseéde une trentaine de muscles,
I'électromyographie (EMG) est une technique peramgttie mesurer I'activité musculaire au cours du
temps. Cette technique manuelle, ne pouvait fownirsysteme complet de mesure en effet, une
électrode de surface mesure nimporte quelle &etiwiusculaire dans son secteur, éliminant les
distinctions qui peuvent étre faites visuellemeaube solution pourrait étre d'utiliser une électrode
d'aiguille qui mesure seulement l'activité du mesah lequel elle est insérée, ceci a donné naissanc
aux « marqueurs » placés sur le visage. Jusquési,systémes basés Marqueurs sont les seules
capable de coder toutes les activités et les iitésndes unités d’actions [VAL99].

Les actions faciales sont décrites par leur sitnagit leur intensité. Ceci est le r6le de FACS

proposé par Ekman et Friesen [EKM78] et a été déndicomme une base pour la description des



expressions faciales. FACS utilise 46 unités @ast pour décrire les actions faciales par rapaort
leur location et leur intensité, cette derniéremassurée par trois ou cing niveaux d’intensité. BAC
est la méthode la plus utilisée pour mesurer atirédles comportements du visage. Elle a été concue
pour déterminer comment la contraction de chaquschauwchange I'apparence du visage. Ekman a
proposé un modele pour donner un score a quelquiEs wl'actions. L'intensité d’une unité peut étre
marquée sur un plan en cing points d’échelle otdi(®, B, C, D, E) comme l'indique la Figure 4.1.
FACS utilise des conventions ou des régles powr files seuils pour la notation de lintensité de
lunité.

Trace  Slight Marked Pronounced [
A B C

Figure 4.1 les différents degrés d’intensité d’une unité d’action

L’échelle de pointage A-B-C-D-E n'est pas un intervalle a échelle égale, les niveaux C et D,
forment un intervalle large qui présentent les changements d'apparence les plus fréquents, et la
plupart des variations des unités d’actions coincident avec ces niveaux.

A, B et E sont définis comme étant trés restreints. Les niveaux A et B sont souvent confondus, la
séparation entre D et E est difficile a déterminer, en plus de toutes ces différences la combinaison de
deux ou plusieurs AUs modifient I'intensité de I'AU. Pour toutes ces raisons, nous avons proposé un
modele qui ressemble a celui proposé par Ekman avec la différence d’utilisation de trois niveaux au
lieu de cing, les niveaux sont d’intervalles égaux afin de faciliter la détection des limites entre

niveaux.

Bas niveau Niveau Moyen Niveau Haut
I I
AetB C DetE

Figure 4.2 Modéle d’intensité choisie

* «bas niveau » remplace AetB
* «niveau moyen» remplace C

¢ «haut niveau »remplace D et E.

Avec FACS, seules six unités d’actions peuvent étre quantifiés : AUs 25-27 et AUs 41-43. Le
probleéme est que la quantification de ces six unités ne suffi pas pour quantifier toutes les expressions

faciales, c’est pourquoi nous avons remplacé la quantification des unités d’actions par la



guantification des degrés de fermeture_Ouverture des yeux, la fermeture_Ouvertude de la bouche
et le degré de froncement ou élévation des sourcils.
Une nécessité s’impose alors qui est la formulation des déformations qui sont en termes d’unités
d’action en termes de distances faciales calculées depuis les points caractéristiques du visage.

Les distances considérées sont les mémes utilisées dans le chapitre | de ce mémoire ; La

figure (4.3) rappelle ces distances :

D1: Distance entre les deux paupiéres (inf, sup)
D2: Distance entre coins intérieurs de 'oeil et du
sourcil

D3: Distance entre les deux coins de la bouche
D4: Distance entre levre supérieur et lévre inférie
D5:Distance entre les deux coins de l'oeil et de la
bouche.

Figure 4.3. Les points caractéristiques du visagesedistances biométriques.

Afin de réaliser cette conversion, nous considérons la table des unités d’actions d’Ekman
(Figure 4.4 et Figure 4.5). Dans la région de la bouche, les AUs 12, 13, 14 correspondent a I'ouverture
horizontale. En termes de distance, D3 remplace ces trois AUs.

Les AUs 25, 26, 27 correspondent a |'ouverture verticale de la bouche. En termes de distance, D4

remplace ces trois AUs.

Lower Face Action Units
AU9 AU 19 AU 11 AU 12 AU 13 AU 14
— EE— — X 3 ) e I o
- = I - h - " - ih .
—— =k — — - -
Nose UpperLip | Nasolabial | Lip Comer Cheek Dimpler
Wrinkler Raiser Deepener Puller Puffer
AU 15 AT 16 AT 1T ATT 18 ATT20 AU 22
Ll B o .. - I "_:
= AN —dh S A
Lip Comer | Lower Lip Chn Lip Lip Lip
Depressor Depressor Raiser Puckerer Stretcher Funneler
AlT23 AU 24 *AU 23 =AU 26 *AUT 2T AU 28
il o e — — I am
—— —_— el
A-di=d = k= k=i -
Lip Lip Lips Jawr Mouth Lip
Tightener Pressor Part Drop Stretch Suck

Figure 4.4 Unités d’actions de la partie inférieur du visage(Ekman)
Dans la région de I'ceil, les AUs, 1, 2 et 4 représentent le mouvement des sourcils. En
termes de distance, D2 remplace ces trois AUs.
Les AUs 41, 42, 43 ou 45 représentent la variation moyenne de l'intensité de la fermeture des yeux.

En termes de distance, D1 remplace ces trois AUs.



Upper Face Action Units

AUL AU2 | AU4 AUS AUes | AU7

PR e R R R S
Inner Brow | Outer Brow Brow Upper Lid Cheek Lid

Raiser Ratser Lowerer Raiser Raiser Tightener

*AU 41 TAU4Z | TAU43 AU 44 AU4S AU 46
s oD oEED oY

Lid Shit Eves Soquint Blink Wink
Droop Closed

Figure 4.5 Unités d’actions de la partie supérieur du visage(Ekman)

Pour pouvoir relier les déformations de la partie supérieure du visage avec celles de la partie

inférieure du visage, une derniéere distance est ajoutée (D5) cette distance représente le mouvement

de la bouche par rapport a I'ceil

Afin de définir quelles sont les distances qui caractérisent au mieux l'intensité de |’expression

nous étudions la description des expressions faciales (table 4.2).

Lors de la production d’une expression faciale, il apparait sur le visage un ensemble de déformations

au niveau des traits permanents du visage .

L’expression faciale

Les déformations survenues sur le visage

Les yeux sont |égerement plissés, c’est-a-dire que la paupiere

inférieure couvre en partie I'ceil.

La bouche est ouverte, c’est un mouvement horizontal. Les lévres sont

donc étirées, toujours dans un mouvement latéral

La personne peut montrer les dents si elle le désire, donc on parle d’un

mouvement vertical de la bouche

colere

La paupiére recouvre une partie de I'eeil donc les yeux seront presque

fermés.

Quant a la bouche, elle reste fermée mais assez serrée, sinon, elle

s’ouverte verticalement

Les sourcils ont tendance a se rejoindre, ils sont froncés, plissés. De

plus, leur partie intérieure est abaissée légerement




Les coins intérieurs des sourcils sont |égérement élevés pour donner

cette forme /\ ouencore J\.
Les paupiéres recouvrent une partie du champ de vision

La bouche est serrée mais elle descend légérement, les coins seront

étirés vers le bas.

Les coins intérieurs des sourcils sont légeérement abaissés.

La bouche est fermée mais on peut remarquer que la lévre supérieure

remonte

la réduction du champ de vision : I'ceil est a demi-ouvert.

Les yeux sont grands ouverts, écarquillés.

Ce mouvement des yeux a pour effet le redressement des sourcils.

La bouche est ouverte mais cela reste néanmoins un mouvement
horizontal. Les lévres sont donc étirées, toujours dans un mouvement

latéral

La paupiére est entierement levée. La pupille est visible dans sa
totalité. Le champ de vision est au maximum. La personne semble fixer

qguelque chose comme si elle ne pouvait s’en détacher.

surprise

Les yeux sont grands ouverts.

La bouche est ouverte verticalement.

Les sourcils sont soulevés

Table 4.2 Descriptions des six expressions faciales et les déformations pertinentes survenues sur le

visage.




L'intensité d’une expression faciale est en fonction de I'intensité des changements apparus
sur le visage. Les déformations faciales représentant I'information pertinente dans I'estimation de
I'intensité de I'expression faciale sont ensuite fusionnées afin de donner une décision sur l'intensité

finale de I'expression étudiée.

4.4. Méthode Proposée

La méthode proposée s’applique sur des images statiques qui présentent une des six
expressions faciales connues. L'expression faciale est reconnue en utilisant la méthode de
classification catégorielle présentée dans le chapitre Il. Elle est basée principalement sur le degré des
déformations faciales géométriques de certaines composantes faciales. Une image de référence
(image avec expression neutre) est utilisée pour chaque sujet afin de la comparer avec I'image
d’expression et déduire les différentes déformations. Aprés I'étape d’extraction des composantes
permanentes du visage, et la localisation des points caractéristiques faciales de I'image étudiée
(méthode présentée dans le chapitre I), des distances biométriques sont alors calculées. Un modele
est utilisé afin de modéliser le degré de déformation de chaque trait permanent. Un ensemble de
distances qui caractérisent au mieux l'intensité de I'expression est considéré pour chaque expression
(Joie, Dégout, Surprise, Peur, Tristesse et colere). Une méthode de fusion de données qui est une
fois encore la théorie de Dempster-fisher est ensuite appliquée afin de donner la décision sur
I'intensité de I'expression. En cas de conflit une étape de post traitement est alors ajoutée pour

résoudre le conflit.

4.5. Application de la Théorie de I'Evidence dansel Contexte d’Estimation

de I'Intensité des Expressions Faciales

Comme nous lI'avons définie dans le chapitre Il, I'application de la théorie de I'évidence
nécessite la définition d’un cadre de discernement qui rassemble tous les cas possible.
Dans notre application: Q={Ei_min, Ei_Moy, Ei_max}; i=1..6; 6 est le nombre des expressions
universelles (Joie, Dégout, Tristesse, Colere , Peur, Surprise).

= L'hypothése Ei_min correspond a l'intensité faible de I'expression Ei

= L’hypothése Ei_moy correspond a l‘intensité moyenne.



= L’hypothese Ei_max correspond a l'intensité maximale.

2° correspond a I'ensemble des intensités élémentaires d’'une expression ou a une combinaison de
deux intensités d’expression, tel que :

22 = {Ei_min, Ei_moy, Ei_max, (Ei_min ] Ei_moy ), (Ei_moy U Ei_max)}

A est I'un de ses éléments, sachant que cette définition prend en considération n’importe quel type

d’expressions Ei .nous supposons que les hypotheéses impossible tel que : Ei_min[J Ei_max sont

. Q
enlevés de 2™,
Ei_min [ Ei_moy indique le doute entre I'expression avec intensité minimale et I'expression avec

intensité moyenne.

4.5.1 Définition des Etats Symboliques :

Une variable d'état Vi (1 < i £ 5) est associée a chaque caractéristique de la distance Di afin
de convertir la valeur numérique de la distance a un état symbolique. L'analyse de chaque variable
montre que Vi peut prendre trois Etats,

Q '= {min, moy, max}; 2 Qv 2 {min, moy, max, minUmoy, moyUmax}

OU minUmoy indique le doute entre min et moy, moyUmax indique le doute entre moy et max.

Nous supposons également que les symboles impossibles (par exemple minUmax) sont enlevés de 2

Q.

4.5.2. Le Processus de Modélisation

L’objectif du processus de modélisation est d’associer un état symbolique Vi a chaque distance Di

et a lui assigner une masse d’évidence. Pour mener a bien cette conversion, nous définissons un
\ . o , Q
modele pour chaque distance en utilisant les états de 2™’.

o Mdi(Vi)

min  minUmoy moy moyUmax max [ min  minUmoy moy moyUmax max

v

A
v



Figure 4.6 Modeéle proposé pour I'estimation de I'intensité

Un seul modele est définit pour chaque distance indépendamment de I'expression faciale et de

son intensité. On sera donc dans I'un de ces deux cas possibles :

Si la distance calculée accroit par rapport a I'état neutre, on prendra en considération la
partie droite du modéle c.a.d. a partir du seuil i jusqu’au seuil p.
Si la distance calculée décroit, on prendra en considération la moitié gauche du modele c.a.d.

du seuil ajusqu’au seuil h (Figure 4.6).

L’évidence mp, (Vi) est obtenue par la fonction illustrée sur la figure 4.6.

4.5.3. Définition des Seuils

Les Seuils (a, b, .... p) de chague modéle sont définis par I'analyse statistique effectuée sur la

base (Hammal_Caplier). Cette base d’'images comporte 21 sujets, elle a été divisé en un ensemble

d’apprentissage appelé HCEL et un ensemble de test appelé HCE.

L'ensemble d’apprentissage est ensuite divisé en plusieurs séquences expressives noté HCELe et en

séquences neutre notés HCELn.

Le seuil minimum a est une moyenne des valeurs minimales des distances de la base de
données de HCELe.

De méme, le seuil maximum p est obtenu a partir des valeurs maximales.

Les seuils du milieu h et i sont définis respectivement en tant que la moyenne du minimum
et maximum des distances caractéristiques de la base de données HCELn.

Le seuil b est la médiane des valeurs caractéristiques de distances pour les expressions
faciales assignées a I'état le plus élevé min.

g est la médiane des valeurs caractéristiques de distances pour les expressions faciales
assignées a |'état inférieur S.

Le seuil intermédiaire d est calculé comme étant la moyenne de différence entre la limite
des seuils a et h divisé par trois (conformément a la supposition de section 2,1) augmentée
de la valeur du seuil a.

De méme, le seuil e est la moyenne de la différence entre la limite des seuils a et h divisé

par trois et réduit parla valeur du seuil h.



e Les seuils c et f sont calculés comme la moyenne des seuils b et d respectivement e et g.

Les seuils de la partie droite du modele proposé sont calculés de la méme fagon.

4.5.4. Définition des Intensités des Expressions
L'étude de la table 4.2 a permis de définir un erde de distances qui caractérisent
l'intensité de chaque expression faciale.

4.5.3.1. Expression de la Joie E1

Les changements les plus importants apparaissanonstisage avec I'expression de joie sont
les suivants : les coins de la bouche sont tirés les oreilles et les yeux deviennent légerement
fermés ainsi les distances les plus importantessidérées dans I'évaluation de lintensité de
I'expression de joie sobtl etD3.

xl

Table 4.3 Etats des variables associées aux distances
E| considérées pour chaque intensité de la joie

Figure 4.7 Evolution des distances dans le cas de la joie

4.5.3.2 Expression de la Surprise E2

Les changements les plus importants apparaissant sur le visage avec une expression de
surprise sont : la bouche s'ouvre verticalement, les yeux sont grand ouverts et les sourcils sont
élevés. Ainsi les distances considérées dans I'évaluation de I'intensité de I'expression de surprise sont

D1, D2 et D4 (figure 4.8)

xl

Table 4.4. Etats des variables associées aux distances
considérées pour chaque intensité de la surprise



Figure 4.8 Evolution des distances dans le cas de la surprise

4.5.3.3. Expression du Dégolt E3 :

Les changements les plus importants apparaissant sur le visage avec une expression de
dégolt sont : la bouche est ouverte et les yeux deviennent légerement fermés. Ainsi les distances les
plus importantes considérées dans I'évaluation de l'intensité de I'expression de dégo(t sont D1 et D4

Figure 4.9.

Table 4.5 Etats des variables associées aux distances considérées pour
chaque intensité du dégout

Figure 4.9. Evolution des distances dans le cas de Dégout

4.5.3.4. Expression de Colére

La coléere est une expression qui possede diff&sedtsscriptions (table 4.2), dans une
description, les yeux sont grand ouverts et la beutgalement, dans une autre description les yeux
sont presque fermés et les levres serrées paedardistance entre les coins intérieurs des deleti
les coins intérieurs des yeux est minimisée. D@x distances considérées dans I'estimation de
l'intensité de la colére sont : D2 et D4.



V2 V4
E4 min Max Min
E4 moy MoyUMax MoyUMin
E4 max Min Max

Table 4.6 Etats des variables associées aux distances
Considérées pour chaque intensité de Colere

Min Max Min Mlax

Figure 4.10 Evolution des distances dans le cda Gelere

4.5.3.5. Expression de Tristesse E5

Les changements les plus importants apparaissant sur le visage avec une expression de
tristesse sont : les coins intérieurs des sourcils sont élevés, les paupiéres sont relachées donc les
yeux deviennent légerement fermés et parfois, les coins de la bouche sont étirés vers le bas. Ainsi les
distances les plus importantes considérées dans I'évaluation de I'intensité de I'expression de tristesse

sont D1 et D2 Figure 4.11.

V1 V2
E5 min Min Min
E5 moy | MinUMoy Moy
E5_max Max Max

Table 4.7 Etats des variables associées aux distances
considérées pour chaque intensité de la tristesse

Min Max Min Max
- >

Figure 4.11 Evolution des distances dans le cda @estesse.

4.5.3.6. Expression de la Peur E6

Les changements les plus importants apparaissant sur le visage avec une expression de Peur

sont : la bouche s'ouvre verticalement, les yeux sont ouverts et les sourcils sont élevés. Ainsi les



distances considérées dans I’évaluation de l'intensité de I'expression de peur sont D1, D2 et D4

(figure 4.12)

V1 V2 V4
E6min Min Min Min
E6moy Moy MoyUMin MoyUMin
E6max Max Max Max

Table 4.8. Etats des variables associées aux distances
considérées pour chaque intensité de la Peur

Figure 4.12 Evolution des distances dans le cas de la Peur

4.5.5. Régles Logiques entre les Etats Symboliquatsles Intensités d’Expressions

Deés que les états symboliques seront assignésjaekdéstance caractéristique, Il est essentiel
de raffiner le processus en formulant les étatdistances en termes d’intensité d’expressions. édin
réaliser cette tache, les tables de regles logigédsites depuis les tables dest€£des variables
associées aux distances considérées pour chaque intensité de chaque expression faciale sont
utilisées.

La table 4.9 donne les régles logiques associéedistancesD1 et D3 pour I'expression de joie.

Wi State El min | E1 moy | El max
Value - - -

Min 0 0 ]

V1 Mo 0 ] 0
Max 11U 1o 0
min 100 10 0

V3 Mo 0 ] 0
max ] 0 1

Table 4.9 Regles logiques pour D1 et D3 (la joie)

Si un état (min, moy, max) est atteint lors d’'une expression, la valeur « 1 » est assignée a l'intensité
correspondante, sinon la valeur « 0 » lui est alors assignée.
Par exemple, si V1 = max alors I'expression atteinte correspond a E1_minUE1_moy, cela signifie

que:



Mp; (max) = mp; (E1_minUE1_moy)
Mps (Moy) = mp; (E1_moy)
Mp; (mMin) = mp; (E1_max)
Mp3 (max) = mp; (E1_max)
Mps (Moy) = mps (E1_moy)

Mps3 (Min) = mp3; (E1_minUE1_moy)
4.5.6. Fusion de Données

En vue d’estimer l'intensité d’'une expression faciale, I'information disponible m, est
combinée pour étre intégrée a la loi d’association de Dempster [Dem67] (combinaison
conjonctive). Par exemple, on considére les deux distances caractéristiques Di, Dj pour lesquelles

nous associons deux masses d’évidence élémentaires mp; et mp; définis sur le méme espace de

discernement 2%, La masse d’évidence globale (C.A.D des deux distances combinées) mD;; est

donnée par le biais de la combinaison conjonctive (somme orthogonale) :

Mp; (A) = (mp; & Mg NA)
=3 mpd B g (C)
BNC=4
Ou A, B et C désignent des propositions et BB C désigne la conjonction (intersection) entre les
propositions B et C.
Pour étre plus explicite, nous considérons les masses suivantes :
Mp; (minUmoy) = mp; (E1_maxUE1_moy) =0, 15
Mp; (moy) = mp; (E1_moy) =0,85
Mp3 (Moy) = mp3 (E1_moy)=1

La jointure des deux distances sera comme suit :

DI/D3 El minUEl moy El movy
El mov El mov El mov

mD13(El_moy)=
mD1{El_minUEl_moy)mD3(E]l_movi +mDI1{E]l_muoy).
mD3(El_moy) =1

Table 4.10 Exemple de combinaison des deux distances

4.5.7. Décision



La décision est la derniére étape du processus de classification de I'intensité d’une expression
autant que min, moy ou max. Elle consiste a faire un choix entre les trois intensités ou bien de
considérer le doute possible entre ces intensités. Faire un choix, c'est prendre un risque, sauf si le
résultat de la combinaison est parfaitement fiable (Ei) = 1. Ici, la proposition retenue est celle avec la

valeur maximale de la masse d’évidence qui représente I'élément de preuve.

4.6. Post-Traitement en Cas de Conflit

Parfois, I'ensemble vide apparait dans le tableau de combinaisons des distances. Il
correspond a des situations ol des valeurs des distances caractéristiques conduisant a la
configuration d’états symboliques ne correspondant a aucune des définitions d'une expression. Cela
doit étre lié au fait que Q n'est pas vraiment exhaustive.

En réalité, tout le monde exprime ses émotions différemment. En cas de la surprise, parfois, une

personne ouvre les yeux mais n’ouvre pas la bouche (voir Figure 4.13).

Figure 4.13 Exemple d’expression de surprise avec conflit
Mp1 (Moy) = 1 = mp; (E2_moy)
Mp, (Moy) = 1 = mp, (E2_moy)

Mps (Min) =1 = mps(E2_min)

D1/D2 E2 moy
E2 mov E2 moy

mp12(E2_moy)=mb1(E2_moy).mb2(E2_moy)

Dl12/D4 E2 moy
E2 imin )

Table 4.11. Exemple de conflit (erreur)



Dans ce cas, une résolution de conflit s'impose. Selon le guide de l'investigateur de FACS, le
nombre d'AUs activé est employé pour estimer l'intensité d'une expression. « Si seulement 2 AUs
parmi 4 sont activés quand une expression est exprimée, nous pouvons conclure que l'intensité n'est
pas maximale ».

De la méme maniére, puisque deux ou trois distances seulement sont considérées pour chaque
expression, quand une distance n'est pas a sa limite (maximum ou minimum), I'expression n'est pas a

sa limite non plus (maximum ou minimum) ainsi c'est une intensité moyenne.

4.7. Résultats Expérimentaux

Dans le but d’évaluer les performances de la méthode proposée, plusieurs bases d’'images ont été

testées.

4.7.1. Résultats sur la Base [HAM base]

Nous avons considéré 10 sujets de la base [Ham base] qui n’ont pas servi dans la phase
d’apprentissage, ces sujets ont enregistré des vidéos des expressions de Joie, Dégout et Surprise avec
différentes intensités. Chaque vidéo comprend au minimum 100 images. 10 images avec une
intensité minimale qui correspondent aux premieres images de la vidéo ol un expert humain arrive a
distinguer les premiers changements qui appariassent sur le visage, 10 images avec une intensité
maximale qui correspondent a I'apex de l'intensité de I'expression faciale et enfin 20 images avec
une intensité moyenne qui correspondent a des images prises depuis la séquence vidéo et qui sont
situées entre les images avec intensité minimale et les images avec intensité maximale.

Les résultats de classification de I'intensité des expressions de cette base avant la phase de

post traitement sont résumés dans la table 4.12.

Exp. Reconnues Doute min/moy | Doute moy/max Erreur
E1_min 70% 30% 0% 0%
E1l_moy 95% 0% 5% 0%
E1_max 100% 0% 0% 0%
E2_min 52,89% 47,11% 0% 0%
E2_moy 81,25% 0% 0% 18,75%
E2_max 66,66% 0% 0% 33,33
E3_min 32,5% 42,5% 0% 25%
E3_moy 53,85% 7,69% 0% 38,5%




E3_max 62,5% 0% ‘ 12,5% 25%
Table 4.12 classification des intensités de la base [HAM base] avant le post traitement

Les lignes correspondent aux trois intensités des trois expressions étudiées, et les colonnes
présentent les taux de classification de I'intensité.

Nous pouvons constater que les taux de reconnaissances des intensités telles quelles sont
étiquetées dans la base par un expert sont importants spécialement les taux de reconnaissance de
I'intensité maximale. Ceci peut étre expliqué par le fait que I'intensité maximale est I'intensité la plus
facile a simuler. Les mauvais taux sont assignés a I'intensité minimale, ceci peut étre expliqué par le
fait que I'intensité minimale est I'intensité la plus difficile a simuler car elle doit étre exprimée d'une
facon suffisamment petite pour qu’elle soit étiquetée autant que minimale et suffisamment grande
pour gu’elle soit reconnue. C'est pourquoi les taux de reconnaissance de cette intensité baissent en
faveur du doute entre intensité minimale et intensité moyenne. Comme nous pouvons le constater
des taux importants sont assignés au doute entre les intensités. Nous estimons qu’il est préférable de
garder le doute que de donner une mauvaise classification.

Des taux d’erreur sont également jugés importants, ceci est di a la variation dans
I’expression des émotions selon les différents individus.

La phase de post traitement finie par résoudre ces cas d’erreur ce qui donne une
amélioration des taux de la reconnaissance. Les résultats de classification aprés application de cette

phase sont regroupés dans la table 4.13:

Exp. Reconnue Doute min/moy | Doute moy/max Erreur
E1_min 70% 30% 0% 0%
E1l_moy 95% 0% 5% 0%
E1l_max 100% 0% 0% 0%
E2_min 52,89% 47,11% 0% 0%
E2_moy 100% 0% 0% 0%
E2_max 100% 0% 0% 0%
E3_min 57,5% 42,5% 0% 0%
E3_moy 92,11% 7,69% 0% 0%
E3_max 87,5% 0% 12,5% 0%

Table 4.13 classification des intensités de la base [HAM base] aprés post traitement

Finalement nous pouvons constater que les meilleurs taux sont donnés pour la reconnaissance de

I’expression de Joie. Ceci peut étre expliqué par l'universalité et I'unification de la description de

cette expression.

4.7.2. Résultats sur la Base EEbase




Une autre base d’'images a été testée vu que la premiére base ne comportait pas des images

avec les expressions de colere , tristesse et peur. La base [EE base] comporte 42 sujets, ces sujets

expriment six expressions faciales (Joie, Dégout, Colere, Peur, tristesse et surprise) et chaque

expression avec différentes intensités.

Les résultats de classification de I'intensité des six expressions de tous les sujets de la base

sont résumés dans la table 4.14:

EXxp. Reconnue Doute Doute Erreur
min/moy moy/max

E1 min 50% 50% 0% 0%
E1_moy 70% 0% 30% 0%
E1l _max 100% 0% 0% 0%
E2_min Images non disponibles
E2_moy Images non disponibles
E2_max 100% 0% | 0% | 0%
E3 _min Images non disponibles
E3_moy 100% 0% 0% 0%
E3_max 90% 0% 10% 0%
E4_min Images non disponibles
E4_moy 66,7% 2.5% 5.1% 25,07%
E4_max 97.44% 0% 2.5% 0%
E5_min Images non disponibles
E5_moy 70.73% 12.2% 9.75% 6,91%
E5_max 79.45% 0 15.38% 5.1%
E6_min Images non disponibles
E6_moy 59.45% 2.7% 18.9% 18.9%
E6_max 79.5% 0 15.38% 5.1%

Table 4.14 classification des intensités de la base [EE base] aprés post traitement

Les remarques sur les résultats obtenus sur cette base sont les mémes remarques constatées avec la
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Figure 4.14. Exemples des intensités des six expressions faciales avec leurs masses d’évidence associées

Un autre résultat tres intéressant concernant cette étude est la reconnaissance de nouvelles
expressions faciales jusqu’ici non reconnues. Ces expressions présentent des sous classes des six
expressions universelles. En effet en associant trois intensités (minimale, moyenne et maximale)
pour chaque expression universelle, on déduit des sous classes de ces expressions. A chaque
intensité d’expression est associée une réaction correspondante. La table 4.15 présente les sous
classes reconnues des expressions faciales ainsi que les réactions correspondantes. Cette table

présente un outil de base dans un processus de proposition d’un systéme expert.

Expressions| Intensités Nouvelles | Réactions Correspondantes
Universelles expressions
reconnues
Joie min Bien étre Réagir positivement
moy Joie Hurler avec le rire
max Bonheur Sauter
Dégout min ennui Faire des grimaces
moy Dégout Utiliser des mots de dégout
max Amertume Vomir
Surprise min étonnement Poser des questions
moy Surprise Faire des grimaces
max Stupéfaction Geler
Colere min ennui Se Disputer
moy Coléere Crier
max Rage Casser et tuer
Tristesse min Trouble S’insulter




Moy Tristesse pleurer

max Abatement Depression / se suicider
Peur min anxiété Faire des grimaces

moy Peur Crier et pleurer

max Terreur Se cacher et disparaitre

Table 4.15 Nouvelles expressions reconnues slgtgaantification des six expressions
universelles e t les réactions correspondantesléReun systeme Expert)

E

mD13(E1minUE1moy)=1 D13(E1moyUE1max)=0.976 le4(E3moyUE3max) 1

L2 e

mD13(E1m|n) 1mD13(E1moy)=1 mD13(E1max) 1

mD14(E3m|n) 1 mD14(E3max) 1
Figure 4.15. Quelques exemples des masses d'é@@dEsociées aux
différentes intensités estimées pour des imagegrd@bases d'image.

4.8. Estimation de I'Intensité d’une Expression Faale Inconnue

Un systeme d’analyse d’expressions faciales daitcdoouvoir non seulement reconnaitre
'expression mais aussi estimer son intensité. Léthode présentée dans la section précédente
guantifie une expression reconnue, hors il n'est fwajours possible de reconnaitre I'expression
étudiée car seul 'ensemble des expressions uelessjui sont la joie, colére, dégout, tristeSsyr,
Surprise est reconnu. Si le visage étudié présamteautre expression, le systeme de quantification
développé ne peut étre appliqué. D'un autre cbigstiparfois important de connaitre I'intensité du
bien étre d’'une personne ou son mal étre sansstirgresser a I'émotion. Enfin dans pas mal de cas
une expression faciale est reconnue avec un dent@pport & une autre expression.

Puisque lintensité doit étre estimée quelque Bexpression, nous avons développé une
autre méthode qui quantifie I'intensité d’une exsien faciale inconnue. La méthode suit la méme

démarche que la méthode qui estime l'intensité el'expression reconnue. La différence réside dans



le fait qu’avec cette méthode, seules les distanbasgeantes sont prises en considération dans le
processus de fusion.
4.8.1. Application de la Théorie de I'Evidence danke Contexte de I'Estimation d’Expressions

Inconnues

Dans ce cas d’étude, le cadre de discerneferdt égal {E_min, E_moy, E_max} tel que :
* E_min est l'intensité minimale de n'importe quedbgpression ;
* E_moy est l'intensité moyenne ;

* E_max est l'intensité maximale.

Une variable d’état symbolique est associée a édiance changée, le modéle présenté dans
la section (4.5.2) sur la figure 4.6 est égalemditisé dans cette méthode afin d’associer un état
symbolique a chaque distance Di et lui assighemengse d'évidence de base.

Comme I'expression n’'est pas reconnue, aucunendista’est définie a priori pour caractériser au
mieux I'expression étudiée. C’'est pourquoi une $rfprmulation des états associés aux distances

changées en termes d’expression avec intensittbesée dans la table 4.16 suivante :

Expression Emin| Emoy Emax EminUEmoy EmoyUEmax

Vi min moy max minUmoy moyUmax

Table 4.16. Les différents états pris par uneadist Di et
les expressions correspondantes avec intensités

A partir de cette table, nous pouvons déduire dlee\ariable d'état associée a une distance
changée Di est égale & « min », l'intensité depifegsion étudiée correspond a une expression avec
une intensité minimale et avec une masse d’évidégake.

De la méme fagon nous aurons :

V=moy ; mD(moy)=mD(Emoy);
V=max ; mD(max)=mD(Emax);
V=minUmoy ; mD(minUmoy)=mD(EminUEmoy);

V=moyUmax ; mD(moyUmax)=mD(EmoyUEmax).

Pour étre plus explicite, nous considérons les diestances D1 et D2 de fagon que :

V1=moy et V2=moyUmax => mD1(moy)=mD1(Emoy),
mD2(moyUmax)=mD2(EmoyUEmax)

La fusion des deux données et donnée par la somthwgonale comme suit:

D1\D2 EmoyUEmax

Emoy Emoy




L’intensité résultante est donc une intensité magen

Les cas de conflit sont traités de la méme fag@ndzuns la section (4.6).

4.8.2. Résultats Obtenus sur la Base Dafex

Les performances du systeme de classification g@pont évaluées sur tous les
sujets de la base Dafex. Avant de donner les gisulhaux, et pour étre plus explicite nous

donnons un exemple des données extraites ainsés/états associés pour un acteur de la

base présentant les six expressions faciales eiisdritensités pour chaque expression.

(s \A v i
Figure 4.16. Images d’'un acteur montrant six exgoes Colere, Dégout, Peur, Joie, Tristesse etrSarp
respectivement avec les trois intensités max, mayie respectivement pour chaque expression

Les données extraites depuis les distances chaaggesassignation des états symboliques

sont présentés dans la table 4.17:

Image D1 D2 D3 D4 D5 Classification | Images étiquetées
par TBM par un expert
Adjoie MAX MOY U | MAX MAX | MAX joie_ MAX
MAX
A4Colere MAX MOY U MAX Colére_ MAX
MAX
Addégout | MAX MOY U MAX MAX Dégout_MAX
MAX
A4ASUR MAX MAX MAX MAX Sur_MAX
Adtriste MAX MAX MAX | MAX Tristesse-MAX
Adpeur MOY | MAX MOY U MAX Peur_MAX
U MAX
MAX
Adjoie MOY MOY MOY MOY | MOY Joie_MOY
A4Colere MIN U MOY MOY Colére_ MOY
MOY
Addégout | MINU MOY MOY Dégout MOY
MOY
A4SUR MOY MAX MOY ERROR Sur_ MOY
Adtriste MOY MOY MOY | MOY Tristesse- MOY




Adpeur MOY MOY MOY Peur_ MOY

Adjoie MIN MIN MIN U MIN Joie_MIN
MOY

Ad4Colere MIN MIN U MIN Colére_ MIN
MOY

Addégout | MIN MIN MIN Dégout_ MIN

A4SUR MOY MOY MOY MOY Sur_ MIN

AAdTriste MIN MIN MIN Tristesse- MIN

AdPeur MIN MIN MOY ERROR Peur_ MIN

Table 4.17 Classification des intensités basééastiBM

Les lignes présentent les différentes expressioes différentes intensités, les cing
premiéeres colonnes présentent les cinq distancedda et les derniéres colonnes présentent
la classification effectuée par le systéme progbde classification par I'expert
respectivement.

On peut constater que pour la plupart des cassification est faite correctement.

Int.Min | Int.Moy Int.Max
Intensité 56/78 72178 59/78
reconnue 71,79% | 92,31% 75,64%
MinUMoy 17/78

21,79%
MoyUMax 12/78

15,38%

Erreur 5/78 6/78 7/78

6,41% | 7,69% 8,97%
Total Reconnu | 93,58% | 92,31% 91,02%
TOTAL 100% 100% 100%

Table 4.18. Taux de classification de l'intengitéir les bases Dafex et Hammal_caplier

Les lignes présentent les taux de classificatiatis®s en utilisant la méthode proposée et les
colonnes présentent les intensités telles qu'sties etiquetées dans la base.

On peut constater que les taux de classificatioh e général trés proches, ils sont également
plus importants que ceux obtenus avec la méthasiggente. Des taux assez importants sont assignés
au doute entre intensités et enfin les taux d'ernmws renseignent sur le taux de classification de
intensités dans des classes autres que cellesetopaéun expert.

Une autre constatation concerne le nombre dendistaconcernées dans le processus de décision
quant a la quantification des expressions. Ce nerabt de deux ou trois distances comme il a été
prouvé dans la méthode précédente. Les distancesrt@es dans cette étude pour chaque expression
correspondent a un sous ensemble ou bien au m&emble considéré dans la méthode précédente.

Il est évident que les taux obtenus avec l'inténditine expression inconnue sont meilleurs
gue ceux d’'une expression connue. Le fait est samsidére par exemple I'image de la figure 4.17
(expression inconnue), uniquement deux distancasgent tel que :

V1=min U moy et mD1(min U moy) =mD1(Emin U Emoy)=1



V2=moy =>mD2(moy)=mD2(Emoy)=1;
=> mD1(Emin U Emoy)mD2(Emoy)= mD12(Emoy)=1
=> Intensignoy.
Par contre, si on sait quil s'agit de la surpri@nnue), trois distances sont prises en

considération dans le processus de fusion D1,024etet comme V4=min=>la fusion nous donne
erreur.

4 N

@ure 4.17 expression de Surprise avec deux disi;achangéey

D’autres remarques importantes ont été constatéde & cette étude, ces remarques
confirment le fait que la méthode d’estimation deténsité d'une expression inconnue est plus
significative que celle d’'une expression connue.

Il a été noté que certaines émotions sont expsrdé#remment d’un sujet a un autre (figure
4.18) , mais malgré ca l'intensité a été donnéeectegment car on ne considere pas certaines destanc
spécifiqgues pour chaque expression et en suivambllition correspondante pour chaque expression

(comme c’est le cas dans la premiére méthode), enai®nsidére la distance changée quelque soit son
évolution (décroit ou accroit).

@Jre 4.18 deux descriptions différentes de l@meoavec intensité@.

Par exemple sur la figure 4.18, on voit deux imaaesc la colére exprimée différemment.

Dans I'image a gauche, la bouche est grande ougedans I'image a droite les lévres sont serrées,
dans les deux cas l'intensité est max et c’esectrr



@re 4.19 deux descriptions différentes de lar p@ec intensité max.

J

Une autre raison est illustré sur la figure 4.19nous constatons que parfois quand l'intensité

diminue, le nombre des distances changées dégadéréent on ne peut donc considérer des distances

spécifiques a chaque intensité puisque nous awfits dn modele unique pour toutes les intensités.

Figure 4.20 Les images (b,d) intensité moyenne diéstances changes D1, Dp,
Les images (a,c) intensité max trois distances@ies D1, D2, D4, et D3.

On Remarque également que d’'une intensité a ume kst distances ne sont pas toujours les mémes

qui changent figure 4.21.

Figure 4.21 distances Changées avec intensitésalifies pour la méme expression
(a,c) int. moy( D1,D2,D5 ); (b,d) int; max D1,DAD
En conclusion on peut dire que plusieurs raisons macite a utiliser la méthode d’estimation
de lintensité d’'une expression inconnue, c'estsdam contexte que nous avons développé cette

deuxiéme méthode.



4.9. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons développé une nouwélleode afin d’estimer l'intensité d’une
expression faciale. Pour ce faire, nous avons dérsiles différentes déformations géomeétriques des
traits permanent du visage qui sont les yeux sdescils et la bouche. Un certain nombre de digsinc
spécifiques est considéré pour chaque expressionmadiéle est proposé pour chaque distance pour
modeéliser le degré d’évolution de cette distaneritd@s les distances changées sont ensuite fuseonnée
afin de donner une décision finale sur l'intensig I'expression étudiée en utilisant la théorie de
I'évidence si bien adaptée quand il s’agit d’infations issues de différentes sources. Une étape de
post traitement est proposée en cas de conflinrn@® il n'est pas toujours évident de reconnaitre
I'expression faciale étudiée, nous avons dévelapmpe autre méthode qui estime l'intensité d'une
expression faciale inconnue. La démarche proposéeette méthode est la méme que celle de la
méthode précédente avec la seule différence dédéoes uniquement les distances changées au lieu
de considérer certaines distances spécifiques (méineertaines ne changent pas). Les résultats
obtenus ont prouvé I'efficacité de la deuxieme raé@thpar rapport a la premiére. Dans les deux &as, |
théorie de I'évidence est employée vue que cettaigte est bien adaptée quand il s'agit de fusien d
données non complete et issues de différentesesdens le but de la réalisation d’'une classificati

Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer uneelle méthode de classification basée non

sur des données statiques, mais sur des donnéasidyre



Chapitre 5
Classification des Expressions Faciales A Base
d’Informations Vidéo En utilisant une Méthode de Dda
Mining

5.1. Introduction

La classification catégorielle des expressionsafasia déja fait I'objet d’'une étude présentée
dans le chapitre Il, cependant I'étude portait Edément sur des images fixes en utilisant la tieéor
de I'évidence comme méthode d’analyse. Dans ceitchapétude porte sur des séquences vidéo en
utilisant pour la premiere fois une technique daijamais été utilisée dans le domaine de I'analyse
des expressions faciales, cette technique estaotmmitiue de Data Mining. Un état de I'art sur les
méthodes de reconnaissance des expressions faxiatésprésenté au chapitre I, donc nous
nous limitons a présenter ici une simple synthé&seapproches de suivi dans une séquence
vidéo ensuite une introduction au Data Mining afenprouver la nécessité de faire appel aux
meéthodes du Data Mining.

La technique de Data Mining utilisée est baséacjpalement sur I'extraction de
connaissances depuis des séries temporelles. d@raissances sont définies sous forme de
regles. L'idée est de fournir une nouvelle desmiptdes six expressions faciales dans un
contexte dynamique en utilisant ces regles décteseEnsuite les utiliser pour classer de
nouveaux exemples. L'objectif visé est de préseatdiutilisateur des informations plus
synthétiques ou des données particulierement pets dans le contexte qui l'intéresse. On
parle d’extraction deonnaissancesar a partir d’'un volume initial de données inilggbles
et inexploitables en I'état, le processus de feuiiburni des informations explicatives
permettant a l'utilisateur d’appréhender plus @égient les phénomenes a l'origine de la
production de ces données : on parle donootaissancesu depépitesen analogie avec le
termeData Mining). Il ne s’agit pas d’obtenir un modéle exact diétion des données, mais
plutét d’y déceler des informations rares et patirement intéressantes.

Il existe deux domaines principaux de Data Minimg,domaine centré sur les données
commerciales et I'autre centré sur les donnéest#igries. La plupart des méthodes de Data
Mining sont orientées commerce. Dans ce chapitus abordons et pour la premiére fois une

de ces méthodes dans le domaine de I'analyse gesssions faciales.



L'Extraction de Connaissances a partir de DonnEB€DJ}, communément appelée
Data Mining, est un domaine aujourd'hui tres enueggpour ne pas dire a la mode. On la
définit comme'un processus non-trivial d’identification de struares inconnues, valides et
potentiellement exploitables dans les bases de @esn[Fay96]: Cette définition est une
des premiéres qui traite explicitement de I'ECD diledge Discovery in Databases), par la
suite plusieurs tentatives de redéfinition sontaapes pour mieux préciser le domaine mais
aucune ne s'est réellement imposée. En tous lea tadecture des différents documents qui
traitent de 'ECD, on peut se dire que, finalemeata fait plus de 30 ans qu'on le pratique
avec ce qu'on appelle I'analyse de données etatstigues exploratoires. Et on n‘aurait pas
compléetement tort.

En réalité, ce n'est pas aussi simple, 'lECD pa&sskd particularités qui sont loin
d'étre négligeables:
(1) des techniques d'analyse qui ne sont pas dangdture des statisticiens, en provenance de
l'apprentissage automatique (Intelligence artifieje et des bases de données ;
(2) I'extraction de connaissances est intégrée dasshéma organisationnel de I'entreprise.
Ainsi, les données ne sont plus issues d'enquétds sondages mais proviennent d'entrepots
construits sciemment pour une exploitation aux fitenalyse, le DATAWAREHOUSE.
(3) enfin, dernier élément important, le traitemeles données sort de plus en plus des
sentiers battus en traitant, non seulement desefglplats "individus x variables", mais
également des données sous forme non structurtextée depuis un bon moment déja, mais
aussi les images et la vidéo. Cette orientatiaibatt une place primordiale a lI'appréhension

et la préparation des données.

5.2. Suivi dans les Séquences Vidéos

L’estimation de mouvement est un probleme fondaaleah traitement d’image
appligué a des séquences vidéo. Dans ce domairteesdaombreuses méthodes ont été (et
continuent d’étre) proposées. On peut distingues tpproches principales.

Tout d’abord, les méthodes différentielles (differal methods) s’appuient sur I'équation de
contrainte du mouvement apparent issue d’'un dépeloent de Taylor de I'équation 5.1.

Parmi les différentes variantes proposées, cedaoat basées sur des dérivées du premier
ordre avec ou sans contrainte de régularisation lsurchamp de vecteurs vitesse

[LUCB84][Hor81]. Il est également possible d'utilisges dérivées d’ordre supérieur. De plus,



il est possible de réduire la sensibilité des dalowmériques en utilisant des contraintes de
régularisation locales [URA88] ou globales [NAG87].

Ensuite, les méthodes de mise en correspondancek{blatching techniques) tentent
d’estimer le mouvement d’une région de 'image aote en minimisant la distance avec une
région candidate de I'image suivante. En génégdteanesure de similarité est obtenue par
une somme des différences inter-pixels au carrén{Squared Difference - SSD). Comme |l
est évident gu’un test exhaustif de toutes lesorégpossibles est trées colteux en temps de
calcul, de nombreux algorithmes «rapides» ont gipgsés. Anandan préconise une approche
de type multi-résolution en utilisant une décompasipyramidale de I'image [ANA89]. Le
déplacement est estimé itérativement en commernganie niveau de résolution le plus
grossier. Dans [KOG81], Koga propose une méthodecteerche rapide (logarithmic search)
permettant d’estimer le déplacement d'un bloc envasit la direction de moindre
déformation. Dans le méme esprit, on peut €galewitartla technique de recherche en trois
étapes utilisée dans le codeur vidéo H.263 [ITU95].

Enfin, les méthodes fréquentielles utilisent deacbade filtres passe-bande permettant de
décomposer le signal d’entrée selon I'échelle, itasge et I'orientation. Dans [HEE88],
Heeger analyse I'énergie a la sortie de filtresGlbor pour estimer les vitesses. Dans
[FLE9O], Fleet et Jepson préconisent d'utilisert@ida phase des signaux de sortie car elle
est beaucoup plus stable que I'amplitude.

Pour notre application, le suivi doit tout d’abogtte précis. Nous avons donc écarté les
meéthodes de mise en correspondance car elles mefpent d’estimer que des déplacements
entiers (ou demi-entiers pour les techniques meseseuvre dans les codeurs MPEG-1). De
plus, les algorithmes de recherche rapide gu’alldsent conduisent fréquemment a des
minima locaux. D’apres I'étude tres détaillée medéas [BAR94], les techniques les plus
fiables et les plus précises sont la méthode @iffiéelle du premier ordre de Lucas et Kanade
et la méthode de phase de Fleet et Jepson. Cepgeitdest a noter que la méthode proposée
par Fleet et Jepson est beaucoup plus lente eanédlessite un grand nombre de filtrages.
Finalement, comme notre algorithme doit étre rgpmielis avons donc opté pour la méthode

de Lucas et Kanade dont le principe général esissxdans la partie suivante.

5.3.1 L’algorithme de Lucas-Kanade

La méthode d’estimation de mouvement que niisons est basée sur I'algorithme de

flux optique développé pdmucas et Kanadalans [LUC84]. Dans cette méthode, on suppose



que le voisinage du point suivi dans I'imagese retrouve dans I'image suivahtg par une
translation :

I, (X=d(X)) =.q (X) eq(5.1)

ou 9() est le vecteur déplacement du pixel de coordonhdé& est un vecteur). La figure
5.1 illustre cette égalité dans le cas d’un signaho-dimensionnel.

A I(x) I (x)

i+

>
X

Figure 5.1 Un voisinage dans I'image It peut étteauvé dans I'image It+1 par une translation deesr d
Le but est de retrouver dans l'image suivante tpore la plus ressemblanteRa On note
I, (x) et 1,,,(x) les valeurs des niveaux de gris dans ces 2 im&ges.cela, il faut minimiser

une fonction codt égale a la somme des différemtespixels au carré :
£(d() = X1 (x=d(x) = 1., (O] W(x) (9 5.2)
XOR

Ou w(x) est une fonction de pondération. En généngl) est constante et vaut 1. Mais elle

peut également prendre une forme gaussienne stwndenner plus d’importance au centre

de la fenétre. La minimisation de la fonctierest réalisée de maniéere itérative. On note

d'(x) la valeur du déplacement total calculée au débutitérationi . Le déplacement final
d'"*(x) peut alors s’exprimer de la maniére suivante :

d™(x) =d'(x) + Ad' () q(®.3)
Ou d'(x)est le déplacement incrémental a déterminer avecpuécision sub-pixel. Dans

toute la suite de cette section, on suppose queoikinage considéré ne subit pas de
déformation. Par conséquent, la valeur du déplacksst la méme pour tous les pixelsRde
L’équation précédente peut donc étre écrite plmpkeiment de la maniere suivante :

d*=d' +Ad (eq 5.4)
Ainsi, on peut écrire :

I (x=d™) =1,(x-(d' +Ad")) (eq 5.5)



En utilisant un développement de Taylor au premiidre, cette équation devient :

l,(x—d™) =1, (x-d")-g"Ad' (eq 5.6)

&
—_ dX x—d'

= % (eq5.7)
dy x-d'

En tenant compte de cette linéarisation, I'expmessie la fonction colt (équation 5.2)

Ou g est le vecteur gradient :

s'écrit :

e(d)= S [1,(x=d") - g"ad" ~ 1, ()] w(®)

=3 [h-g"ad fw(x) (eq 5.8)

Ouh=1(x=d")=1,,(x).

Il s’agit d’obtenir la valeur dé&d' qui minimises. On dérive dong(d) par rapport &d' :

0 _ CATAA
W_m(h g"Ad' Jgw(x) (€q).9

Or,(g"Ad")g =(gg")Ad' .donc, I'équation (3.28) peut s’écrire :

% = 2(2 hgv\(x)j - 2(2 ggTw(x)jAdi (eq 5.10)

L’annulation de cette dérivée conduit a I'égalitévante :

GAd' =e (eq 5.11

Avec :

G=> 99'W(X)
R | (eq 5.12)
e=>"(1,(x=d") = I,,1(X) gW(X)
XOR
L’équation (5.11) est la relation fondamentdée’algorithme de.ucas-Kanade Pour tout
couple d'images adjacentes, la matr@epeut étre calculée a partir de la premiére image e
calculant le gradient de la luminance sur le va@ige du point a suivre. D’autre part, le

vecteur € est obtenu en multipliant ce gradient par la défice entre les 2 fenétres

d’observation. Finalement, le déplacement incréalentcherchéAd'est la solution du

systeme (5.11).



5.2.2 Résultats de I'Algorithme de Lucas-Kanade

Au début du processus, on fke=[00]". Puis, le déplacement total est calculé en
plusieurs itérations. A chaque fois, I'équationl@. permet de déterminer le déplacement
incrémental a effectuer. La figure 5.2 illustrediroulement de I'algorithme en présentant les
positions successives d’un point suivi. Lorsquddplacement calculdd' devient inférieur a

un seuil ou que le nombre d'itérations dépassecartaine limite, le processus s'arréte.

instant t instant t+1

Figure. 5.2 : Suivi d’'un point caractéristique palgorithme de Lucas Kanade

A partir de la position d’un point dans I'imageiiadtant t ( O ), I'algorithme de
Lucas-Kanade estime la position correspondante ldaregye suivante[d ) . Les positions
intermédiaires calculées a chaque itération sanbsyisées par des petits points blancs.

5.3. Introduction au Data Mining

5.3.1 Définition du DataMining

Le data-mining est un processusdixouvertede regle, relations, corrélations et/ou
dépendances a travers une grande quantité de dorgr@ee a des méthodes statistiques,
mathématiques et de reconnaissances de formes.

5.3.2. Origine et Emergence du Concept de Data Mimj

Historiguement, le DataMining est trés jeune. Leaspt apparait en 1989 sous un
premier nom de KDD (Knowledge Discovery in Datalsagextraction de Connaissances a



partir des Données ECD, ce n’est qu’en 1991 qu'aigse pour la premiere fois le terme de
DataMining ou « minage / fouille des données ».

Comme I'expliquent fort bien Michael Berry et Gordhinoff, ce concept — tel qu’'on
'entend aujourd’hui, et surtout tel qu'on l'applig dans les services marketing — est
étroitement lié au concept duore-to-one relationship. C’est a dire la personnalisation des

rapports entre I'entreprise et sa clientéle.

5.3.3. Raisons du Développement

« Data Mining », dans sa forme et sa compréherestuelle, comme champ a la fois
scientifique et industriel émerge non pas par ftdaezais parce que c’est le résultat de la
combinaison de nombreux facteurs a la fois teclyigles, économiques et méme
sociopolitiqgues. On peut voir le « Data Mining »naae une nécessité imposée par le besoin
économique des entreprises de valoriser les dorméekes accumulent dans leurs bases, le
développement de la technologie de l'information ajinduit un faible codt de stockage de
données, la saisie automatique de transaction (cadeclick, données de localisation GPS).
En effet, le développement des capacités de steckayigmentation de la puissance de
calculs des ordinateurs et les vitesses de trasgmisles réseaux rendent I'extraction de la

connaissance a partir de grandes bases de doryssssi@.

5.3.4. Exemples d’Applications

Les techniques de « Data Mining » ont été emplog&es beaucoup de succes dans
de grands secteurs d’application : la gestion deelation client (GRC) ou « customer
relationship management », gestion des connaissarcé&nowledge management » ,
indexation de documents, les finances (minimisatienrisque financiers), les assurances
(détection de fraudes), les banques (préts), ksdgs surfaces (Organisation de rayonnage),
e-commerce, Internet (spam, optimisation des s, sécurité et détection d’intrusion ou
d’anomalies en général), la Bioinformatique ( Ams&lydu génome, mise au point de
médicaments), prévisions météorologiques, recesaace de la parole etc...

Aucun domaine d’application n’est a priori exclu cgs que nous sommes en présence de

données empiriques, le « Data Mining » peut reddraombreux services.



5.3.5. Principe du Data Mining

Plus qu'un domaine ou une théorie fumeuse, le Dlténg est avant tout un cadre
précisant la démarche a suivre pour exploiter emdes, quelles que soient leur formes, en
vue d'en extraire de la connaissance. Plusieurbadés existent aujourd’hui pour mener a
bien cette fouille, de méthodes purement calcirkedo(Agrawal and Srikant, 1994) a des
méthodes beaucoup plus visuelles (Blanchard, 20D8)tes ces méthodes partagent en
général les mémes étapes (Fayyad et al.,1996; achc2005) qui sont :

1. Acquisition des données ;

2. Sélection de données ;

3. Prétraitement: La plupart du temps, on travalle des données brutes présentant donc
certaines imperfections. Il s’agit donc de les rengropres a la « consommation » par le
processus d’ECD. Il concerne les points suivants :

» Mise en forme des données entrées selon leur(typrérique, symbolique, image,

texte, son) ;

» Nettoyage des données (détecter semi- automat&ntesat corriger les valeurs

bizarres) ;

» Imputation de valeurs manquantes ;

» Sélection des données,

» Elimination des doublons,

» Elimination des valeurs aberrantes,

» Transformation des variables,

» Création de nouvelles variables,

» Encodage des données (selon I'algorithme d’apissage) ,

»Normalisation des variables réelles (soustraireenog, diviser par écart type..),
»Optionnellement discrétisation de variables numusgchoisies ;

4. ldentifier le type de problemes (Segmentatiotassification, etc...) et choisir un
algorithme. Il est temps alors de « faire parléess>chiffres. Modéles et typologies sont alors
mis en ceuvre, afin de produire des réponses aupblgme(s) posé(s). Cette phase est
souvent décrite comme le coeur de la démarche deMdxdhg. C'est elle, en tout cas, qui a
bénéficié d’une grande partie de I'intérét porté discipline ;



5. Evaluer les performances de l'algorithme : Cptiase d’évaluation permet de choisir la

meilleure des solutions ;

6. Déployer I'application : (La mise en productiaette phase est le prolongement concret de
'étude qui vient d’étre menée. Elle met en appiarales résultats proposés, mais ne doit
jamais étre oubliée une fois effectuée. Il fautoragrendre du recul sur I'action engageée, et
la décortiquer une fois qu'elle a produit des effe€Ces résultats, positifs et négatifs,

permettront d’améliorer les futurs modeles, et atite devront étre réinjectés dans le

dispositif. Ce qui boucle le cercle vertueux dudslining.

5.3.6. Algorithmes:

Résoudre une problématique avec un processus @eMiaing impose généralement
l'utilisation d'un grand nombre de méthodes etrilymes différents. On peut distinguer 3

grandes familles d'algorithmes :

5.3.6.1Méthodes Supervisées

L’objectif de ce type de méthodes est a partir cdasemble d’observations {xI, - , xn}

e X% et de mesures {yiE Y, on cherche a estimer les dépendances entrgeheble X et Y.
Exemple : on cherche a estimer les liens entrehkdstudes alimentaires et le risque
d’infarctus. « xi » est un patient décrit par « daractéristigues concernant son régime et
«yi» une catégorie (risque, pas risque). On pdipprentissagesupervisécar les Vi

permettent de guider le processus d’estimation.

Leur raison d'étre est d'expliquer et/ou de préuniou plusieurs phénomeéenes observables et

effectivement mesurés. Concretement, elles vomtesdsser a une ou plusieurs variables de

la base de donnéelefinies comme étant lesblesde l'analyse.

Différentes techniques existent dans cette brarmdmeni lesquelles , nous citondes
techniques a base d'arbres de décision, techngiatistiques de régressions linéaires et non

linéaires au sens larg&kégression linéairdRégression linéaire multigl®égression

logistiguebinaire ou multinomialeAnalyse discriminante linéai@u quadratique, ...),

techniques a base &seau de neuronfserceptron mono ou multicouches avec ou sans

rétro propagation des erreunggseaux a fonction radiale de bagetechniques a base

dalgorithme génétigye techniques a base Iidérence bayésienr(®éseau bayésign

raisonnement par caitrage collaboratif exploration Hypercubiquetc..




Ce type de méthodes est utilisé principalement dandétection de fraude, marketing

téléphonique, changement d’opérateurs téléphoratue

5.3.6.2 Méthodes Non-Supervisées
Comme seules les observations {x1, + - , xn} eX® sont disponibles, I'objectif est
de décrire comment les données sont organiséeseat ektraire des sous-ensemble

homogenes.

Elles permettent de travailler sur un ensemblda®éesians lequel aucune désnnéeu

des variables a disposition n'a d'importance pditie par rapport aux autres.

Difféerentes techniques sont utilisées dans cetéadire telles que : les techniques a base

deRéseau de neuronesarte de Kohonen ..., techniques utilisées ifjaement dans le

monde des statistiqueslassification ascendante hiérarchigkieneanset les nuées

dynamiques Recherche des plus proches voikingesclassification mixtegBirch...),

lesclassifications relationnelletechniques dites decherche d'associationset analyse des

liens: algorithmes priori, Carma ...

Ces méthodes sont utilisées principalement pouagkigd'un ensemble d'individus des
groupes homogenesypologie, pour construire des normes de comportement®mt des
déviations par rapport a ces normes (détectiorraledés nouvelles ou inconnues a la carte

bancaire, a d#ssurance maladig, pour réaliser de la compression d'information

(compression d'image), lidentification de documesimilaires. Elles sont spécialement
appliguées dans l'identification de segments dechés et étude du panier de la ménageére, et
sont également appliquées a des problémes d'arddyparcours de navigation sur les sites

web.

5.3.6.3. Méthodes Semi-supervisées

Parmi les observations {x1: - - , xn} €XY seulement un petit nombre d'entre
elles ont un label {yi}. L'objectif est le méme qu®ur I'apprentissage supervisé mais on
aimerait tirer profit des observations non labé&gsé
Différentes techniques sont utilisées dans cetéadire parmi lesquelles nous citons : les
méthodes bayésiennes, Séparateur a Vastes Maiges,

Ces méthodes sont utilisées dans la discriminat®pages Web, le nombre d’exemples peut

étre tres grand mais leur associer un label eseog(



5.3.7

5.3.8

Principales Taches de I'Apprentissage

La classification : (binaire ou multi classe) catsia examiner les caractéristiques
d’'un objet et lui attribuer une classe, la classe wn champ particulier a valeurs

discrétes.

L’estimation : consiste a estimer la valeur d’'urarip a partir des caractéristiques
d’'un objet. Le champ a estimer est un champ a w@&leontinues. L’estimation peut

étre utilisée dans un but de classification. Iffisufattribuer une classe particuliere

pour un intervalle de valeurs du champ estimé.

La prédiction : consiste a estimer une valeur ®itln général, les valeurs connues
sont historiées. On cherche a prédire la valewrdéut’'un champ. Cette tache est
proche des précédentes. Les méthodes de clagetiiazt d’estimation peuvent étre

utilisées en prediction.

Extraction de regles d’association: consiste aerd@her les valeurs qui sont

associées. L'exemple type est la déterminationatiésles (le poisson et le citron ; la

baguette et le camembert et les lentilles, ...) quietrouvent ensemble sur un méme
ticket de supermarché. Cette tache peut étre affeqbour identifier des opportunités
de vente croisée et concevoir des groupementtErale produit. C'est une des

taches qui nécessite de trés grands jeux de dopoéaegtre effective.

La segmentation : consiste a former des groupesstérs) homogenes a lintérieur

d’'une population. Pour cette tache, il n'y a pascldsse a expliquer ou de valeur a
prédire définie a priori, il s’agit de créer de®gpes homogenes dans la population
('ensemble des enregistrements). Il appartienuiédsa un expert du domaine de
déterminer l'intérét et la signification des grosp&insi constitués. Cette tache est
souvent effectuée avant les précédentes pour ainesttes groupes sur lesquels on

appligue des taches de classification ou d’estomati

Modeles du Data Mining

Deux modeles sont associés au Data Mining, les mediescriptifs et les modéles

prédictifs.



5.3.8.1. Modéles Descriptifs

Ces modeles suivent une démarche exploratoirenoespere découvrir des relations
jusque la inconnues dans les données. Cette diéenatappuie donc sur un apprentissage

non supervise.

5.3.8.2Modéles Prédictifs

Ces modeéles suivent une démarche prédictive owibrees qu'on veut prédire. Cette
démarche s’appuie donc sur un apprentissage sspefou semi-supervisé). C'est dans la
modélisation prédictive qu’il y a le plus a gagner.

Chaque type de modéles est utilisé dans le bugédkser certaines taches( classification,
clustering, regles d’association..).

Une question importante, dans le domaine data Mining », est de pouvoir répondre
du choix de I'outil approprié en regard du probléanesoudre. Selon le type de probléme, il
existe de nombreuses méthodes de « Data Miningnsucentes. Un consensus général
semble se dégager pour reconnaitre qu'aucune nmeéth®durpasse les autres car elles ont
toutes leurs forces et leurs faiblesses spécifigiestout état de cause, un fait important
communément admis est : « Il n‘existe pas de métisogérieure a toutes les autres ». Il
semble plus avantageux de faire coopérer des neshpolur avoir des résultats optimaux.
Par conséquent, a tout jeu de données et toutgmnebtorrespond une ou plusieurs méthodes.

Le choix se fera en fonction :

+ de latache a résoudre,

- de la nature et de la disponibilité des données,

- des connaissances et des compétences disponibles,

- de la finalité du modeéle construit. Pour cela, degeres suivants sont importants :
complexité de la construction du modéle, complexité son utilisation, ses

performances, sa pérennité, et, plus généralemefienvironnement ou le domaine.



5.4 Notre Contribution

L'objectif de ce travail est de classifier une eegwion faciale affichée a travers une
séquence vidéo. Une séquence vidéo corresponcearagistrement de plusieurs images par
unité de temps (généralement par seconde), elldoest composée de plusieurs images, le
traitement de toutes ses images se fait par uetd#i des points caractéristiques du visage
de la premiere image, ensuite ses points seromss saut le long de la séquence d’'images. Le
résultat de ce suivi est un ensemble skries chronologiquesqui fournissent des
informations supplémentaires susceptibles de retadrelassification plus robuste et plus
rapide. Chaque série contient des centaines vair rddliers (dépend de la durée de
I'enregistrement) de valeurs.

MPEG-4 a proposé une description linguistique desegpressions faciales dans un
contexte statique. L’objectif est de deécouvrir deuvelles connaissances depuis le
comportement dynamique de séries temporellesdafiprocurer une nouvelle description de
ces expressions dans un contexte dynamique. Em effieintroduisant le «temps », la
description des expressions faciales doit étreckigripar de nouvelles régles qui considerent
ce nouveau critére.

La notion d’ «Ordre » est une caractéristique de base introduiteepmhps. L'idée est
d’exploiter cette caractéristique afin de découslds rapports temporels entre les différentes
séries chronologiques associées aux différentesficadtbns qui interviennent sur le visage.
Ainsi dans l'ordre résultant des événements, omé&’esse #Hordre de changement des
distances caractéristiques En considérant cet ordre, des regles concerremntdlations
temporelles pour chague expression peuvent étrecasr

Il existe plusieurs modéles de logique temporelzens les logique temporelles avec
datation, on distingue les logiques temporellex alegation par points et par intervalles. La
datation par points correspond a la représentatiortemps par une succession de dates
ponctuelles, alors que la datation par intervallggésente le temps par des intervalles entre
deux dates. Il existe plusieurs logiques par irstbes dont celle d’Allen (1983), de Mac
Dermott (1982) et de Shoham (1987). La logiquepoants implique des relations d’ordre sur
les éléments alors que la logique par intervallepligue des relations d’ordre sur les

intervalles disjoints et les relations de type emséste d’inclusion et de chevauchement.



5.4.1 Algebre d'Intervalles d'Allen

Allen [ALL83] a proposé un cadre d'algedhatervalles pour représenter l'information
temporelle hiérarchique et probablement indéfetismmcomplete. Cette représentation differe
de la représentation basée sur (timestamps) desldteurs, car elle permet de définir des
relations relatives et a différents niveaux denglarité. Les événements sont représentés par
des intervalles de temps (contrairement aux poustemps). Il y a treize relations de base
entre les intervalles de temps. Les relations ake Isont disjointes et exhaustives (Figure
5.3).

Relation Symbol Inverse Meaning

X before Y b bi .
X meesV m mi _|_¢
Xoverlaps Y 0 01 _||_|
Xstarts Y 5 51 _|_|

X daring Y d di =,

X finishes ¥ f i _ M

X equals Y eq :'

Figure 5.3 Les relations de base entre les intexwvstmporelles [ALL83].

Dans ce travail nous ne sommes pas intéressésserdila série chronologique en
intervalles et marquer chaque intervalle pour eedter des similitudes entre ces intervalles,
mais nous avons considéré que chaque série dbgimae constitue un seul et unique
intervalle et on cherche des similitudes entrediéférentes séries qui représentent eux aussi
des intervalles a part. Par exemple, en cas derkssion de joie, chaque série sera donc
gualifiée par la « série 1 (D3))» précede la «esBrfD1)», en cas de colére la « série 3 (D4) »
recouvre la « série 4 (D1) » etc.....

Avant d’appliquer la démarche du Data Mining dansdntexte de classification dynamique

des expressions faciales, nous présenterons ladette suivi des points caracteéristiques.



5.5 La Démarche Data Mining dans le Contexte de Classiation

Dynamique des Expressions Faciales :

Comme nous l'avons définie dans la section (5.2é)procédé du Data Mining est
composeé de six étapes : (1) acquisition des dondiéesrées, (2) sélection de données, (3)
pré traitement, (4) extraction de regles, (5) imétation et évaluation des résultats, (6)

déploiement.
5.5.1 Acquisition des Données d’Entrées

Les données d’entrées sont acquises depuis desdiamages émotionnelles. Ces
bases d’'images comptent plusieurs acteurs (depsale 1000) et chaque acteur affiche six
expressions faciales, dans pas mal de fois, chexjpression est donnée avec différentes
intensités. Pour chaque expression, chaque adtanegistré afin de produire des
séquences vidéo. Enfin chaque vidéo produit plusienages généralement de 10 a 400
images.

5.5.2 Sélection des Données Entrées

Chaque image faciale de chaque vidéo propre a tguraest caractérisée par cinq
distances biométriques. Ces distances sont les sméis@nces définies dans le chapitre Il.
Elles représentent les distances entre les 18oaractéristiques localisés depuis les traits
permanents sur la premiere image de chaque vidgopgaints sont détectés par les méthodes
présentés dans le chapitre I. Ces points sont tensuivis (Trackés) afin de calculer les
nouvelles distances de la suite des images deglaesée vidéo en utilisant I'algorithme de
Lucas et Kanade [LUC83].

D02
i _@ @ D1: Degré d'ouverture de I'ceil= Distance entre les
deux paupiéres

D2: Distance entre les deux coins intérieurs dd I'oe
15 et du sourcil

D3: Degré d’'ouverture horizontale de la bouche=
Distance entre les deux coins de la bouche

D& D4: Degré d’'ouverture vertical de la bouche=
distance entre les deux levres

03 D5: Distance entre les coins de I'ceil et de la bheuc

Figure 5.4. Les points caractéristiques du visadesadistances biométriques.



Toutes ces mesures sont calculées pour chaque,agteur chaque expression faciale et
enfin pour chaque intensité d’expression, elled soliectées a travers le temps c'est-a-dire
chaque seconde. Le résultat est une multitude desséhronologiques qui constitue une
masse importante de données. Ces données présamien source importante de

connaissances potentielles qui est trés intéresganir un utilisateur.

5.5.3 Pré Traitement

Cette étape comprend des opérationsdietién de dimension, nettoyage de données
(comme élimination du bruit, et des valeurs abegesn.), transformation de données...
Dans cette étude, le type de données est quantaaties données consistent a un ensemble
de séries chronologiques. Dans notre cas, il eéftmable de changer le type des données
guantitatif en type de données qualitatif afin de plus traiter des données numeériques
chronologiques en utilisant la logique temporell®Alldn. Afin de réaliser cette

transformation de type, nous considérons l'alganifil) suivant :

5.5.3.1. Algorithme de Transformation

Pour chaque expression faciale Ei: i=1..k
Pour chaque acteur Sj: j=1..N
1. Trouver la premiere distance qui change (Buat)i (Décroit ou accroit);
2. Trouver la seconde distance qui change (Aityjb

3. Trouver la troisieme distance qui change (\ut);

Ei est une expression faciale et k est le nomlerpiessions faciales; Sj est un sujet ou
acteur et N est le nombre d’acteurs dans la basages.

Apres application de cet algorithme sur I'ensenads données recueillies, le nombre
de ces données est réduit suite a cette transfiomu type.

Par exemple, pour un acteur qui enregistre uneowitiExpression de 200 images, on
aurait calculé cing distances pour chaque image (®%200=1000) distances pour toute la
vidéo. En appliquant I'algorithme (1), trois varie qualitatives remplacent les 1000

variables quantitatives. Chaque variable peut peende des trois valeurs suivantes :"1”, “2”



et “3”. Uniquement les trois premiers ordres samtsidérés car en général, trois distances

changent lors de la production d’'une expressioruswisage, (parfois moins et parfois plus).

Avant transformation Apres Transformati
Imagel —> 3 / 1 2 |/
Image2
Image 200

1= La premiére distance qui change est D3;
2=la deuxieme distance qui change est D4 et

3=la troisieme distance qui change est D1.

5.5.4 Extraction de Régles (connaissances)

Pour extraire des regles ou des connaissancesmatieode doit étre appliquée. |l
existe des méthodes d’apprentissage trés robugiengvrent les exemples d’'une maniére
efficace et compacte. Parmi ces méthodes il yradthode « Induction de regles » appelé
également « Modele de régles basées classification

La méthode « Régles d’'induction » est oréhode qui a été introduite par Hunt
[HUNG62] dans son concept de systeme d’apprentisga@eS » en 1962, ensuite elle a été
étendue pour manipuler des données numériqueg ;aEBkté utilisée également par Ross
Quinlan [QUI79] pour son systeme ‘Dichotomiser dtét (ID3) en 1979. Depuis lors elle a
été largement copiée et est la base d'une variétdReégles d’inductions commerciales
[QUI86], [QUIBT].

Quelques paradigmes principaux de regladuttion sont les "Regles d'Association”.
L'association peut étre entre deux ou plus de deatkibuts, le but est de trouver les
associations qui se produisent raisonnablemenvesbu plus souvent que la chance
suggérerait. La méthode de regles d'associatibnne méthode de recherche populaire pour
découvrir des relations intéressantes entre vasattans de grandes bases de données. Elle
est considérée comme potentiellement utile podétuverte de connaissances puisque ses
regles sont facilement comprises par I'étre humeielon Ross, les régles d'association les
plus simples qui impliquent un attribut seulemeans la partie condition, fonctionnent

souvent bien dans la pratique avec des donnédssiéklidée de lalgorithme « OneR »



(regle a un-attribut) est de trouver I'attribut i geut étre utilisé pour classifier une nouvelle

observation avec un minimum d’erreur de prévision.

5.5.4.1 Principe de L'Algorithme « Une Régle Basé@lassification »

En considérant un ensemble d’exemples S, ou chexqraple est composé de
parametres observés et une classification correcpgpbléme est de trouver le meilleur
ensemble de regles Rgou le taux d’erreur sur les nouvelles observatiomg,d R Ses) est
minimale.

Algorithme (2):
Pour chaque Attribut A:
Pour chaque valeur V de I'attribut considéré, créer taggte:

1. compter combien de fois chaque classarajip

2. Trouver la classe la plus fréquente, ¢

3. Construire une regle "Si A=V alors C=c"
Calculer le taux d’erreur de cette regle
Sélectionnez l'attribut dont les regles produisemtius bas taux d'erreur
Remarque: Si A Alors B et C est une regle :
Exactitude de la régle (Rule's accuracy) = Le nendear cas pour lesquels la partie Si est vraie
(Condition A).

5.5.4.2. Procédure d’Apprentissage

En se donnant un bon ensemble d’apprentissagéyparp des cas reflétant la réalité
sont représentés ce qui permet de produire un diseshaustif (ou presque) de regles.
C’est pourquoi, difféerents exemples issues de dmses d'images (Dafex [Dafex base] et
Cohn et kanade [COH base]]) sont considérés datte phase. 10 acteurs présentant
'expression de joie, 6 acteurs présentant I'exgioes de dégout, 13 acteurs présentant
I'expression de colere, 18 acteurs présentant l&sgion de tristesse issus de la base Cohn et
Kanade, ainsi que 8 acteurs présentant les siessipns faciales issus de la base Dafex sont
considéreés.

Quatre expressions faciales sont étudiées : Jéigold, Colére et Tristesse. Cing
distances faciales sont calculées pour chaque ishegbaque vidéo correspondante a chaque

acteur pour chaque expression faciale. L’Algorithieest appliqué afin de convertir le type



de données quantitatives en données qualitatiesstdsultats finaux pour tous les acteurs et

les quatre expressions faciales sont regroupélddableau suivant :

D1+ | D1- D2+ | D2- D3+ | D3-| D4+ D4{ D5+ D5
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Table 5.1 Distances changées pour tous les aateuessbase Dafex et quelques exemples de la base
cohn et kanade pour quatre expressions faciales.

Les classes a considérer sont {E1,E2,E3,E4}/Elre; JB2=Dégout; E3=Colere;
E4=Tristesse.

Les colonnes présentent le sens de déformationdidéances faciales (accroit= +,
décroit=-) ; Les lignes présentent les acteursidénses dans la phase d’apprentissage pour
les quatre expressions faciales. L'ordre des dissmigchangées est donné pour chaque acteur
et pour chaque expression.

Par exemple la premiere distance qui a changéljambeur 1 et I'expression joie (E1)
est D3. Cette distance accroit. La seconde distgncehange est D4 elle accroit également.
La derniere distance qui change est D1 elle décroit
Cette table présente I'ensemble de données sundissg I'algorithme (2) va étre appliqué
afin d’extraire des régles.

L'ensemble des attributs considérés sont égales Dd+,{1-,D2-,D3+,D3-,D4+,D4-
,D5+,D5} ; Chaque attribut peut prendre une des tvaleurs {1,2,3} / tel que : 1= Premier
ordre, 2= Second ordre, 3= Troisiéme ordre.

Les regles déduites sont regroupées dans la talle (



Attributs Vals Classes qui| Classes Régles déduites Erreur Exactitude Commentgire
apparraisse | Frequentes
nt
D1+ 1 E3 E3 If D1+=1 then Exp=E3 0/2 2/2=1009
Total 0/2 Enreg
D1- 1 E4 E4 If D1-=1then Exp=E4| 0/7 7/7=1009
2 E2,E3 E2 If D1-=2 then Exp=E2| 6/9 Enreg 6/9=33,3333,33%
% exp=E3
33;3%
exp=E4
3 E1,E2,E3| E1 If D1-=3 then Exp=E1 | 13/32 Enreg 13/32=40,34,38%
62% exp=E3
25% exp=
E2
Total 19/48 Enreg
D2+ 1 E4 E4 If D2+=1 then exp=E4 | 0/4 Enreg 4/4=100%
2 E4 E4 If D2+=2 then exp=E4 | 0/5 Enreg 5/5=100%
3 E4 E4 If D2+=3 then exp=E4 | 0/1 Enreg 1/1=100%
Total 0/10 Enreg
D2- 1 E2,E3 E2,E3 | If D2-=1 then exp=E2 | 7/14 Enreg 7/14=50%)| 7/14=50%
If D2-=1 then exp=E3 exp=E3
2 E3,E4 E4 If D2-=2 then exp=E4 3/7 Enreg 4/7=57,1442,86%
% Exp=E3
3 E2,E3, | E3 If D2-=3 then exp=E3 5/9 Enreg 4/9=44,4422,22%
E4 % exp=E2
33,33%
exp=E4
Total 15/30 Enreg
D3+ 1 E1l E1l If D3+=1then Exp=E1 0/18 Enreg 18/18=100
%
2 E2,E3, | E4 If D3+=2 then exp=E4 | 2/4 Enreg 2/4=50% 25%
E4 If D3+=2 then exp=E3 exp=E2
25%
exp=E3
3 E2,E4 E2,E4 | If D3+=3 then exp =E2| 1/2 Enreg 1/2=50% 50%
exp=E4
Total 3/24 Enreg
D3- 1 E3 E3 If D3-=1then Exp=E3| 0/5 Enreg 5/5=100%
2 E3 E3 If D3-=2 then exp=E3 0/3 Enreg 3/3=100%
3 / / A / /
Total 0/8 Enreg
D4+ 1 E2 E2 If D4+=1then Exp=E2 0/7 Enreg 7/7=100%
2 El El If D4+=2 then exp=E1| 0/17 Enreg 17/17=100
%
3 E3 E3 If D4+=3 then exp =E3| 0/1 Enreg 1/1=100%
Total 0/25 Enreg
D4- 1 E3 E3 If D4-=1then Exp=E3| 0/7 Enreg 7/7=100%
2 E3,E4 E3 If D4-=2 then exp=E3 4/15 Enreg 11/15=73,26,67%
33% exp=E4
3 E3 E3 If D4-=3 then exp=E3 | 0/2 Enreg 2/2=100%
Total 4/24Enreg
D5+ 1 E4 E4 If D5+=1 then exp=E4| 0/11 11/11=100
%
Total 0/11
D5- 1 E4 E4 If D5-=1 then exp=E4 | 0/3 3/3=1009




2 E2,E1, | E2 If D5-=2 then exp=E2 | 3/8 Enreg 5/8=62,506 12,5%
E4 exp=E1
25%
exp=E4
3 E1E2 El If D5-=3 then exp =E1| 1/5 Enreg 1/5=80%) 20%
exp=E2
Total 2/16 Enreg

Table 5.2 Regles déduites

5.5.5 Interprétation et Evaluation des Résultats

Pour sélectionner les regles les plus intéressadépuis I'ensemble des regles
déduites, des informations et des connaissancegléorantaires doivent étre incorporées :

- Il existe cing classes, donc il faut au minimunmaéegles, chaque regle décrit une classe.
- Si une expression est reconnue sans aucun doutélisant une régle premier ordre, les
regles du deuxieme et troisieme ordre sont ignoné@sies si ces regles ont un minimum
d’erreur.
- Pour chaque attribut on s’intéresse aux reglegpliquent le maximum d’instances et qui
ont le maximum d’exactitude.
- Si une regle reconnait une expression avec utedmuutilisant une regle premier ordre, les
regles du deuxiéme ordre (si elles existent) sloms atilisées afin de réduire ou éliminer ce
doute.
- Si une expression est reconnue comme (Ei) aveloute avec une expression (Ej) en
utilisant une régle « Second ordre », tel que gEPt étre reconnue en utilisant une régle
« premier ordre » sans aucun doute donc I'expressiadiée est reconnue autant que Ei sans
aucun doute.
- En appliguant I'algorithme (2), S’il existe plga’une régle associée a une classe Ei,
I'algorithme retient la régle qui possede le minimd’erreur. Ceci est vrai lorsqu’il s'agit
d’'un méme attribut.
- Si plusieurs régles sont associées a une classe&difféerents attributs dans la partie
condition, alors toutes les regles sont retenueaergil existe un doute ou bien le taux
d’erreur est supérieur car ceci veut dire qu’ilgifférentes fagons d’exprimer une émotion,
ce qui reflete vraiment la réalité. Par exemple personne peut exprimer le dégout avec une
déformation au niveau des sourcils, et une autrgopee exprime le dégout avec une
déformation au niveau des lévres.
- Enfin si aucune des régles retenues n’est apiglexpression étudiée est classifiée autant
gu’expression inconnue (. La table 5.3 résume les regles les plus intargss

correspondantes aux criteres citées.



Attributs Regles Erreur | Exactitudinstances| expressions Reconnues
e
D1+ (1)If D1+=1 then Exp=E3| Q/2 100% 2 E3
D1- (2)If D1-=1then Exp=E4| 19/48 | 100% 7 E4
D2+ (3)If D2+=1 then exp=E4 | 0/10 100% 4 E4
(4)If D2+=2 then exp=E4 100% 5 E4
D2- (5)If D2-=1 then exp=E2 | 15/30 | 50% 14 : 50%;E3: 50%
(6)If D2-=1 then exp=E3
D3+ (7)If D3+=1then Exp=E1| 3/24 100% 18 E1l
D3- (8)If D3-=1 then Exp=E3 | 0/8 100% 5 E3
D4+ (9)If D4+=1 then Exp=E2| /25 100% 7
(10)If D4+=2 then exp=E1l 100% 17 El
DA4- (11)If D4-=1 then Exp=E3 4/24 100% 7 E3
(12)If D4-=2 then exp=E3 73,33%| 11 E3:73,33%,E4:26,67%
D5+ (13)If D5+=1 then exp=E4 0/11 100% 11 E4
D5- (14)If D5-=1 then exp=E4| 0/3 100% 3 E4
(15)If D5-=2 then exp=E2| 2/16 62,5% 8 :62,5%;E1:12,5%,
E4.25%(E1,E4
reconnus en premier
ordre) =>E2:100%

Table 5.3 Les Régles les plus intéressantes

Les régles pour chaque classe sont ensuite regreyqaéir éliminer les régles redondantes :

Il existe deux regles pour reconnaitre E1. La rég@)eutilise le “premier ordre”. La
regle (10) utilise le “second ordre”. Puisque kegles “premier ordre” sont prioritaires
par rapport aux régles “second ordre”, uniquementregles “premier ordre” sont
retenues.

Il existe trois reégles pour reconnaitre E2. Dewglas (5,9) utilisent le premier ordre et
la regle (15) utilise le “second ordre”. Comme $i@vons besoin des différentes
descriptions de chaque expression, les deux r&glesretenues car les deux regles
utilisent différents attributs. La regle (5) averémier ordre”, reconnait I'expression
étudiée avec un doute, automatiqguement la régleofsk ordre est utilisée afin de
réduire ou éliminer le doute. C’est pourquoi, lgle§15) est retenue.

Il existe cing régles pour reconnaitre E3. Quatgles (1, 6, 8, 11) utilisent le
“premier ordre” est une regle (12) utilise le “sed ordre”. Les quatre regles
“premier ordre” sont toutes retenues car elldgsatit des attributs différents. La regle
(6) du “premier ordre”, reconnait I'expression éaalavec un doute, une régle second
ordre est recherchée c’est pourquoi la regle (§Rjetenue.

Il existe six regles pour reconnaitre E4. Quatrgle® (2, 3, 13, 14) utilisent le

“premier ordre” et deux régles (4, 15) utilisent feecond ordre”. Les quatre regles



sont retenues puisqu’elles utilisent des attrilifférents. Les regles (4,15) utilisent le
mémes attributs que (3, 14) , ces régles sont dérés redondants ainsi elles sont
éliminées.

Finalement, les regles retenues sont pour chaquression :

EL(?),

E2(5,9,15),

E3(1,6,8,11,12),

E4(2,3,13,14)

Ceci veut dire que moins que la moitié des regldsites sont sélectionnées (27 regles

induites et Seulement 13 régles sont retenues).

Depuis les résultats obtenus, on peut déduire gx@ression de joie ne possede pas de

descriptions différentes, cependant les autresessmns présentent différentes descriptions.

Les descriptions déduites ici sont les plus reméast (selon les cultures, les nations et les

continents).

A partir de regles retenues, nous avons obtenwudeeties descriptions des expressions

faciales, ces descriptions possédent une sémanéqumrelle. La table 5.4 présente la

description statique complétée par la descriptipmachique des six expressions universelles.

Expressions | Description des Expressions faciales| Description des Expressions faciales dans urn
dans un contexte statique contexte dynamique

Joie Les yeux sont légérement plissés, la | Le premier changement apparu est I'étirement
bouche est ouverte, en un mouvement| des coins des levres vers les Oreilles, ensuite les
horizontal. Les lévres sont donc étirées, yeux se plissent.
toujours dans un mouvement latéral

Dégout Les coins intérieurs des sourcils sont | Le dégout peut commencer par une déformation
[égérement abaissés. La bouche est | au niveau de la levre supérieure qui monte, ou
fermée mais on peut remarquer que la| bien
levre supérieure remonte la réduction du_es coins intérieurs des sourcils sont Iégerement
champ de vision : I'ceil est a demi- abaissés suivit de la lévre qui monte.
ouvert.

Colére La paupiére recouvre une partie de I'aeiLa colere commence par des yeux qui s'ouvrent,
donc les yeux sont presque fermés. Lesou bien
sourcils ont tendance a se rejoindre, il§ Les Iévres qui se serrent ou bien
sont froncés, plissés. Les lévres se La bouche qui rétrécie ou bien
serrent. Les sourcils se rejoignent et les levres se serrent

Tristesse Les coins intérieurs des sourcils sont | La tristesse peut commencer par les paupieres
Iégérement froncés pour donner cette | qui recouvrent une partie du champ de vision|ou
forme /\ouencore/\ .les paupiéres | bien
recouvrent une partie du champ de visiohes coins intérieurs des sourcils sont Iégérement
et les coins de la bouche seront étirés | froncés pour donner cette forme /\ ou bien
vers le bas. les coins de la bouche seront étirés vers le bas

Table 5.4 Descriptions statique et dynamique desessions faciales



En conclusion, on peut déduire que I'exploitationfaicteur temps associé a la notion
d’'« Ordre » est trés importante dans I'analyse thigae car ce facteur apporte quelque chose
de nouveau dans I'analyse des expressions facigbesit attacher des informations sur la

sémantique qui peut décrire une expression faciale.

5.5.6 Déploiement

La derniere étape consiste a exploiter directerfe@ntonnaissances extraites, et les
incorporer dans un nouveau systéme ou bien simpiesre documentant les connaissances
découvertes. Dans notre cas on incorpore les cesaraes extraites dans un nouveau
systeme afin d’évaluer I'efficacité des nouvellegles retenues. Plusieurs exemples issus de

deux bases de données sont testés.
5.5.6.1 Test de la Base Hammal_caplier
La base comporte 21 sujets et elle présente gegpressions: Joie, Dégout,

Surprise et Neutre. Chaque sujet a enregistré idé® de plus de 200 images pour chaque

expression. Les résultats obtenus sont resuméeltasieau suivant :

Joie Dégout
Joie 100%
Dégout 90,48%
Dégout Or Colere 4,76%
Unconnue 1/21
4,76%
Total Reconnu 100% 95,24%
Total 100% 100%

Table 5.5 Les taux de classification de la base tHaltaplier.



5.5.6.2Test de la Base Cohn et Kanade

L'ensemble des exemples qui n'ont pas été utilasgs la phase d’apprentissage sont
testés. Les exemples comptent 40 sujets avec yression de dégout, 19 sujets avec une
expression de colere, 74 sujets avec une expresi@ojpie et enfin 40 sujets avec une

expression de tristesse.

Joie 97->84-10 Dégout 97- | Colere 97->32-13 Tristesse
>46-6 97->58-18
Joie 97-13 | 74/74(Regle 1)
100%
Dégout 8/40(Réegle9)
29/40(Regle 5
92,5%
Colere 1/19(Régle 8)
7/19(Régle 11)
8/19(Regle 5)
84,24%
Dégout Or 7,5% 2/19
Colére 10,5%
Tristesse 32/40(Régle 1B3)
6/40(Régle 3)
1/40(Regle 14)
1/40(Régle 2)
100%
Inconnue 1/19
5,26%
Total 100% 100% 94,74% 100%
Reconnu
Total 100% 100% 100% 100%

Table 5.6 Taux de classification de la base Colitaetde.

Les tables 5.5 et 5.6 présentent en colonnexfEegsions classées par un expert et
en lignes les expressions classées par notre systenmeconnaissance de I'expression de joie
est basée sur une seule regle, par contre la cddéedgout et la tristesse sont basées sur
plusieurs régles. Pour chacune de ces trois expnssde nombre de sujets qui vérifient une
regle est associé a cette regle.

On peut observer que les taux obtenus pour le deotee Dégout et Colére est di a
I'existence d'une regle « premier ordre » pour s#asune expression avec un doute et

'absence de régles « deuxieme ordre » qui peldtemiutilisées afin d’éliminer ce doute.



On observe également que la classification d’wpression telle que « Expression
Inconnue » est due a l'absence des regles “preatigteuxiéme ordre” qui peuvent étre
utilisées. Ceci reflete bien la réalité des choses qu’il n'existe pas que ces quatre
expressions étudiées, en effet il peut bien s'dgiutres expressions telles que peur, surprise
ou autres.

L’expression de joie est reconnue sans aucun aawtbtient par conséquent un taux maximal
qui est de 100%. Les taux de reconnaissance desedg@uessions de colére et dégout sont

egalement maximisés. En général tous les taux éosont réellement importants.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit I'utilisatdes méthodes de Data Mining dans
la classification des expressions faciales. Quakgressions faciales sont étudiées : Joie,
Dégout, Colére et Tristesse. La méthode la pludefayui est la méthode de «La régle
d’association » , “The one association rule” estlése.

Une nouvelle découverte de connaissance est reptatéonnaissance correspond a la
déduction de nouvelles regles qui décrivent uneresgion faciale dans un contexte
dynamique. Ces régles sont tres efficace et exdgtaweralement 100%). Afin de prouver
I'efficacité de ces regles, une autre base d'imamedé testée. Les taux obtenus sont trés

importants par comparaison avec les résultats abtavec d’autres méthodes.



Conclusion et Perspectives

Durant cette thése nous nous sommes intéressasalybe des expressions faciales,
une telle analyse a fait I'objet de plusieurs ttaveéalisés par des chercheurs dans différents
domaines (psychologie, psychosociologie, neurdplogie, psycho comportementaliste,
physiologie, Informatique...). L'objectif de cetteéfe est de suivre des chemins peu ou pas
explorés jusqu’a ce jour, en considérant de nouwveamametres et de nouvelles données. Un
autre objectif était de tester de nouvelles teamsgou méthodes qui jusque la n'ont pas été
testé dans le domaine de l'analyse des expres$amisles. Dans ce travail nous avons
proposé différentes contributions pour la mise dace d'un systéme automatique de
classification d’expressions faciales. Nous avonsncd développé un systeme de
reconnaissance des expressions faciales basépatemient sur les traits transitoires connus
également sous le nom « Rides d’Expressions ». &dinréaliser ce systéme, nous avons
considéré les deux travaux effectués dans le laicgaqui a proposé ce sujet de thése. Ces
deux travaux concernent la détection des traitsmmpeents du visage qui sont les yeux, les
sourcils et les lévres. Cette détection automatigupermis la localisation des points
caractéristiques de ces traits qui sont les cdireselimites de chaque trait. A partir de ces
points caractéristiques, nous avons détecté dessZaniales ou des traits transitoires peuvent
apparaitre. Une étude sur la présence ou l'absedecee type de trait a donné une
classification primaire des expressions faciales $aurnir beaucoup d’effort. Cette étude est
complétée par une étude sur les traits permanéntdefinaliser les résultats. Par ce travalil,
nous avons prouvé qu’une classification basée ipafement sur les traits transitoires est
aussi performante qu’une classification basée fpatement sur les traits permanents.

Cette classification catégorielle a prouvé ces tésidans la reconnaissance
d’expressions faciales autres que les expressionergelles qui sont la joie, le dégout, la
colere, la tristesse, la surprise et la peur, ©eus a poussé a développer un autre systeme qui
fait la classification dimensionnelle des expressitaciales dans le sens positivité /négativité
ou plaisir / non plaisir des expressions.

Un systeme d’expressions faciales idéal permeteéuait de quantifier une

expression faciale, ceci est I'objet du deuxiemgaili de cette thése qui consiste a un



développement d’'un systéme qui permet I'estimatlenl’intensité des expressions faciales
connues ou inconnues.

Les trois systemes proposés sont basés en plus tdaiss transitoires, sur les
déformations des traits permanents. Pour mesum@famation de ces traits, cing distances
caractéristiques sont définies depuis les pointsctaristiques des traits permanents détectés.

Le Modéle de Croyance Transférable est utilisé sdaes trois systemes proposés afin
de fusionner I'ensemble des données disponible daague étude. Ces données sont issues
de différentes sources, et sont de différents tgeegui explique notre choix d’utilisation de
ce modele préconisé dans ce type de scénariodukErg modéle permet la modélisation du
doute qui peut exister entre les différentes clagsmsidérées : expressions catégorielles,
classe positives et négatives ou bien les classeerités.

Un autre objectif de cette these est la reconnatgsdes expressions faciales dans une
séquence vidéo. Dans une base d'images d’exprasforales, plusieurs acteurs présentent
différentes expressions faciales avec différentésnisités sous forme de séquences vidéo,
chaque vidéo peut contenir jusqu'a 400 images. ttagtion des données de toutes ces
images en vue d'une éventuelle analyse nous coaduite masse importante de données a
explorer. Cette contrainte nous a conduit a fappea aux techniques de datamining afin
d’extraire de nouvelles connaissances temporelléspguvent compléter la description
statiqgue des expressions faciales proposée parraenM-PEGA4.

Le systeme de reconnaissance développé tient codgpléevolution au cours du
temps des déformations des traits du visage. hped’induire des regles temporelles qui
décrivent les déformations des traits permanergs.r€gles peuvent donc s’ajouter aux regles
déja existantes (proposées par MPEG-4) pour damnieeexpression faciale dans un contexte

dynamique.

Comme perspectives, nous estimons qu’aucun tralest complétement fini, le notre
non plus. Nous envisageons donc de continuer doetpbkurtout d’autres techniques de
datamining pour la découverte de nouvelles conaaces. Ces nouvelles connaissances
permettront une meilleure analyse des expres&mnses en utilisant les informations issues
des séquences vidéo. Une autre perspective egilofex le nouvel univers des expressions
spontanées. En effet une expression donnée n’sstpaturellement identique selon qu’elle
est spontanée ou posée et cette dissociationremnttas différences de perception.
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Résumé

La reconnaissance des expressions faciales estaohe trés importante dans les
systemes de communication homme machine. Au caucetle thése, nous avons développé
un systeme de reconnaissance des expressionse$atiaté principalement sur les traits
transitoires connus également sous le nom « Ridespressions ». Afin de réaliser ce
systeme, nous avons consideéré les deux travaustwdfe dans le laboratoire qui a proposeé ce
sujet de these. Ces deux travaux concernent latiétedes traits permanents du visage qui
sont les yeux les sourcils et les levres. Cetteatiéih automatique a permis la localisation des
points caractéristiques de ces traits qui sontd@ss et les limites de chaque trait. A partir de
ces points caractéristiques, nous avons détecte@atess faciales ou des traits transitoires
peuvent apparaitre. Une étude sur la présenceabaelhice de ce type de trait a donné une
classification primaire des expressions faciales $aurnir beaucoup d’effort. Cette étude est
complétée par une étude sur les traits permanéntdeafinaliser les résultats.

Cette classification catégorielle a prouvé ces tésidans la reconnaissance
d’expressions faciales autres que les expressioinvgrgelles qui sont la joie, le dégout, la
colere, la tristesse, la surprise et la peur, ©eas a poussé a développer un autre systeme qui
fait la classification dimensionnelle des expressitaciales dans le sens positivité /négativité
ou plaisir / non plaisir des expressions.

Un systéme d’expressions faciales idéal permet eégait de quantifier une
expression faciale, ceci est I'objet du deuxiemgaili de cette thése qui consiste a un
développement d’'un systéme qui permet I'estimatlenl’intensité des expressions faciales
connues ou inconnues.

Les trois systemes proposés sont basés en plus tdaiss transitoires, sur les
déformations des traits permanents. Pour mesum@famation de ces traits, cing distances
caractéristiques sont définies depuis les pointsctaristiques des traits permanents détectés.

Le Modele de Croyance Transférable est utilisé sdas trois systémes proposes afin
de fusionner I'ensemble des données disponible daague étude. Ces données sont issues
de différentes sources, et sont de différents tgeegui explique notre choix d’utilisation de
ce modele préconisé dans ce type de scénariodukErg modéle permet la modélisation du
doute qui peut exister entre les différentes ckagsmsidéerées : expressions catégorielles,
classe positives et négatives ou bien les classeerités.

Un autre objectif de cette these est la reconnatgsdes expressions faciales dans une
séquence vidéo. Dans une base d'images d’expraskiorales, plusieurs acteurs présentent
différentes expressions faciales avec différentésnsités sous forme de séquences video,
chaque vidéo peut contenir jusqu'a 400 images. ttagtion des données de toutes ces
images en vue d'une éventuelle analyse nous coaduite masse importante de données a
explorer. Cette contrainte nous a conduit a fappeh aux techniques de datamining afin
d’extraire de nouvelles connaissances temporelléspguvent compléter la description
statigue des expressions faciales proposée parraenM-PEGA4.

Le systeme de reconnaissance développé tient codgpiéevolution au cours du
temps des déformations des traits du visage. hped’induire des regles temporelles qui
décrivent les déformations des traits permanergs.r€gles peuvent donc s’ajouter aux regles
déja existantes (proposées par MPEG-4) pour dammieeexpression faciale dans un contexte
dynamique.



Mots-clefs Traits transitoires, traits permanents, expressidaciales, classification
catégorielle, classification dimensionnelle, ModééeCroyance Transférable, datamining.
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