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Résumé

Dans cet article, la modélisation de la teinte chair d’un vi-
sage sous la contrainte du temps réel est réalisée par un
processus de fusion pixel dans le cadre de la théorie de
I’évidence de Dempster-Shafer. Pour cela, une phase d’ini-
tialisation simple et rapide prend en compte au plus pres
la réalité terrain. Pour initialiser le traitement, [’ utilisateur
sélectionne manuellement sur une image, une Zone ombrée
(cou), une zone saturée (front, nez) et une zone d’inten-
sité moyenne. Pour chaque zone, trois modeles a priori
sont déterminés a partir des densités de probabilités de
trois sources couleur indépendantes du point de vue cog-
nitif. A partir de ces modeles des fonctions de masse sont
élaborées puis fusionnées. La prise en compte de données
contextuelles spécifiques au visage, la complémentarité des
sources couleur et la fusion dans le cadre de la théorie de
I’évidence améliorent la détection et diminuent la sensibi-
lité face aux conditions d’éclairement.

Mots Clefs

Couleur de peau, détection de visage, Dempster-Shafer, fu-
sion.

Abstract

In this paper, a real time skin hue model is built by a pixel
fusion process within the framework of the Demster-Shafer
theory. In a simple and fast initialising stage, the user se-
lects successively on an image, a shadowy zone, an overex-
posed zone and a zone of mean intensity of the face. For
each zone, three a priori models are determined from three
cognitive independent colour sources densities of probabi-
lity. From these models, mass sets are elaborated and then
fused. The taking into account of contextual variables spe-
cific to the face under study, the colour source cognitive
complementarity and the fusion process within the frame-
work of the evidence theory improve the detection quality
and decrease the sensitivity to lighting conditions.
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1 Introduction

La détection d’un visage dans une image ou une séquence
vidéo est nécessaire a de nombreuses applications telles
que l’interaction homme machine (IHM), la reconnais-
sance, 1’identification, la visioconférence, la robotique ou
la télésurveillance.

Plus de 150 méthodes de détection [1, 2], allant des tech-
niques dites de bas niveau utilisant des primitives telles que
la texture, les contours, le mouvement, la couleur [3, 4]
jusqu’aux approches de haut niveau telles que les modeles
d’apparence, les réseaux de neurones ou les SVM (Sup-
port Vector Machines) [5, 6], sont proposées dans la litté-
rature. Dans toutes ces approches, la couleur de peau est
une primitive souvent utilisée en tant que premiere esti-
mation de localisation et de segmentation pour réduire la
zone de recherche. Les informations couleur sont incon-
testablement pertinentes pour 1’analyse de visage en vi-
déo car elles sont tres spécifiques et permettent des al-
gorithmes rapides invariants aux changements d’orienta-
tion et d’échelle. Cependant une difficulté importante est
de s’accommoder aux variations des conditions d’éclaire-
ment. Une solution est d’utiliser des espaces couleur inva-
riants vis a vis de la luminance. Les plus employés sont
les espaces RGB normalisés ou I’espace TLS. Mais ces
transformations couleur demeurent sensibles aux condi-
tions d’éclairement et tres bruitées dans les zones ombrées.
Afin de pallier ces inconvénients, augmenter la robustesse
et le contraste, les informations couleur de peau sont repré-
sentées dans 1’espace logarithmique couleur LUX [7] dans
cet article. Les modélisations existantes au niveau du pixel
de la couleur de peau peuvent €tre regroupées en méthodes
explicites, qui utilisent des regles de décision adéquates de
maniere empirique, et statistiques [8]. Ces dernicres se dé-
composent en modélisations paramétriques et non paramé-
triques. Les approches paramétriques représentent la dis-
tribution de couleur sous la forme d’un modele gaussien,
parfois elliptique ou utilisent des mélanges de gaussiennes
pour traduire le caractere multimodal de la distribution de
couleur de peau. Les approches non paramétriques, indé-
pendantes vis a vis de la forme de la distribution de la
teinte, utilisent des histogrammes pour représenter la den-
sité de probabilité dans 1’espace couleur. Cependant les in-



formations a modéliser ne sont jamais parfaites en raison
du principe méme de I’acquisition d’images (passage de
I’espace 3D au plan 2D), des limites du capteur, du bruit
et ces imperfections prennent différentes formes incluant
principalement I’ambiguité, I’imprécision, I’incertitude ou
I’incomplétude. Afin d’améliorer la modélisation il est im-
portant de prendre en compte ces imperfections. Dans le
contexte d’éclairage non supervisé et de fond complexe, le
visage est un objet non rigide dont la particularité est de
présenter des zones ombrées (cou) ou surexposées (front,
nez) dont la localisation est variable essentiellement en rai-
son du mouvement dans une séquence vidéo. Ces effets
d’ombre et effets de réflectance spéculaire rendent la mo-
délisation complexe. Les modélisations probabilistes clas-
siques (régle d’inférence bayésienne) présentent une perte
de performance lorsque I’apprentissage au préalable n’est
plus représentatif des mesures réelles. Dans cet article, la
méthode de Dempster-Shafer [9, 10] a été introduite pour
faire face a cet inconvénient en intégrant le contexte d’ac-
quisition sous la forme de degrés de confiance. Aussi, cette
approche permet de tenir compte a la fois de 1’incertitude,
de I’imprécion et de gérer le conflit. C’est pourquoi, une
modélisation de la teinte du visage par un processus de fu-
sion au niveau du pixel de données hétérogeénes de teinte
chair dans le cadre de la théorie de 1’évidence est présentée
dans cet article. Une phase d’initialisation simple et rapide
prend en compte au plus pres la réalité terrain. L’ utilisateur
sélectionne manuellement sur une image, une zone ombrée
(cou), une zone saturée (front, nez) et une zone d’inten-
sité moyenne. Pour chaque zone, trois modeles a priori
sont déterminés a partir des densités de probabilités de trois
sources couleur dans 1’espace couleur LUX. A partir de ces
modeles des fonctions de masse sont élaborées. Des lors
le processus de fusion combine ces masses dans le cadre
de la théorie de I’évidence tout en intégrant des variables
contextuelles et en considérant la fiabilité des capteurs par
des degrés de confiance. Cette modélisation permet de seg-
menter I’image en régions de teinte chair (“blobs”). L’ar-
ticle est organisé comme suit. Le chapitre 2 est consacré a
un rappel sur la théorie de I’évidence, le chapitre 3 déve-
loppe le processus de modélisation, le chapitre 4 présente
les résultats. Les évolutions et perspectives de la méthode
font office de conclusion au chapitre 5.

2 Théorie de I’évidence

La théorie de I’évidence de Dempster-Shafer (DS) a été in-
troduite par Dempster et formalisée par Shafer [9, 10]. Elle
représente a la fois I’imprécision et I’incertitude a I’aide
de fonctions de masse m, de plausibilité P! et de croyance
Bel. Cette théorie se décompose en trois étapes : la défini-
tion des fonctions de masse, la combinaison d’informations
et la décision.

2.1 Définition des fonctions de masse

L’ensemble des hypotheses pour une source (typiquement
une classe dans un probléme de classification multisource)

est défini sur I’espace Q = {wy,ws, ..., wk, ...wn } appelé
espace de discernement oll wy désigne une hypothese en
faveur de laquelle une décision peut étre prise.

Les fonctions de masse sont définies sur tous les sous-
ensembles de I’espace {2 et non seulement sur les single-
tons comme dans les probabilités.

Une fonction de masse m est définie comme une fonction
de 2% dans [0,1]. En général on impose m()) = 0 et une
normalisation de la forme :

D> m(4) =1
ACQ

Une fonction de croyance Bel est une fonction totalement
croissante de 2 dans [0,1] définie par:

VA, €29, .. A € 29,

Bel(Uij=1.. g Ai) > (=) Bel(Nier As)
IC{1..K},I#0

ot |I| désigne le cardinal de I et Bel(()) = 0, Bel(2) = 1.
Etant donné une fonction de masse m, la fonction Bel dé-

finie par :
>, m(B)
BCA,B#0

VA € 29 Bel(A) =

est une fonction de croyance.
Inversement, a partir d’une fonction de croyance Bel, on
peut définir une fonction de masse m par :

VA € 2% m(A) = > (-1)*PIBel(B)
BCA

Une fonction de Plausibilité Pl est également une fonction
de 2% dans [0,1] définie par :

VA €2? Pl(A)= Y m(B)
BNA#)

La plausibilité mesure la confiance maximum que I’on peut
avoir en A.

La possibilité d’affecter des masses aux hypotheses com-
posées et donc de travailler sur 2 plutdt que sur € consti-
tue un des avantages de cette théorie. Elle permet une mo-
délisation tres riche et trés souple, en particulier de 1’ambi-
guité ou de 1’hésitation entre classes.

2.2 Combinaison évidentielle

En présence de plusieurs capteurs ou de plusieurs informa-
tions provenant d’un méme capteur, il devient intéressant
de combiner les connaissances de chaque source pour en
extraire une connaissance globale afin d’améliorer la prise
de décision. Dans la théorie de DS, les masses sont combi-
nées par la somme orthogonale de Dempster.

Soit m; la fonction de masse associée a la source j, pour
un sous-ensemble A de €2 on obtient :

Z ml(Bl)...ml(Bl)
BiN...NB;=A

- %

Bin...NB;=0

(m1 @ ... my)(A) = ma(By)...my(By)

ey



Ce type de combinaison qui n’est pas idempotente suppose
I’indépendance cognitive des sources plutot que I’'indépen-
dance statistique [11].

Le mode de combinaison disjonctif est aussi possible en
remplagant I’intersection dans la formule (1) par une opé-
ration ensembliste :

(m1 @y .. Gum)(A) = >

B1U...UB;=A

ml(Bl)...ml(Bl)

2
2.3 Processus de décision

Contrairement a la théorie Bayésienne ou le critere de dé-
cision est trés souvent le maximum de vraisemblance, la
théorie de 1’évidence propose de nombreuses regles. Les
plus utilisées sont le maximum de crédibilité, le maxi-
mum de plausibilité, les reégles basées sur I’intervalle de
confiance, le maximum de probabilité pignistique [12] et
la décision par maximum de vraisemblance.

3 Description de la méthode

3.1 Sources et champ de discernement

Les informations couleur de peau sont représentées dans
I’espace logarithmique couleur LUX. Cet espace couleur
non linéaire est basé sur une transformation logarithmique
(modele LIP de Jourlin et al.) [7].

Les expressions des composantes LUX a partir de I’espace
couleur RGB codé sur 3 x 8 bits sont données par :

L=R+1)"G+1)°%B+1)*! -1
128 (ﬂ) pour R > L

U— Rf1
256 — 128 (g—ﬂ) sinon
x 128 (é—ﬁ) pour B > L
256 — 128 (f—ﬂ) sinon

La procédure de fusion utilise 3 sources (“capteurs” cou-
leurs) notées S;, (j = 1,2, 3) telles que :

S1=U, 522X6t53:0.5(L+U)=W 3)

Pour la source S3, on ajoute a la composante de luminance
L, tres riche du point de vue sémantique, la source S; afin
de mieux caractériser les variations de teinte chair dues aux
conditions d’éclairement. Chaque source S; fournit une
mesure notée M;.

Le champ de discernement §2 = {wq, w2} est défini par 2
hypotheses w; et wo telles que : wy représente 1’hypothese
visage et we, complément de w;, symbolise le fond (wy =
w1).

3.2 Modele a priori

Afin de déterminer le modele a priori, lors d’une phase
d’initialisation, 1’utilisateur sélectionne respectivement
trois zones caractéristiques du visage : une zone ombrée,
une zone d’éclairement d’intensité moyenne et une zone
surexposée.

Trois variables contextuelles z; , (¢ = 1,2, 3) sont prises en
considération : zone ombrée z; ; zone moyenne zs ; Zone
surexposée z3.
Les histogrammes calculés sur chaque zone sélectionnée
et pour chaque mesure M; permettent de déterminer les
densités de probabilité conditionnelles p(M; /w1, z;). Ces
derniéres sont ensuite approximées par des fonctions gaus-
siennes N;;(pij,045) (Fig. 3).
f4i; €t 0;; sont respectivement la moyenne et I’écart type
de la mesure M sur la zone z;.
En plus des informations statistiques sur la zone, la répar-
tition spatiale des données ( M7, M5, M3 ) dans I’espace
couleur ( U, X, W ), c’est a dire le domaine couleur noté
D;, contribue de maniére implicite a 1’élaboration du mo-
dele.
Pour chaque contexte z;, 3 couples de coeffi-
cients aj; et [(;; générent 6 segments de droite
(pij + Bij — ijoiz; paj + Bij + ijoi;) qui permettent
de synthétiser un parallélépipede.
Ces coefficients sont calibrés tels que 1’enveloppe du pa-
rallélépipede englobe au mieux le domaine couleur D;
(Fig. 4).
Des lors le modele a priori est défini par une fonction notée
skin;; telle que :
Nij(pij,0i5)
) max(Ni;(uij,oi5))

sking; =

0 sinon.

4
3.3 Fonctions de masse

Appriou [13] a suggéré une approche qui consiste a intro-
duire chaque densité de probabilité a priori p(M; /w1, z;) et
son degré de confiance d;; correspondant dans une fonction
de masse m;;(.). Cet ensemble est défini par une approche
axiomatique dans I’ensemble de discernement ).

Dans la démarche développée ici les densités de probabi-
lités sont remplacées par les fonctions skin;; qui prennent
en considération implicitement la répartition volumique
des données dans I’espace couleur (U, X, ).

Les éléments focaux associés a m;;(.) sont wy, wa et §).
Les fonctions de masses sont définies par :

dijRisking;

; _ Gijltiskingg 5
m J(Wl) 1+ R;skin; ®
dij
mij(wa) 1+ Risking;

mi;(Q) = 1-dj

Les coefficients de pondération R; traduisent la prise en
compte des données skin;; pour chaque zone i.

3.4 Degrés de confiance

Pour les sources S; = U et Sy = X I’ambiguité entre
classes est faible. Des lors une modélisation probabiliste
est utilisée d’oti d;; = djo =~ 1.

st pij + Bij — aijoi; < My < pij + Bij + ijoi;



Par contre la source S3 dépend de la luminance. La fiabi-
lité de cette source pour la classe visage s’avere maximale
(d;3 = 1) uniquement pour le niveau de gris moyen (t;3)
de la zone modélisée.

L’ambiguité entre classes croit (m(€2) > 0) lorsque M3
s’écarte de ;3.

C’est pourquoi une fonction d’appartenance floue (Eq. 6)
est suffisante pour caractériser la fiabilité de la source S3
pour le contexte z; (Fig. 1).

Sachant que 13 < o3 < ft33 on obtient :

pour¢ =1:
Ms+2p23—3113 3
s i3 — 20 < M <
dia = —UMs—123) o < <
13 H23 =13 S1p13 = M < Ha3
0 sinon
pouri =2 :
Ms—pi3 o; <
lL2(3]\Z,u13 Sl) H13 S M3 = Hz3
doa = —\UVI3—H33) o < <
23 hos —piz . SiH23 S M3 < pss
0 sinon
pour:=3:
M . .
22 8l pog < M3 < piss
_ —(M3+4+2p23—3pu33) :
dys = sy sl g < M3 < 3ps3 — 223
0 sinon

(6)

/ | \

, . ,
120 w13 w23 33 180

200 220

FI1G. 1 — Degrés de confiance d;3 en fonction de Ms.

3.5 Décision

A chaque pixel en le site s(z,y) de composantes couleur
(M ; M5 ; M3) (Eq. 3) sont associées trois masses contex-
tuelles m;(s) par la régle de combinaison orthogonale nor-
malisée de Dempster-Shafer (Eq. 1) :

m;(s) = &m;;(s) (7

La regle de fusion disjonctive (Eq. 2) combine les masses
contextuelles m;(s) (Eq. 5) afin d’associer une masse
unique m(s) a chaque pixel.

Cependant, les résultats expérimentaux montrent qu’une
pondération des masses m;(s) par les degrés de confiance

d;3(Ms3(s)) améliore la qualité de la segmentation. On ob-
tient des lors :

dlg(Mg(S)).m1 (S) Du d23 (Mg (S))mg (S)
©udsz(M3(s)).ms(s) @®)

m(s) =

4 Résultats de la modélisation

4.1 Modele a priori zone ombrée

La phase d’initialisation étant identique pour chaque zone,
seule la modélisation de la zone ombrée z; est présentée en
détail ci-apres.

Dans un premier temps, 1’utilisateur enregistre son visage
dans une image puis sélectionne manuellement sur cette
derniére une zone ombrée du visage (Fig. 2).

zone ombrée
sélectionnés

FIG. 2 — Phase d’apprentissage zone visage ombrée

Les densités de probabilité sont approximées pour chaque
mesure M; par une fonction gaussienne Ni;(ft15,01;)
(Fig. 3).

a)

i ...||‘|@|.._. it ,.«Ii||,||N|‘|ﬂn
by ©)

FI1G. 3 — Densités de probabilité pour zone ombrée z; : a)
p(Mi/wi,21) 3 0) p(Ma /w1, 21) 5 ©) p(Ms /w1, 21).

Les segments de droite (115 + 815 — a1015 5 p1j + By +
aj01;5) déterminés en faisant varier ov; et 51 sur chaque
voie, génerent un parallélépipede qui englobe le domaine
couleur D;.

Icioin =12 =25 13 =1.7; B11 = P2 = Bz =0 et
g11 = 2.3;0'12 =2.55; g13 = 6.5.

Ces coefficients av; et 81; bornent dés lors les densités de
probabilités et déterminent les fonctions skiny; (cf. Eq. 4

et Fig. 5).

4.2 Détection de la zone ombrée

. dy; Ry sking;
Les fonctions de masses m1;(w1) = T¥rpm” (EQ. 5)
J

dépendent du parametre Ry qui pondere I’importance des
données skin;; caractérisant la classe visage. La fusion
pixel conjonctive normalisée m1(s) = ®m1;(s) (Eq. 7)



FIG. 4 — Représentation dans I’espace couleur (U, X, W),
des composantes couleur des pixels (domaine D) et enve-
loppe parallélépipédique associée.

¥ b 0

FIG. 5 — Fonctions skini; : a) skinii; b) skinia; c)
skings

affecte par indexation une masse mq (s) & chaque pixel en
le site s(z,y) de composantes (M7 ; My ; M3) (Eq. 3).

Les 3 images du haut de la Fig. 6 présentent les résultats
expérimentaux de modélisation pour différentes valeurs de
R;. Pour Ry = 1 la modélisation est satisfaisante car
seules les parties teinte chair ombrées (en blanc) présentent
sous le menton, le contour des yeux et sous les cheveux
sont détectées. Pour R; = 5 ou Ry = 10 la zone de modé-
lisation s’élargit et des fausses détections apparaissent.

4.3 Synthese de la modélisation

La Fig. 6 (milieu et bas) présente également les résultats

de I’étape de la fusion conjonctive pour les zones moyenne

et saturée, dont la démarche est similaire a celle présentée

aux paragraphes 4.1 et 4.2.

La modélisation détecte assez fidelement les parties om-

brées et surexposées du visage (Fig. 6 haut et bas). Le

modele moyen (Fig. 6 milieu), bien que plus représentatif

du visage, présente des défauts dans les zones ombrées ou

surexposées. C’est pourquoi la fusion disjonctive (Eq. 8)

est mise en ceuvre pour mettre en concordance les diffé-

rents modeles et optimiser le résultat de la détection (Fig. 7

gauche et milieu).

Lorsqu’uniquement deux masses sont combinées, la modé-

lisation est insuffisante et présente des défauts soit :

— sur les parties du visage d’intensité moyenne (Fig. 7 a,
b).

— sur les parties du visage surexposées (Fig. 7 d, e).

— sur les parties ombrées (Fig. 7 g, h).

La modélisation est optimale lorsque les 3 masses sont

combinées (R, = 1, Ry = 1, R3 = 1) (Fig. 7 j). Cepen-

dant une pondération trop importante du parametre R; dé-

F1G. 6 — Détection réalisée a partir des fonctions de masse
m;, (i = 1,2,3) pour différentes valeurs de R; : a) R; =
1;b) R; =5;¢) R; = 10. En haut : zone ombrée (i = 1) ;
Au milieu : zone moyenne (¢ = 2) ; En bas : zone surexpo-
sée (1 = 3).

F1G. 7 — Image issue de fusion pour différentes combinai-
son de masses dans le cadre de la théorie de DS (gauche
et milieu) et probabiliste (droite) : a) Ry = 1, Ry = 0,
R3 = 1;b)C)R1 = 5,R2 = O,Rg = 5;d)R1 = 1,
Ry =1, R3 =05;e)) Ry =5, Ry =5, R3 =0;¢)
Ri=0,Ry=1R3=1;h)i) R; =0,Ry =5, R3 =5;
DR =1Ry =1 R3s =1;K1) Ry =5, Ry =5,
Rg = 5;



tériore 1égerement la qualité de la modélisation (Fig. 7 k).
Dans le cadre de la théorie de Dempster-Shafer, malgré un
fond complexe composé d’éléments de couleur proche de
celle de la chair (table, pull, affiche), le processus de fusion
assure une bonne détection et s’avere aussi robuste aux oc-
cultations et aux variations de pose (Fig. 8 bas). Par contre,
les Fig. 7 droite et Fig. 8 milieu représentent le résultat
de la modélisation lorsque (d;; = 1) c’est a dire lorsque la
fiabilité des capteurs n’est plus prise en compte. Des lors,
m;;(€2) = 0 (cf. Eq. 5) et seules les classes visage (wq) et
fond (w2) sont considérées. Dans ce cadre probabiliste on
constate que le résultat de la détection est de moins bonne
qualité surtout dans les zones ou I’'imprécision des don-
nées n’est plus négligeable en raison de 1I’ambiguité entre
classes.

F1G. 8 —a) image 10; b) image 14 ; ¢) image 18 ; d) image
24 ; e) image 30

S Conclusion et perspectives

L’originalité de la méthode réside en la modélisation de
la teinte chair par la fusion de trois sources indépendantes
du point de vue cognitif. De plus, les fonctions de masse
(théorie de Dempster-Shafer) sont déterminées a partir de
modeles a priori intégrant des données contextuelles spéci-
fiques au visage et la fiabilité des capteurs. Ainsi, la parti-
cularité du visage de présenter des zones ombrées (cou) ou
surexposées (nez, front) est prise en compte et la sensibi-
lité face aux conditions d’éclairement est diminuée. Cepen-
dant la fusion d’informations couleur uniquement est par-
fois insuffisante et 1’utilisation d’autres données indépen-
dantes telles que le mouvement, la texture ou les contours
doit améliorer la détection. La modélisation présentée est
la premiere brique d’un systéme de vision active qui a pour
finalité de détecter et de suivre un visage dans une séquence
vidéo. Le modele de teinte présenté trouvera aussi sa justi-
fication dans son intégration dans une boucle de rétroaction
adaptative qui a pour finalité de gérer I’incomplétude mais
aussi I’imprécision et le conflit dans le but d’optimiser les
performances de la segmentation. Ceci fait I’objet de nos
recherche en cours.
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