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Résumé Each way will be tested separately within the basic frame-

Cet article présente une méthode permettant de suivre si- work.

multanément le visage d’'une personne et les principaux Keywords
traits caractéristiques de son visage, en l'occurrence les
mouvements des sourcils et des lévres. La méthode exploite
un modéle d’apparence du visage composé d'un modéle
géométrique 3D et un modéle de texture, ainsi qu'un mo-
déle de dynamique. Le modele de dynamique est estimé en .
ligne, & partir de la séquence d’'images monoculaires. Nous 1 Introduction

considérons dans cet article deux modeéles différents d’ap- Le suivi robuste d’un visage et de ses principaux traits ca-
parence, adaptés en ligne, afin d’augmenter la robustesse ractéristiques constitue un enjeu important du domaine de
du suivi par rapport aux variations d’apparence du visage. |a vision par ordinateur, et trouve de nombreuses applica-
Le premier repose sur une mesure robuste, permettant de tions. Citons par exemple la sécurité (surveillance, iden-
pondeérer les régions occultées du visage ou jugées aber- tification de personnes), ou l'interaction homme-machine.

Head tracking, facial action tracking, 3D model, adaptive
appearance model, occlusion, robust statistics, mixtare m
del.

rantes. Le deuxieme utilise un modéle de mélange. Les méthodes de suivi d’objets déformables en vision 3D
reposent classiquement sur un modéle d’apparence et sur
Mots Clef un modéle d'évolution temporelle des objets. L'apparence

Suivi de visages et de gestes faciaux, modéle géométrique Prise en compte peut étre globale ou locale (codee par
3D, modéle d’apparence faciale, modéle de dynamique, ro- €xemple sous la forme de points d'intérét, ou de contours).

bustesse, mesure robuste, modéle de mélange, interactionLe modéle d’apparence sert a explorer I'espace de re-
homme-machine. cherche considéré, a I'aide de méthodes de mise en cor-

respondance maximisant un critére de similarité.
Abstract

In this work, we address a method that is able to track
simultaneously head and facial actions like lip and eye- Les modéles actifs d’apparence ont été proposés comme
brow movements in a video sequence. In a basic frame- outils puissants pour I'analyse des visages [4, 11]. lls
work, an adaptive appearance model is estimated online peuvent étre utilisés pour suivre des visages dont a la fois
by the knowledge of the monocular video sequence. This la forme, la pose (souvent 2D) et I'apparence varient au
method uses a 3D model of the face and a facial adap- cours du temps. Les méthodes de suivi reposant sur de tels
tive texture model. In order to increase the robustness of modeéles restent cependant peu robustes lorsque les condi-
the tracking, we consider and compare two improved mo- tions d’acquisition des images différent de la base d’ap-
dels. First, we use robust statistics in order to downweight prentissage (éclairage, propriétés de la caméra, odoultat
the hidden region or outlier pixels. In a second approach, etc.). Seuls des visages d'apparence suffisamment proche
a mixture model provides better integration of occlusions. de celle des visages appartenant a la classe apprise peuvent
. i ) . . en outre étre suivis dans de bonnes conditions de précision.
*Ce travail est en partie financé par le projet Behaviour, ACI B N . )
Sécurité et Informatigue 2004, ainsi que le réseau d exved Dans [2], les auteurs présentent le probléme général du re-
PASCAL, IST-2002-506778, de la Communauté Européenne. calage ou de l'alignement d'images, a partir d’'une descente

1.1 Travaux antérieurs




de gradient calculée selon une approche additive ou com- tialement proposé par I'Université de Linkdping pour défi-
positionnelle. Dans [10], un modéle d’apparence basé sur nir des codeurs vidéo a trés bas débit. En vue d’obtenir
un modéle de mélange est préconisé pour le suivi d'objets un suivi en temps réel, il remplit les conditions de facilité
naturels. Il met en ceuvre une estimation en ligne du mo- de manipulation et de dimension des données a stocker. Le
dele par un algorithme EM. Dans [6], une méthode com- modéleCandidereprésente la forme du visage a I'aide d'un
posée de deux étapes consécutives a été développée poumaillage 3D composé de 200 triangles. L'identification des
le suivi de la pose 3D du visage et de ses déformations. sommets de ces triangld; (i = 1,...,n) est obtenue

La premiére étape apprend les déformations possibles despar leurs coordonnées 3D dans un repeére local. La struc-
visages 3D en poursuivant des données binoculaires. La se-ture 3D du modéle & un facteur d’échelle prés est donnée
conde étape poursuit simultanémentla pose 3D et les défor- par le vecteug — la concaténation des coordonnées 3D de
mations du visage en calculant le flot optique associé aux tous les sommef®;.

primitives suivies. Dans [3], la pose 3D du visage est esti-
mée en recalant la texture courante du visage par rapport a
une combinaison linéaire de gabarits de texture et d’itumi
nation. Un suivi stable a été obtenu par une minimisation
aux moindres carrés de I'erreur de recalage.

1.2 Présentation du travail

Dans un premier temps, nous présentons le modéle d'ap- (b)
parence du visage que nous utilisons pour la représentation Fis. 1 — (3 Modéle Candide g de
de la _st_ructur_e faciale. Pw_s nous proposons une methode (b) ModeleCandideg déformé

de suivi du visage et de six gestes faciaux élémentaires,

appelés aussi acti(?ns facif'iles, basé sur un algorith\me de Ce vecteurg de dimensior8n est obtenu par I'altération
despe,nte. Cgtte me:ch(_)de étend le concept des modglgs acyun visage de référence inexpressif :

tualisés en ligne décrit dans [10, 13] au cas du suivi de

la pose 3D et des mouvements des primitives du visage g=g+S7s+ Ata (1)

(mouvements des sourcils, des levres ...) qui sont dus, par . .
exemple, & des expressions faciales. Elle est constituée : OUE €st la structure de référence du modéle. Les colonnes

— d'un modéle d'observation adaptatif, basé sur un modéle des matrice$ et A représentent, respectivement, les uni-

probabiliste de texture faciale apprise pendant le suivi (€S de formes et d'actions faciales. Les vectedrst 74 )
(section 3.1) codent, respectivement, quant a eux, les paramétres de dé-

— d’un modéle de transition adaptatif. Nous utiliserons une formation du visage suivant 12 modes (Tableau 1) et les
technique de recalage déterministe entre I'observation et Parametres de mouvement du visage suivant 6 modes (Ta-
la configuration courante de I'apparence (section 3.1).  Pléau 2). Lensemble des unités de forSefournit un

Nous proposerons dans un troisiéme temps, deux méthodesmMoyen d'adapter le modele 3D a la physionomie du su-

qui améliorent la robustesse du suivi aux occultations. jet. Une unité de forme applique un déplacement (codé par
— la premiére utilise des statistiques robustes [5] (sec-

référence

un vecteur) sur un ensemble réduit de points qui régissent
tion 3.2) la largeur des yeux, la hauteur du visage, la séparation

_ la deuxiéme utilise un modele d'observation basé sur un 4€S YeuXx, etc. L'en;emble des ur\ntes d'actofournit un
modele de mélange estimé en ligne par I'algorithme EM moyen de repr(.)d,uw,e sur le mof’e'e 3D le,s mouvements du
(section 3.3). visage. Une}un!te d act_lon appllgu_e un deplacgment surun

ensemble réduit de points qui régissent la levée de la levre

supérieure, 'abaissement de la lévre inférieure, I'éieat

des sourcils, etc.

Ainsi, le termeStg tient compte de la variabilité inter-

2 Modeéle d’apparence du visage personnes tandis que le terme, tient compte de la va-

riabilité intra-personneS et A étant constantes dans le

La modele d'apparence du visage comprend deux compo- modele,rs et codent les variations. Nous supposerons

santes : le modele de forme contenant un modele paramé-que ces deux variations sont découplées, c’est a dire que

trique 3D du visage et le modele de texture faciale. A partir |e vecteurr, des expressions faciales sera sensé étre re-

E‘e ces deu>_< cgmposantes, une apparence du visage peubresentatif de I'ensemble de la population et donc facilite

etre reconstituee. I'apprentissage des expressions.

21 Le modele de forme : Pour une personne_donnée, I’ensgmble ples un_ités de forme

déle paramétrique 3D Tg est constant car il code la phyS|on_om_|e.dy visage. Dans
un mo le cadre de cette étude, le vectegiest initialisé manuelle-

Dans notre étude, nous utilisons le modéle générique 3D ment, en alignant la forme du modé&eandidesur la forme

Candid€[1]. Ce modéle déformable paramétrique a été ini- du visage cible présent dans la premiére image de la vidéo.

Enfin, nous présentons et comparons des résultats expéri-
mentaux montrant notamment la robustesse aux occulta-
tions de ces deux méthodes (section 4).



Nous demandons pour ce faire que le sujet se présente facetexture faciale est plaquée sur la surface obtenue par le mo-
a la caméra sans expressions lors de cette phase d'initiali- déle paramétrique pour reconstituer I'apparence du visage

sation. Un visage sera représenté sous la forme d’une texture sans
_ § forme, obtenue a partir de la texture du visage réel pré-
| Id | Géométrie du modeéle au repos sent dans l'image. La projection 2D du mod&andide
0 | Hauteur de la téte adapté a la vue 3D du visage réel est transformée en une
1 | Position verticale des sourcils vue frontale 2D (modél€andide2D vu de face, de taille
2 | Position verticale des yeux normalisée). La texture sans forme est obtenue a l'aide de
3 | Largeur des yeux transformations affines par morceaux appliquées a chacun
4 | Hauteur des yeux des triangles du modele projeté (cf. figure 2.b). Mathéma-
5 | Séparation horizontale des yeux tiguement, ce processus de déformations locales appliqué
6 | Profondeur des joues a I'image originaley est donné par :
7 | Profondeur du nez
8 | Position verticale du nez x(b) =W(y,b) (4)
9 | Position verticale du bout du nez N . i .
o . ou x représente la texture rectifiée sans forme (composée
10 | Position verticale de la bouche . . .
de40 x 40 = 1600 pixels), W est une transformation affine
11 | Largeur de la bouche

par morceaux eb code I'état du modéle géométrique du
TAB. 1 — Les 12 paramétres de déformation locale du vi- visage. La texture rectifié est normalisée entre les valeurs
sage, définissant le vectety. —letl.

| Id | Action sur le modéle au repos |
Lever la lévre supérieure
Abaisser la lévre inférieure
Etirer horizontalement les lévres
Abaisser les sourcils

Etirer verticalement les lévres
5 | Lever les sourcils

A WNPFLO

TAB. 2 — Les six actions faciales, définissant le vecteur

(b)
FIG. 2 —(a) Modele 3D adapté a deux visages réels.
(b) Textures rectifiéeg(b) (sans forme) correspondantes.

La profondeur du visage peut étre considérée comme tres
petite par rapport a la profondeur de la sceéne filmée, les ef-
fets de perspectives peuvent donc étre négligés. Voila pour
guoi nous avons adopté une projection orthographique a
I'échelle (perspective faible). La matrice de projectieh 3 Suividela pose 3D du visage
de dimension 24 dépend des paramétres pose 3D du vi-

sage (rotations et translations) ainsi que de paramétresin 3.1 Méthode générale

ternes de la caméra (échelle). Nous projetons un sommet | .
3D du modéleCandideP; = [X;Y; Z;]T C g sur l'image
en un pointp; = [u; v;]7 par I'équation suivante :

objectif du suivi est I'estimation de I'état du systeme
(dans notre cas, il est codé par le vectibyra partir d'un
ensemble d'imagesy;; = {yi1,...,y:} arrivant en se-
T T quence. Le suivi posséde deux composantes principales :
[ui vi] " = M[X, Y; Z; 1] () un modéle d'observatioff; qui caractérise la texture fa-
Le vecteur d’état du modéf@andideest constitué de para-  ciale et un modéle de transition dli caractérise la cine-
meétres évoluant au cours du suivi : les informations de pose matique décrivant I'évolution de I'état entre deux observa
3D (trois rotations et deux translations), les données eamé tions.

ras (échelle) et du vecteur de contrdle des gestes faciaux pjodele d’observation adaptatif. Le modeéle de texture

7a- Ceci est représenteé par un vectbute dimension 12 : a l'instantt, constitue le modéle d’observatids. Il mo-
délise la texture de toutes les observations jusqu’a Himtst
t—1.
b = [917 an 0., ta, tyv S, 7_AT ]T (3)

Ses parametres varient dans le temps, c’est donc un mo-
22 Le modele de texture dféle adaptatif. Au niveau de Chaque image, I'observation
. n'est autre que la texture recakég(b;) = W(y,, b;). Le
une texture faciale sans forme modéle de textur&; est donné par une gaussienne multi-
Le modeéle paramétrique 3D permet de reconstruire la dimensionnelle de centie et de covarianc&?. On sou-
forme du visage mais pas I'aspect visuel de ce dernier. Une ligne queX? est une matrice diagonale, légomposantes



de b étant supposées indépendantes afin de simplifier les
calculs de mise & jour.
Nous supposons :

p(ypibe) = p(yesbe) = p(xt) )
La fonction de vraisemblance est, alors, donnée par :
d

HN(zi;,Ui,Ui)v

i=1

(3 be) = p(xe) = (6)

ol p; est lei®™ élément de la diagonale ¢g o; est le
i“mc élément de la diagonale d8, et N(z;; i, 0;) est
une distribution gaussienne :

NGimo) = (2ro) 2 exp |0 (“1)] @)
Avec ¢(u) = 1u?. Lafonctiong présentée ici nous per-
met de trouver une densité de probabilité d’'une loi nor-
male. La fonctionp sera remplacée par une nouvelle fonc-
tion dans le cas d'utilisation de statistiques robustes.
Traitement des observationd e modéle de texture n'est

pas stationaire a cause, par exemple, des problemes d'illu-

mination. L'image courante ne suffit pas a I'estimation.
Nous voulons, néanmoins, traiter toute 'information dis-
ponible afin d’estimer les paramétrpset X du modéle

d’observation. Par souci de rapidité du calcul et pour éco-

nomiser la mémoire, nous ne pouvons nous permettre de
conserver I'ensemble des observations. Nous allons donc
considérer les observation sur une fenétre glissante. Pour Nous recherchons les expressions@géﬁ et
ce faire, nous allons soumettre les observations a une enve-

loppe exponentielle. Ceci permet d’ exprimer les moments
de facon récursive ce qui occasionne un gain de mémoire
important.

Nous supposons qu& conserve toutes les observations

passées sous une enveloppe exponentielle ayant un facteur

d’oublia :

Si(k) = ae' . (8)

aveck < t, 7 = ng4/log2 olngy est la demi-vie de I'en-
veloppe en nombre d'images, @t= 1 — e~ /7. Ainsi la
somme de5; (k) de—oco a1 estégale a 1.

La log-vraisemblance de I'observation est la distance de
Mahalanobisentre la texture recalée et I'espérance du mo-
déle de texturd; :

d
€(by) = Z P(ui,e)

OUu; ¢ = 711&1 =15 et (u) = L u?.

Modele de transmon adaptatif. Au lieu d’utiliser une

loi fixe pour le modéle de transition entre l'instant 1 et
l'instantt, nous profitons de I'image courante. Dans ce cas,
le modéle d’évolution est donné par :

(9)

by b;_1 + Aby (10)

oU Ab; code I'innovation sur les paramétres géométriques.
L'estimation de (10) repose sur une technique de recalage
(d’appariement) entre deux textures. L'image courante
est recalée par rapport au modéle de textrePour ce
faire, nous minimisons I'erreut(b;).

Nous cherchons alots;, = b,_; + Ab, tel que le gradient
dee(by) par rapport & soit nul.

Par développement limité a I'ordre 2 de la distancé/de
halanobis nous obtenons :

e(by)T
G(bt) + 8b

o(AbTAb)

9%¢(by)
bobT P
(11)

G(bt + Ab)

Ab + %Ab'r
+

Lorsquee atteint son minimum, son gradient est nul :

aﬁ(bt + Ab) - aﬁ(bt) aQG(bt) T
ab ~ ob | gpopr ~P TOAPTAD)
12)
L'approximation quadratique nous donne:
. 8e(bt) 82€(bt)
0= b ObobT Ab (13)
Ce qui implique donc pou\b :
_ [0%(b)\ ! 9e(b)
Ab = - (8b8bT) db (14)
8%¢(b) .
ObobT *
e(by) Z¢(ui,t> (15)
Oe(b 81’1
o) - > 58 1) a6)
0?%¢(by) B I Ozi(by) Oz;(by) T
abobT Z?¢ i) 55~ ab
8 SEz(bt)
+Z ' (i) p obr (17)

Nous mettons en évidence I'expression des moindres car-
rés pondérés des équations (16) et (17) afin de retrouver
une expression proche des notations de Huber [8] utilisées
en statistiques robustes.

Oe(by—1) 1, dzi(by_1)
Ob - ;Ui d)(uz,tfl) b
- v b S, Omlbioy)
;i Ui g1 vt Ob
1 8:171-(bt,1)
= ZU_Z Uit—1 V5 —n (18)



avecu; ;1 = xi(bt;;)*ui et; = d)lgji,j:l)'
Ce qui peut s’écrire sous forme matricielle :
Oe(b
delby) _ JE'VEx - p) (19)
Jb
D A 92¢(by) VAApirA -
€ Mémep5 peut s'écrire :
aQG(bt)
=JTE*WJ i 20
ObobT * Z a (20)
avecJ la matrice jacobiennd; ; = é”‘#(kb) ou by est le
keme glément dd, ¢; = ¢ (ui 1) Lot ets,V,

W des matrices diagonales telle quE;; = oy, V;; =
Slunist) W= ¢ (ui ).

Ui, t—1
Nous ne savons pas estim%a% donc nous ne pou-
vons estimery;. Nous faisons I'hypothése que le dernier
terme peut étre négligé. En effét;, ¢; peut étre considé-
rée petit devant le reste de I'expression lorstpe; est
proche deb,. Cette méme hypothése est utilisée dans la
méthode de Gauss-Newton.

Cette simplification permet alors d’écrire :

de(by) Ty—1 -1
= 3 3 — 21
o8 IEIVEix-p) (20)
826(bt) Ty —2
ThohT JTE2WJ (22)
L'équation (14) peut donc s’écrire :

Ab; ~ — (JTE72WI) T ITVE 2 (xi(bio1) — ) (23)
Dans le cas de la distance Mahalanobis ¢(u) = 1u?.
Nous avons alors :

& (u)=u, ¢"(u)=1 (24)
Donc,
V=Id, W=Id (25)
Ce qui simplifie I'expression (23) dab; :
Ab, ~ — (I'2;23) T IS 2 (xe(be1) — ) (26)

Ab, représente la direction de descente a suivre afin de
diminuer I'erreure(b;).

Estimation de la matrice jacobienngous ne pouvons
avoir accés a la valeur de la jacobienne car I'expression
analytique dex(b) n’existe pas. Il faut donc I'estimer.
L'estimation la matrice jacobiennk revient a estimer un
gradient :

0x¢(b)
db

Le gradient est estimé par différentiation numérique, au-

tour de la solution courante,_;. La j ™ colonne deJ

( =1,...,dim(b)) est calculée par différences finies :

3 . Xi(b) —x(b +0qy)
AT 5

J (27)

(28)

ou ¢ est un pas approprié gt est un vecteur dont les élé-
ments sont tous nuls & I'exception g&™c élément qui est
égal a 1. Lg “™° colonne deJ est estimée en utilisant plu-
sieurs pas autour de la valeur couraijtel a valeur finale
deJ;; est obtenue en calculant une moyenne sur tous les

pas utilisés :
Jip1 = Z Jjet1 (29)
J
K/2
1 x¢(by) —x¢(bt + £ 9; q)
J = — 30
Y i (30)
k=—K/2,k#0

oud; est le plus petit pas associé au paramgpret /' est

le nombre de pas.

La matrice jacobienne est estimée pour chaque image. Cela
présente deux avantages : (i) Un gradient variable est ca-
pable de modéliser les variations temporelles de la texture
(ii) I est tres proche du gradient réel puisqu’a chaque ins-
tant de temps il est estimé pour la configuration géomé-
trique courante (pose 3D et actions faciales).

Algorithme de descenten pratique, la solution cherchée

b, est calculé par:

b, bi_1 + pAb, (31)
Le pasp est estimé de facon itérative par I'algorithme de la

recherche d’or [12].

Mise & jour du modéle d'observation. Lorsque la tex-
tureb; de I'image courante est disponible, la texture est ac-
tualisée et utilisée pour le suivi dans lI'image suivantes Le
moments sont soumis au méme traitement que les observa-
tions. Nous leur appliquons une enveloppe exponentielle.
Ceci permet leur expression de fagon récursive :
Mj,t = Oé$g + (1 — Oé)]\/[jytfl (32)
La moyenne et la variance du modeéle sont définies grace
aux moments :
=M 2= My, — 2 (33)
e = M, 0y = Mot — [y
Les vecteurs de texture et X sont alors actualisés avec
les équations suivantes :

fu = ax(by)+(1— )i (34)
67 = 7o (a(be) — 1)’ + (1 - )67, (35)

Afin de prévenir tout débordementde calcul nous imposons
une limite basse a la variance.

Le vecteuru, estinitialisé a I'aide de la texture(bg) ex-
traite de la premiére image de la séquence vidéo. Le vecteur
332 (équation 35) n’est utilisé qu'a partir du moment ot le
nombre d’'images excéde un certain seuil (typiquement de
I'ordre de 40 images). Dans nos expériences, la valeur de
«, constante, est choisie dans 'intervglied1, 0.10].



3.2 Traitement par statistiques robustes

Modéle d’'observation. Les occultations et les variations
importantes de l'apparence du visage seront traitées a
'aide de mesures statistiques robustes [8]. Ces perturba-
tions ne peuvent pas étre expliquées avec le modeéle de
texture7; seul, leur influence sur la procédure d’estima-
tion des paramétres doit étre diminuée. Nous choisissons
ici d’agir sur la robustesse de (i) la fonction de vraisem-
blance, (ii) la méthode de descente, et (iii) la mise a jour du
modeéle d’apparencg,.

Nous utilisons pour cela une fonctian définie comme
suit [8] :

Lu

{2

clul— 3¢

2 si

Si

ul < e
lul > ¢

P(u) (36)

2

ou u est la valeur centrée-réduite d’'un pixel de La
constante: contrdle la proportion des valeurs aberrantes,

1 Si |Ui,t71| <c
Vi = { Gy W e @
et
W.. — 1 si |Ui,t71| <c (42)
vt 0 si |ui7t_1| >c

Mise a jour du modéle d'observation. Une fois la so-
lution b, disponible, la texture correspondamst@eut étre
utilisée pour la mise a jour des paramétres de I'apparence.
Pour les pixels qui ne sont pas déclarés aberrants, les mises
a jour sont données par les équations (34) et (35) ; pour les
autres, la moyenne et la variance correspondante ne sont
pas mises a jour pour ne pas détériorer le modele de texture.
Une occultation est déclarée si le pourcentage de pixels dé-
tectés comme aberrants excéde un certain seuil, ceci pourra
étre utilisé lors de la reconnaissance des gestes par un al-

c.a.d. la quantité des données qui sont trés éloignées de lagorithme d'apprentissage.

moyenne courante de I'apparence. Dans notre étude, pour
la plupart des expériencess 3. Si|u| > ¢ est satisfait, le
pixel correspondant est déclaré aberrant.

Nous intégrons) dans la fonction de vraisemblance a la
place de¢ : l'influence des occultations est diminuée en
appliquant une loi linéaire et non plus quadratique lorsque
la valeur de I'échantillon est trop éloigné du centre de la
distribution gaussienne. Lorsque I'échantillon est pech
du centre de la distribution, la fonction de vraisemblance
reste inchangée.

Calcul de la direction de descente. L'algorithme utilisé

est le méme que dans le cas général. Seul le calcillgle
differe. Dans le cadre de I'utilisation des statistiques ro
bustes, les matricé€ et W permettent alors de diminuer
l'influence des pixels occultés sur le calcul de la direction
de gradient. Elles ne sont plus les matrices identités et ne
sont donc plus simplifiables.

Ab; ~ — (ITS;°WI) T ITVE; 2 (x4 (bior) — ) (37)

Les matrices, V et W gardent les mémes définitions :
3 = 04, Vi = ¥ luiama) (ui’tfl). W V" (ui¢—1) OU

Ujp—1 = 7“@";3)_“7’.
Nous avons :
Lu? si |ul<e¢
_ B) S
Ylu) = { clul—3c* si Jul>c (38)
Ainsi,
/ _ u si Jul<c¢
Vi) = { ¢ x signe(u) Si |u|l > ¢ (39)
et
" 1 si |u/<e
vilw) = { 0 si Jul>c (40)

Nous obtenons donc :

3.3 Traitement par modele de mélange

Les modeles de mélanges peuvent facilement intégrer des
composantes différentes. lIs utilisent pour se faire un mé-
lange de lois ou chaque densité de probabilité représente
une population distincte. Nous pouvons donc disposer d’'un
modele qui explique & la fois la texture et les occultations.
Jepson et al. [9] et Hasler et al. [7] ont proposé leur uti-
lisation dans le cadre de l'appariement de blocs. Notre
deuxiéme implémentation est basée sur cette démarche ap-
pliquée au suivi de la position du visage et des gestes fa-
ciaux.

Modéle d’observation. L'observationx; subit un chan-
gement continu et lent lorsque le sujet modifie la position
de sa téte dans I'espace ou lorsqu’il change d’expression
faciale. Il n’en est pas de méme avec les occultations du vi-
sage, les modifications de I'apparence (le sujet peut retire
ses lunettes), le bruit vidéo. Cela nous améne a construire
un mélange de lois contenant deux composantes : une com-
posante Stable et une composante Bruit.

La composante StableS Cette composante modélise les
phénoménes stables et constants de I'observation. Sa den-
sité de probabilité est normaje (x;; u,, $?). Les para-
meétresu, et ¥? évoluent lentement dans le temps, ils
constituent respectivement la moyenne et la covariance de
cette loi. Cette composante représente le modeéle de texture
7; de la méthode général sans gestion des occultations.

La composante Bruit B Cette composante modélise les
phénoménesinstables ou soudains de I'observation tels que
les occultations, le bruit. Sa densité de probabilité est un
forme : py(x;). Comme les pixels sont normalisés dans
lintervalle [—11], elle est fixée & dans notre étude.

Ces deux composantes sont combinées dans un modéle de
mélange (Fig. 3). Nous obtenons pour un pixgtle I'ob-
servationx; :

p(ze;me, dr) = maps(Te5qe) + (1 —me)pe(z:)  (43)



ou m; représente le parametre de proportionnalité de mé- Comme nous avons uniquement deux composantes a notre
lange. Les paramétres, et q;, sont estimés au cours du  modeleo, . (zx) = 1 — 05, ().

temps, ainsi les probabilités de mélanges indiquent liexpl
cation des observations récentes par les différentes compo 4

santes du modéle. Ob,tglrti —
o8l ostlas) |
3 I
alfmt)_pb(zt ...... 06l |
25F my.ps(Te; Qs o )
p(dta mg, Qi
2+ - 0.4 -
15+ — 02L _
1r- N 0 - - '
05k _ _ i -1 -0.5 0 0.5 1
0 EEEEEEEEnETCRR ;T | FiG. 4 — Probabilités d'appartenance : a la composé&pte
1 05 0 05 1 0s,¢(x¢), & la composantBy, op ¢ ().
Fic. 3 - I\/IOdéle de mélange . densitéS de pI’Obablllté de |a Etape M :Une fois |eS probabmtés d’appartenance Calcu_
composantét 1_ps(117t; q¢), de la composants; : py(z:), lées, dans I'étape M, nous pouvons mettre a jour la pro-
melange des l0ig(x¢; my, qy). babilité de mélange; et les momentd/; ; d’ordre;j des

données pondérés par les appartenances :

Mise a jour du modele d'observation. Nous devons

pour chaque observation estimer les paramétregt q; Z Si(k)os () (47)
de I'équation (43). Cependant, pour une estimer ces pa- e — oo

ramétres, I'algorithme EM doit pouvoir accéder a I'en-

semble des observations. Jepson [10] propose une estima-

tion en ligne des parametres par une expression récursive M, = Z Se(k xkoé t(zk) (48)
de l'algorithme EM. Nous décrivons ci-apres cette procé- k=00
dure d’estimation. Il est noté qu'iciMy ; = ms . Ces moments permettent de

Traitement des observation$out comme dans la méthode  calculer la moyenne et la variance de la premiére compo-

générale, les observations sont pondérées par une enve-sante :
M ¢ o Myy 5

loppe exponentielle. Cette pondération nous permettra de [y = o2 = 2, (49)
. N s Z p . ’ t t
formuler les mises a jour de I'étape M de facon récursive. Mo+ Mo,
bt L'algorithme EM consiste a réitérer I'étape E et I'étape M
Si(k) = ae™ 7. (44) a chaque nouvelle observation.

Expression récursive de I'étape M.e calcul de la proba-

o > e Arrd bilité de mélange et des moments fait intervenir la probabi-
veloppe en nombre d'images, @t= 1 — ¢~/7. Ainsi la lité d’appartenance, ,(x;). Le calcul necessite de conser-
somme de5; (k) de—oo a1 est égale a 1. ver 'ensemble des observations. Nous devons donc adop-

Lexpression du logarithme de la vraisemblance de I'0b- o1 ne approximation des mise a jour effectuées a 'étape
servation, suivant la densité du modele de mélange (43), \1.

Aveck < t, 7 = ng/log2 olng est la demi-vie de I'en-

est alors donné par : Dans un premier temps, nous allons exploiter 'expression
de I'enveloppes; (k) :
L(z¢; my, Si(k)log p(zk; my, 45 _1/r
( t t Qt k;@ t gp k t qt) ( ) St(k/’) —e 1/ St—l(k) — (1 —Oé)St_l(k) (50)
ol z I'ensemble des observations . L'équation (48) peut alors s’écrire sous la forme :

Zt = (X—ooy -y Xt—1,Xt). M € q¢ sont initialisés
lors de la premiere observation, puis estimés pour les
observations suivantes.

Etape E :L'étape E de I'algorithme EM consiste & calculer
les probabilités d’appartenance de chaque observation

M = St( )mtost xt Z St wkoét (zx)

k=—o0

M, = axzo&t(xt) +(1-a) Z St_l(k:)xio&t(mk)
mtpl(zka qt) (46) k=—o0

Os5t\Tk) =
St( ) P(wk;mu%)

(51)



Nous évitons le calcul de I'appartenance courante des do
nées précédentes en I'approchant par I'appartenance obt
nue lors de leur observation. Pour ce faire, nous remplagon
0s,1 (k) paros (zx), NOUS obtenons ainsi une expression

récursive de la mise a jour des moments : I

t—1
T ad _ j
Mjs = oxjoss(w) + (1) k; St-1(k)zj, 00 (2k) FIG. 5 — Images extraites de la séquence analysées
M = awlogp(x) + (1 — ) M1 (52)
De la méme facon, de I'équation (47) découle un approxi-
mation des probabilités de mélange par une expression re-

cursive :

Occultation par un objet de texture similaire. Lors-
u’'une main (texture chair) cache le visage, le suivi n’est
pas affecté (Figure 6). Si la main est restée longtemps po-
sitionnée devant le visage, le modele 3D a tendance a se

1y = og 4 (24) + (1 — @)rhy_y (53) déformer pour suivre la main, Iorqu(_a cette derniére. se dé-

N ) place, tout en restant centré sur le visage (a). Il revient en

Modéle de transition. Les occultations ne peuvent étres position lorsque la main quitte complétement la surface
expliquées par la composarigstable de notre modéle de gy visage. Cette déformation est moins importante avec
mélange, en revanche elles sont intégrées la composante|gg statistiques robustes (b) et n’apparait pratiquemesit p
B; du modele. Les occultations et les variations impor- gyec le modéle de mélange (c). La figure (10) illustre cette
tantes de 'apparence du visage ont donc pour conséquencegeaformation pour le paramétre "Abaissement de la lévre
une augmentation de la probabilité d’appartenapgéry, ) inférieure" pour les différentes méthodes. Les barres cen-
au détriment de la probabilité d'appartenance (zy). trales délimitent le début et la fin de I'occultation.
L'algorithme EM tient compte de ces probabilités pour le  gj |5 main reste devant le visage, sa texture est petit & pe-
calcul de la fonction de vraisemblance et la mise a jour ; intégrée au modele de texture. Lorsque la main bouge,
du modéle d’apparence (équation 49). Il nous reste donc a |o modele de dynamique peut alors interpréter ce mouve-
prendre en compte la gestion des occultations lors du cal- ent comme un mouvement du visage, ce qui conduit & un
cul de la descente de gradient. De la méme maniére que déplacement du masque 3D. La non mise jour ou la pondé-

pour la méthode pr_ec_edent,g nous modifions la matrice dia- 55ion des pixels aberrants par les méthodes robustes per-
gonaleV, afin de diminuer l'influence des pixels aberrants _ mettent de diminuer ce phénoméne.

sur le processus d’estimation. Cette matrice est donnée a
l'instantt par :

Vii=o0s:(x;) (54)

Le décalage utilisé par la méthode du recalage itératif de
vient ainsi : |

Ab; ~ — (JTE;QVJ)’1 JVE;?(x¢(bi—1) — p,) (55)

Qq‘

& Vi .
P

B

(a) Méthode générale (b) Statistiques robustes (C) Modéle de mélange

4 Résultats expérimentaux FIG. 6 — Occultation par un objet de texture similaire

4.1 Suividu visage

Les figures 5 et 9 illustrent I'estimation de la pose 3D etdes Occultation par un objet de texture dissimilaire.
actions faciales associées a une séquence de 591 imaged-orsque la barre occulte le visage, le suivi est perturbé (fi-
(ici les images 93, 204 et 441 sont affichées). Le suivi est gure 7) : il y a une dérive de la pose de la téte et les gestes
robuste vis-a-vis d'importants mouvements du visage et de faciaux sont anormaux par la methode générale (a), la de-
ses actions faciales. La résolution spatiale e$tide< 512 rive de la pose est moins importante avec les statistiques
pixels. Les courbes de la figure 9 montrent I'évolution tem-  fobustes (b) et seulement un petit artefact sur les gestes fa
porelle de la valeur estimée de la pose 3D ainsi que les six Ciaux est visible avec le modele de melange (c).
parameétres associés aux lévres et aux sourcils. La barre est correctement détectée comme occlusion par les
. . . deux méthodes robustes (figure 8) : les pixels appartenant
4.2 Comparaison des trois methodes a la barre de la texture sans forme (a) sont bien classifiés
Nous avons provoqué des occultations avec des objets de comme aberrants avec la premiére méthode (b) ou rejetés
deux catégories : une main dont la texture est proche de dans la composante Bruit avec la deuxiéme méthode (c).
celle du visage ; une barre plastique dont la texture est éloi Les artefacts sur les paramétres sont aussi diminués comme
gnée de celle du visage. le montre la figure 11a. Néanmoins avec la méthode géné-




rale et les statistiques robustes la dérive reste trop impor sont pour la plupart voisin, il serait donc intéressant de tr
tante sur certain parametre et conduit a une perte de la cible ter les pixels par zone et non plus indépendamment.
(figure 11b).
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FiIG. 11 — Artefacts provoqués par I'occultation du visage paobiet noir



