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FIGURE 1 – Notre méthode reconnaît l’expression corporelle d’un squelette 3D humain.

Résumé
Nous présentons une approche pour la reconnaissance
d’expressions corporelles qui accompagnent le mouvement
d’un personnage réel. L’idée développée dans cet article
s’inspire de travaux en synthèses d’animations. Notre sys-
tème se base sur l’analyse de la différence obtenue dans
le domaine fréquentiel entre un mouvement expressif et un
mouvement neutre. Dans ce papier, nous introduisons la
notion de mouvement neutre et proposons un algorithme
qui permet de l’obtenir par la minimisation d’une fonction
de coût global. Le coût global tient compte de la distance
parcourue par les différentes articulations et l’accéléra-
tion de chaque articulation au cours du mouvement. Nous
avons évalué notre méthode sur différentes bases de don-
nées contenant des mouvements et expressions corporelles
hétérogènes. Les résultats obtenus sont encourageants et
confirment la validité de notre démarche.

Mots clefs
Vision par ordinateur, Expression Corporelle, Reconnais-
sance Automatique, Squelette 3D, Classification.

1 Introduction
Les humains expriment l’information émotionnelle à tra-
vers différents canaux (visage, corps, voix, etc.). Plu-
sieurs études montrent que les expressions corporelles ex-
priment autant que les expressions faciales l’intensité d’une
émotion[1]. Si la reconnaissance d’expressions faciales a

largement été étudiée [2, 3, 4], le domaine de la recon-
naissance d’expressions corporelles est encore assez jeune.
Les expressions corporelles tout comme les expressions
faciales sont extrêmement difficile à formaliser. Les pre-
mières méthodes pour l’analyse d’un mouvement corporel
se sont principalement focalisées sur un type de mouve-
ments ou d’expressions [5, 6]. La généralisation des dispo-
sitifs permettant l’obtention du squelette 3D ont entraîné
une demande croissante de leur usage. Cette utilisation
a alors motivé le besoin de reconnaître automatiquement
aussi bien les mouvements que les expressions corporelles.
Nous nous intéressons plus particulièrement aux expres-
sions corporelles qui portent des émotions : fatigue, colère,
joie, etc. Ces expressions peuvent s’exprimer en même
temps que des mouvements ordinaires tels que la marche,
le saut, un coup de pied, etc. Cet article présente une mé-
thode de détection et de classification d’expressions à tra-
vers une séquence de poses d’un squelette 3D en s’ap-
puyant sur l’analyse de la différence obtenu entre le mou-
vement original et le mouvement neutre synthétisé par
notre méthode. La synthèse d’une animation neutre permet
d’avoir une méthode de reconnaissance d’expressions in-
variante au mouvement corporel exécuté.
Les chercheurs en psychologie ont été les premiers à s’in-
téresser aux expressions corporelles selon la posture et le
mouvement du corps. Ces derniers soutiennent l’idée que
les expressions corporelles "parlent" plus que les expres-
sions faciales [7]. Les différentes tentatives de formalisa-
tion ont dégagé deux niveaux de descripteurs : les descrip-

1



Figure 2 – Schéma général de notre méthode.

teurs de haut niveau et ceux de bas niveau. Bien que diffé-
rents termes ont été adoptés pour ces descripteurs, on peut
retrouver les mêmes notions suivant l’expression décrite.
De façon formelle, ces descripteurs se réfèrent aux articu-
lations : angle de rotation, position 3D, vitesse, accéléra-
tion, distance entre articulations, etc. Les descripteurs de
haut niveau dépendent du contexte de l’action et sont liés
au mouvement. Le formalisme le plus connu est certaine-
ment celui proposé par Laban et Ullmann [8] pour l’ana-
lyse de mouvements de danse. Ce modèle caractérise un
mouvement en cinq notions : le corps, l’espace, l’effort, la
forme et la relation. Ceci permet de décrire et d’interpréter
un mouvement avec un ensemble réduit de paramètres.
Dans la littérature, peu de travaux proposent une reconnais-
sance d’expressions corporelles indépendamment du mou-
vement exécuté. Diverses approches se sont focalisées sur
l’étude d’une action spécifique comme la marche [5, 9, 10],
l’action de frapper à une porte [11, 12], la danse [13] ou en-
core un scénario de discussion [14].
Wang et al. [15] propose un système temps-réel pour la
reconnaissance d’expressions corporelles qui utilise une
combinaison de descripteurs 3D bas niveaux et de des-
cripteurs géométriques. Ils obtiennent un taux de classifi-
cation de 78% avec un classifieur de type forêt d’arbres
décisionnels sur la base UCLIC proposée par Kleinsmith
et al. [16]. Truong et al. [17] ont proposé un nouvel en-
semble de descripteurs 3D basé sur la généralisation du
modèle Laban. Ces descripteurs ont été appliqués pour la
reconnaissance de gestes sur la base Microsoft Research
Cambridge-12 et ont obtenu un taux de reconnaissance de
97%. Cette même méthode a été étendue pour la recon-
naissance d’expressions corporelles. Ils ont aussi testé leur
approche pour la reconnaissance d’expressions corporelles

sur leur base de données contenants 882 gestes et ont ob-
tenu un F-score de 56.9%. Finalement, Crenn et al. [18]
ont proposé un ensemble de descripteurs génériques em-
pruntés au domaine de la psychologie. L’avantage de ces
descripteurs est d’être générique et de s’adapter à différents
types de mouvements. Cette méthode a été évaluée sur dif-
férentes bases de données et produit de bons résultats.
Dans le domaine de la synthèse d’animations, la génération
d’une animation est obtenue par la modification des para-
mètres de chaque articulation comme la vitesse, la position,
l’amplitude spatiale, etc [19, 20, 21]. Le mouvement d’une
animation correspond à un signal sur lequel on peut ap-
pliquer la transformée de Fourier. Ceci permet d’éditer un
mouvement ou de transférer un style, concept incluant l’ex-
pression corporelle [22, 23]. Plus récemment, Yumer et Mi-
tra [24] ont proposé une méthode pour le transfert de style
basée sur le résidu calculé comme une différence, dans le
domaine fréquentiel, entre une animation stylisée et une
animation neutre. Sur le principe que le résidu peut quanti-
fier l’information relative au style, nous utilisons la notion
de mouvement neutre pour extraire l’information décrivant
l’expression corporelle. Néanmoins, à la différence de Yu-
mer et Mitra, nous ne disposons pas de mouvement neutre.
La première étape consiste donc à obtenir un mouvement
neutre à partir d’un mouvement expressif. Le résidu calculé
est utilisé par un classifieur afin de reconnaître l’expres-
sion corporelle. Nous avons évalué notre méthode sur dif-
férentes bases de données de mouvements et d’expressions
variés. Dans la suite de notre article, nous détaillons la mé-
thode proposée dans la Section 2. Dans la Section 3, nous
analysons les résultats obtenus sur les différentes bases de
données en les comparant avec l’état de l’art. Dans la Sec-
tion 4, nous donnons enfin les perspectives à ces travaux.



2 Méthode proposée
Le principal objectif de ce travail est la reconnaissance
d’expressions corporelles indépendamment du mouvement
exécuté. Dans nos travaux, nous considérons que le résidu
obtenu entre une animation stylisée et une animation neutre
contient l’information relative au style. Le résidu est cal-
culé comme une différence, dans le domaine fréquentiel,
sur chaque degré de liberté entre une animation stylisée et
une animation neutre. Cette idée a déjà été exploitée en
synthèse d’animations par Yumer et Mitra [24]. A la dif-
férence du domaine d’animations, nous ne disposons pas
du mouvement neutre. Le premier verrou consiste donc à
obtenir une animation neutre à partir d’un mouvement ex-
pressif. Pour cela, nous proposons une fonction de coût qui
caractérise un mouvement neutre. Cette fonction est ba-
sée sur des caractéristiques cinématiques (distance, vitesse,
accélération) calculées pour chaque articulation durant un
mouvement. La figure 2 donne le schéma général de notre
méthode.

2.1 Synthèse de mouvement neutre
La notion de mouvement neutre versus expressif est tou-
jours liée à un contexte. Souvent compris comme étant une
suite d’actions sans marque émotionnelle, un mouvement
neutre peut éventuellement être confondu avec un mouve-
ment robotique. Notre approche se base sur un filtrage des
trajectoires de chaque articulation afin de réduire les os-
cillations dans le mouvement expressif. La seconde étape
fait appel à la cinématique inverse pour produire sans ex-
pression : mouvement robotique. Finalement, on introduit
une fonction de coût qui va réaliser un compromis entre le
filtrage des articulations et la cinématique inverse.

Filtrage de la trajectoire d’une articulation. Un mou-
vement est représenté par des échantillons temporels Cor-
respondant au angles de chaque articulation de notre sque-
lette. Dans la première nous représentons la trajectoire 3D
de chaque articulation par une B-spline. Afin d’atténuer
les oscillations dans la trajectoire initiale, nous procédons
à un "filtrage" de cette trajectoire. Pour cela, nous rédui-
sons chaque B-spline en retirant un point de contrôle à
chaque courbe de Bézier composant cette B-spline. (Fi-
gure 3. La trajectoire (B-spline) est ensuite reconstruite
avec les points de contrôle restants.
L’étape de filtrage permet de réduire les oscillations conte-
nus dans le mouvement stylisé de façon incrémentale. En
analysant différents mouvements expressifs contenus dans
différentes bases de données, nous avons catégorisé deux
styles de mouvements expressifs : les styles énergiques
(joie, fierté, colère, etc.) et les styles modérés (déprimé,
âgé, etc.). Par ailleurs, nous avons également constaté
qu’un mouvement neutre est plus "plat" qu’un mouvement
énergique, c’est-à-dire qu’il présente une trajectoire avec
des oscillations modérées. Notre étape de filtrage des tra-
jectoires permet de générer des mouvements neutres dans
ce cas-là. Le filtrage de la trajectoire aura peu d’effet sur
les mouvements modérés. Pour cela, le recours à la ciné-
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Figure 3 – Figure A, réduction de la trajectoire par fil-
trage de B-spline à partir du mouvement initial (en bleu) :
en rouge (resp.) après une (resp.deux) itération. Figure B,
comparaison de différentes trajectoires lors d’un mouve-
ment de coup de pied. Le mouvement original est en noir
(colère). La vérité-terrain est représentée en rouge. La tra-
jectoire "neutre" générée par notre méthode après optimi-
sation est en vert.

matique inverse combinée à la fonction de coût, permet
de synthétiser des animations neutres pour les mouvements
modérées.

Cinématique Inverse. Le filtrage des trajectoires de
chaque articulation n’est pas suffisant pour produire une
animation neutre. D’une part, le mouvement généré par
l’étape de lissage ne respecte pas différentes contraintes
(longueur des articulations, pieds qui glissent). D’autre
part, comme il a été signalé dans la section précédente,
un mouvement robotique est une bonne référence pour un
mouvement neutre et la cinématique inverse permet de pro-
duire ce type de mouvement. C’est pourquoi nous appli-
quons une étape de cinématique inverse (IK) pour détermi-
ner un ensemble de poses, pour chaque articulation, per-
mettant de déplacer les effecteurs finaux à une position
optimale en terme de distance et de temps de calcul par
rapport à une position désirée. Dans notre cas, nous utili-
sons l’algorithme Fabrik proposé par Aristidou et Lasenby
[25]. Il possède l’avantage de produire des résultats vi-
suels réalistes en peu d’itérations et d’accepter l’ajout de



contraintes.
L’algorithme 1 présente la génération d’un mouvement à
partir de n’importe quel mouvement expressif. Cette mé-
thode peut produire des mouvements peu naturels. Cepen-
dant, comme le montre le taux de reconnaissance obtenu
dans la section 3, elle reste néanmoins efficace. Notre al-
gorithme est générique. Il fait intervenir différents para-
mètres qui le rendent adaptables à tous types de mouve-
ments. Nous présentons dans la section suivante la fonc-
tion de coût utilisée engendrant les paramètres optimaux
pour un mouvement donné.

Algorithm 1: Algorithme pour la synthèse de mouvement
neutre
Input: Mii : Mouvement original
Data: joints : tableau des articulations

trajectories : tableau des trajectoires de chaque
articulation
trajectoriesSmooth : tableau des trajectoires
filtrées pour chaque articulation

Result: Mn : Mouvement Neutre
Parameters: samplingValue : paramètre temporel afin

de déterminer les postures clés pour la phase
de cinématique inverse temporal
weightTargets : tableau de poids
permettant d’équilibrer la posture finale
obtenu par la cinématique inverse (1 = sur la
cible et 0 = squelette au repos).
weightHints : tableau de poids permettant
d’équilibrer les indices de la posture finale
obtenu par la cinématique inverse (1 = sur la
cible et 0 = squelette au repos).

1 7 foreach joint, ji, in joints do
2 trajectoriesi ← computeTrajectory(ji);
3 trajectoriesSmoothi ←

smoothTrajectory(trajectoriesi);
4 end
5 foreach EndEffector, endi, in joints do
6 indiceHint← endi.getParent();
7 for i =0 ; i < endTime; i += samplingValue do
8 targetendi ← trajectoriesSmoothi ;
9 hintendi ← trajectoriesSmoothindiceHint ;

10 IK_Step( targetendi , hintendi , weightTargets,
weightHints);

11 end
12 end

Fonction de coût pour la synthèse d’un mouvement
neutre. Nous proposons une fonction de coût qui carac-
térise un mouvement neutre. Cette dernière est relative-
ment simple et produit des animations neutres pertinentes
pour la classification. Cette fonction est basée sur la dis-
tance parcourue par chaque articulation et son accélération
durant un mouvement. Nous assumons qu’un mouvement
neutre correspond à une dépense d’énergie minimale lors
d’un mouvement. En effet, une personne cherchant à exé-

cuter un mouvement cherchera à économiser son énergie.
En posant Ds(j) (respectivement Do(j)) la distance par-
courue par l’articulation j lors du mouvement neutre syn-
thétisé (respectivement le mouvement original). De même,
As(j) (respectivement Ao(j)) l’accélération de l’articu-
lation j durant le mouvement neutre synthétisé (respecti-
vement le mouvement original). La fonction de coût est
définie comme la somme des différences entre la distance
et l’accélération originale pour chaque articulation et celle
synthétisée. La minimisation de cette fonction de coût four-
nit un mouvement neutre grossier utilisé dans la section 12
pour calculer le résidu obtenu entre le mouvement original
et le mouvement synthétisé.

Cout =
∑
j∈θ |(1− λ)(Ds(j)−Do(j)) + λ(As(j)−Ao(j))|2 (1)

avec j qui représente une articulation, θ est l’ensemble des
articulations du squelette et λ ∈ [0, 1] est un paramètre de
poids. L’influence du facteur λ pour le taux de classifica-
tion sur la base SIGGRAPH est présentée dans la figure 4.
Les distances Ds(j) et Do(j) parcourues par une articula-
tion j lors d’un mouvement sont données par la longueur
de nos B-spline. Les accélérations As(j) et Ao(j) four-
nissent de l’information sur l’énergie dépensée par une ar-
ticulation j lors d’un mouvement. Afin de trouver ces ac-
célérations, nous calculons la dérivée seconde de chaque
B-spline. La fonction de coût est minimisée itérativement
en utilisant l’algorithme d’optimisation par essaim de parti-
cules (PSO). PSO possède l’avantage de ne n’imposer que
peu de contraintes voire aucune sur la fonction à optimiser.
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Figure 4 – Comparaison de taux de classification avec dif-
férentes valeurs de λ et de ré-échantillonnage pour la base
SIGGRAPH[21].

Résidu entre le mouvement neutre et expressive. À ce
stade, nous avons le mouvement original expressif et le
mouvement neutre obtenu en minimisant la fonction de
coût. Nous calculons la représentation fréquentielle via la
transformée de Fourier de ces deux mouvements. Dans la



représentation fréquentielle, la magnitude contient l’infor-
mation de mouvement ainsi que de l’expression pour une
animation donnée. En calculant la différence de magnitude
pour chaque degré de liberté de chaque articulation, nous
obtenons le résidu entre l’animation neutre et l’animation
expressive. Le résidu forme le vecteur de descripteurs uti-
lisé en entrée pour la classification afin de détecter l’ex-
pression corporelle. Dans notre approche, nous avons un
paramètre à définir concernant le nombre d’échantillon de
notre signal d’entrée. La figure 4 présente la variation du
taux de classification en fonction de différentes valeurs de
ré-échantillonnage. Le taux de classification diminue lors-
qu’on augmente le nombre d’échantillons. Cette observa-
tion est liée au fait que lorsqu’on augmente la taille de
notre signal d’entrée, les valeurs du résidu obtenues sont
très proches de zéro dans les basses fréquences créant du
bruit pour notre classifieur.

3 Résultats et conclusion
Nous avons évalué notre méthode sur quatre bases de don-
nées présentées dans le tableau 1. Trois de ces bases ont
été réalisées par motion capture d’acteurs jouant diverses
actions comme marcher, frapper, porter, lancer, etc. La der-
nière base, nommée SIGGRAPH, est utilisée en synthèse
d’animation [21].

Base de donnée Nb mouvements Nb expressions
UCLIC [16] 183 4
Biological [26] 1356 4
MPI [14] 1443 11
SIGGRAPH [21] 572 4 et 4 styles
BDD Résultats état de l’art Nos résultats
UCLIC 78% [15] 83%
Biological 50% à 80% [11] 57%
MPI – 50%
SIGGRAPH 93% [18] 98%

Tableau 1 – Présentation des bases de données utilisées
ainsi que la comparaison de notre méthode par rapport aux
méthodes de l’état de l’art.

La figure 5 montre l’influence de la taille de l’ensemble
d’apprentissage sur la performance des trois classifieurs
utilisés dans notre méthode. Nous avons comparé la per-
formance de notre méthode en utilisant différents algo-
rithmes de classifications : SVM avec un noyau χ2, Ran-
dom Forest avec 100 arbres et 2-Nearest neighbor basé sur
la distance Euclidienne. La figure 5 a été produite sur la
base SIGGRAPH. Pour chaque classifieur, nous avons cal-
culé le taux de classification en utilisant différentes valeurs
d’échantillons par la méthode de validation croisée k-fold.
La performance de notre système a été évaluée en utilisant
l’algorithme Random Forest avec 10 échantillons et 100
arbres qui fournit le meilleur taux de classification. Le fait
que de bons résultats soient obtenus avec cet algorithme
montre que notre espace de descripteurs est bien discrimi-

nant.
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Figure 5 – Évolution du taux de classification pour la base
SIGGRAPH en faisant varier le nombre d’échantillons
pour la validation croisée par k-fold

Le tableau 1 compare notre méthode avec les méthodes
de l’état de l’art sur les mêmes bases de données. Il dé-
montre que notre approche dépasse les autres approches
de l’état de l’art en terme de taux de reconnaissance d’ex-
pressions corporelles. De plus, notre méthode est générique
alors que l’état de l’art comporte des méthodes spécifiques
à certains gestes. Notre taux de reconnaissance d’expres-
sions corporelles est meilleur que l’état de l’art pour les
bases SIGGRAPH et UCLIC. Sur la base Biological Mo-
tion, la méthode [11] suppose que tous les gestes sont du
même type pour calculer un mouvement moyen, ici tous les
mouvements répondent à l’action de frapper à une porte.
Cette hypothèse empêche de généraliser leur approche à
des gestes dont le type n’est pas connu à l’avance, contrai-
rement à notre approche. Nous pensons donc que pour
comparer notre approche à la leur il est cohérent d’utiliser
leur taux de reconnaissance générique de 50% alors que la
notre est de 57%. Qui plus est, dans la littérature, aucune
méthode de reconnaissance d’expressions corporelles n’a
utilisé cette base MPI. Notre méthode obtient un taux de
reconnaissance de 50%, ce qui est fort louable avec cette
base extrêmement difficile car elle contient de nombreuses
expressions avec un nombre d’exemples très variable se-
lon l’expression. En utilisant un filtre de ré-échantillonnage
classique afin de gérer des bases de données déséquilibrées,
nous obtenons même un taux de classification de 67%.

4 Conclusion et perspectives
Nous avons présenté une approche pour la reconnaissance
automatique d’expressions corporelles à partir d’un sque-
lette 3D obtenu par motion capture. Nous soutenons l’idée
que l’expression corporelle peut être détectée de manière
robuste en analysant la différence obtenue entre un mouve-
ment neutre et un mouvement expressif. Nous avons pro-



posé un algorithme qui permet de synthétiser un mouve-
ment neutre à partir d’un mouvement expressif. À partir
du mouvement neutre synthétisé, notre méthode classifie
l’expression du mouvement original en calculant la diffé-
rence dans le domaine fréquentiel entre l’animation neutre
synthétisée et le mouvement expressif. Les résultats obte-
nus sur différents bases de données sont très prometteurs.
Ainsi, notre approche ouvre de nouvelles possibilités pour
de nombreuses applications : interaction homme-machine,
jeux vidéo, réalité virtuelle, psychologie, etc. L’une des
suites de nos travaux sera de travailler sur le réalisme de
l’animation neutre produite notamment en améliorant la
phase de la synthèse du mouvement neutre. Actuellement
nous traitons les degrés de liberté de chaque articulation de
manière indépendante. Aussi, nous nous orientons vers une
approche s’appuyant sur la transformée de Fourier quater-
nionique afin d’unifier le traitement des différents degrés
de liberté de chaque articulation.
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