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Résumé

La theése présentée a été effectuée en cotutelle entre 1’Institut Polytechnique de Grenoble et
I’université Laval a Québec. Les travaux ont impliqué les laboratoires universitaire GIPSA-
lab a Grenoble et le Laboratoire de Vision et Systémes Numériques de 1'Université Laval
(LVSN). Notre étude porte sur la segmentation des contours internes et externes des levres.
L’objectif visé dans notre étude est de proposer un ensemble de méthodes permettant de
modéliser précisément la zone de la bouche avec la meilleure robustesse possible. Par
robustesse, notre entendons obtenir une méthode fiable qui ne nécessite pas de réglage de
parametres et qui permette une segmentation fidele des contours externes et internes de la
bouche.

Dans un premier temps, une approche combinée région-contour est introduite dans le but
d’obtenir une segmentation multi-locuteur de la bouche sur des images de visage en
couleurs. Nous décrivons une approche par décorrélation permettant d’augmenter le
contraste entre la peau et les lévres sur des images en couleurs ainsi qu'une étude sur les
gradients multi-échelles pour améliorer la robustesse de la modélisation des contours de la
bouche. Ensuite nous présentons notre méthode de localisation et de segmentation région-
contour de la bouche sur des images de visage en couleurs.

Dans un second temps nous nous sommes intéressés a la détection de 1’état de la bouche.
L’étape de détection de 1’état de la bouche est nécessaire a la modélisation de la région
interne qui présente une grande variabilit¢é de forme et de texture. Une approche bio-
inspirée, basée sur un modele de rétine et de cortex visuel conduisant au calcul d’un spectre
Log-polaire, a ét¢ développée pour modéliser la zone de la bouche. Ces spectres sont,
ensuite, utilisés pour entrainer un réseau SVM destiné a identifier 1’état de la bouche.
D’autre part, de nombreux auteurs ont suggéré d’utiliser la modalité infrarouge en analyse
faciale. Le LVSN possédant une solide expertise dans le domaine de la vision infrarouge,
une étude sur la pertinence de la modalité infrarouge dans le cadre de la segmentation des
lévres est proposée.

Apres avoir localisé la bouche et identifié I’état de la bouche, nous nous intéressons alors a
la segmentation des contours externes et internes de la bouche. Un modele polynomial de

contour externe, dont la complexité sera automatiquement adaptée en fonction de la bouche
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traitée, est présenté. L’aspect de la zone interne de la bouche pouvant varier tres
rapidement, 1’extraction du contour interne est particulierement difficile. Nous proposons
de traiter ce probléme par une méthode de classification non-supervisée pour sélectionner
les régions internes de la bouche. La méthode de modélisation de contour par un modele
polynomial est par la suite appliquée pour extraire le contour interne de la bouche.

Enfin, une analyse quantitative de la performance globale de I’extraction des contours

internes et externes est réalisée par comparaison avec des vérités-terrain.
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Abstract

This report presents the thesis that has been jointly conducted at the Grenoble Institute of
Technology in France and at the Laval University in Canada. The work involves the
GIPSA-lab in Grenoble and the CVSL of the Laval University. The aim of the thesis is to
propose a set of robust methods to segment the lips outer and inner contours. In terms of
robustness, we intend to propose a reliable lips contours segmentation that does not require
the tuning of parameters.

In the fist chapter a state of the art of mouth analysis is given.

In the second chapter of this report, we will introduce our “region-contour” based approach
to segment a binary mask of the lips on static face color images. First, we will describe the
decorrelation-stretch algorithm we use to enhance the contrast between lips pixels and skin
pixels and then a multi-scale gradients approach to contour modeling. The last part of the
chapter will focus on the segmentation of a lips binary mask by automatic thresholding of a
specific chromatic component.

In chapter three we will be interested in the mouth state identification problem. The
knowledge of mouth state is critical if one is to propose a robust segmentation of the lips
internal contours. A bio-inspired approach based on retina and visual cortex models has
been developed to compute a scale invariant mouth description: the log-polar spectrum.
Log-polar spectrums, computed on a manually classified mouth images database, are used
to train a SVM network. The goal of the network is to classify unknown mouth images in 2
clusters: open mouth and closed mouth.

Recently, infrared based approaches have become popular in face analysis, especially for
face recognition problems. Infrared thermography is an area of extensive expertise at the
CVSL. In order to enhance the robustness of the lips contours segmentation, we studied the
potential of the information given by infrared face images. A combined visible/infrared
face image database has been constructed for that purpose. Chapter 4 describes the
construction of the combined visible/infrared database and the statistical study of the
skin/lips contrast on infrared face images.

The last chapter deals with the outer and inner lips contours segmentation. The mouth outer

contour is processed first. Using the lips binary mask given by the algorithm described in
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chapter 2, we have developed an adaptive contour model for the external mouth contour.
The contour will be described by a polynomial curve. The complexity of the curve will be
adapted using color and multi-scale gradients information. For the inner lips contour, we
proposed an unsupervised classification method to segment the inner areas of the mouth.
This gives us a binary mask of the inner areas of the mouth. Finally, given the mask of the
inner areas of the mouth, the contour is extracted by using the same method that has been
applied on the outer contour. The last section of chapter 5 will deal with the performance
evaluation of our segmentation algorithms. An original approach for contour comparison,

based on Fourier descriptors, has been developed for that purpose.
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Introduction

L’analyse faciale est un domaine trés actif de la vision numérique. En effet le
développement du marché des nouvelles technologies, comme la téléphonie mobile et la
photo numérique, conjugué a I1’augmentation du taux d’équipement en ordinateurs
particuliers a dynamisé le domaine de la vision notamment pour tout ce qui touche a
I’interaction avec les terminaux. Le développement de 1’analyse faciale profite également
de la croissance du marché de la sécurité depuis les attentats du 11 septembre 2001 aux
Etats-Unis. En effet la zone du visage est un vecteur d’information trés important. Les
émotions, le langage, I’identit¢ sont autant d’informations portées par le visage.
L’accroissement des capacités de calcul a permis, ces derniéres années, de développer des
méthodes de plus en plus complexes d’analyse faciale. La segmentation du visage en
plusieurs régions (peau, cheveux), la modélisation des indices visuels du visage (yeux,
bouche, rides,...) et la dynamique de ces caractéristiques sont les traitements classiquement

utilisés pour étudier les visages.

Les applications dérivées de 1’étude de ces informations sont trés nombreuses. Le grand
public a pu découvrir depuis quelques années des appareils photos numériques capables de
détecter les visages dans les images et d’adapter les réglages des prises de vue en
conséquence. Récemment, des fabricants ont proposé des appareils incluant des modules de
détection d’émotions basiques comme le sourire. L’analyse des caractéristiques du visage
est également largement répandue pour des applications en biométrie. Les yeux, la bouche,
la forme du visage sont autant de caractéristiques particuliéres qui peuvent permettre

d’identifier un individu.

La zone du visage particulierement importante est la bouche, car elle intervient dans la
plupart des algorithmes d’analyse faciale et notamment parce qu’elle est liée a la
communication et aux émotions. La modélisation de la bouche, en particulier la
segmentation des contours des lévres joue un role important dans un grand nombre

d’applications.
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Lévre et parole

Les applications les plus directes de la segmentation des contours des lévres sont liées a la
reconnaissance de la parole. En effet, la perception humaine de la parole est fortement
influencée par I’information visuelle. Le phénomeéne le plus courant qui met en évidence
cet aspect bimodal de la parole est la capacité de certaines personnes a lire sur les lévres

sans entendre les paroles prononcées.
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Figure 0.1 : Taux de compréhension de logatomes en fonction du rapport signal/bruit pour 3 cas de
figure différents : le son seul, le son seul et les lévres, et le son et le visage dans son ensemble (Le Goff
1995)

De nombreuses études ont clairement mis en évidence I’aspect bimodal de 1’information
dans la perception de la parole. Dans (McGurk, 1976) des sujets ont été soumis a des tests
dans lesquels étaient présentés des stimuli auditifs accompagnés de stimuli visuels
différents ce qui a conduit a la perception de sons différents de ceux présentés. Un
formalisme a été créé pour pouvoir étudier la perception de la parole. Du point de vue
auditif, la parole peut étre décomposée en phonemes. Il existe 48 phonémes pour 1’anglais
(Rabiner, 1993). L’unité ¢lémentaire d’information visuelle est appelée viséme, il existe 9
familles de visémes. D’un individu & un autre, un méme phonéme peut correspondre a des
sons différents, on parle alors d’allophones. L’information visuelle, le viseéme, peut

permettre de percevoir correctement un phonéme, 1a ou I’information sonore aurait été
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insuffisante. L’ information visuelle de la bouche est particuliérement importante dans le cas
d’environnements bruités. Dans (MacLeod, 1987) et (Summerfield, 1989) les auteurs ont
estimé 1’apport de I’information visuelle a un gain de 11dB sur le rapport signal/bruit dans
un environnement ou I’information sonore est bruitée. Dans (Le Goff, 1995) ’auteur étudie
les scores de compréhension dans 3 cas de figure différents : le son seul, le son et les levres
seules, le son et le visage dans son ensemble (figure 0.1). On remarque sur la figure 0.1 que
méme, dans le cas d’un signal sonore faiblement bruité, la compréhension est améliorée de

20 % par I’ajout de la modalité visuelle.

De nombreux systémes de reconnaissance automatique de la parole ont exploité cet aspect
bimodal de la perception de la parole. La plupart des algorithmes proposent d’utiliser des
indices visuels, particuliecrement les contours des lévres, pour améliorer le taux de
reconnaissance. Dans (Potamianos, 2004), 1’auteur propose une étude des méthodes
classiques de reconnaissance audio-visuelle de la parole. L’information pertinente dans le
contexte de la reconnaissance de la parole réside dans la forme et les mouvements de la
bouche. Les contours des lévres doivent étre extraits avec une grande précision. Dans
(Sugahara, 2000) la segmentation des lévres est utilisée pour construire un vecteur de
caractéristiques contenant 24 paramétres. Douze de ces parametres correspondent aux
distances entre des points réguliérement répartis sur le contour externe par rapport au centre
de la bouche. Les douze autres parametres correspondent aux déviations de ces distances
par rapport a I’image précédente. La reconnaissance de la parole est alors basée sur ce
vecteur. Shinchi utilise les mémes 12 points mais analyse les aires des triangles formés par
ces points et le centre de la bouche (Shinchi, 1998). Les caractéristiques couramment
calculées pour caractériser la forme de la bouche pour la lecture labiale sont basées sur les
dimensions de la bouche. Dans (Chan, 1998), (Barnard, 2002), ce sont la largeur et la
hauteur du contour qui sont utilisées. Seguier ajoute a ces 2 parameétres leurs dérivées
temporelles ainsi que le pourcentage de pixels clairs et le pourcentage de pixels sombres
dans la zone de la bouche (Seguier, 2003). Un ensemble plus important de parametres
géométriques, tirés des contours internes et externes de la bouche, est utilis¢ dans (Zhang,
2002). La figure 0.2 présente les parametres géométriques classiques extraits des contours

de la bouche.
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Figure 0.2 : Définition de paramétres géométriques pour les applications de lecture labiale.

Dans (Rosenblum, 1996; Summerfield, 1989; Summerfield, 1992) il est également mis en
avant que I’information de texture (présence des dents, de la langue durant la parole) est
importante. Les méthodes développées dans (Chan, 2001; Gacon, 2005; Zhang, 2002)
fournissent cette information en plus du contour. Dans les travaux de Chan (Chan, 2001) et
Zhang (Zhang, 2002) les auteurs montrent que 6 parametres géométriques combinés avec
I’information sur la présence des dents ou de la langue permettent d’obtenir des taux de
reconnaissance supérieurs au cas ou seuls les paramétres géométriques sont utilisés.

Aleksic défend également cette idée (Aleksic, 2002).

Visiophonie et animation d’avatar

Depuis quelques années, nous assistons aux développements de la visiophonie, notamment
grace aux développements d’internet qui a rendu ce type de communication accessible au
grand public. Bien que les débits offerts, méme aux particuliers, soient toujours plus
importants, la qualité des communications, en particulier les communications vidéo, reste
trés moyenne. En effet, les applications de visiophonie exigent des bandes passantes trés
importantes méme avec un flux vidéo compressé. Des projets ont donc été proposés pour
coder les formes et les mouvements du visage, et en particulier ceux de la bouche, pour
réduire la quantité de données transitant par le réseau. Ces informations sont par la suite
utilisées pour animer un avatar virtuel. Ce principe de compression a ¢été implémenté dans
le projet RNRT TEMPOVALSE (Bailly, 2003) auquel ont participé les départements DPC
(Département Parole et Cognition) et le département DIS (Département Image et des
Signal) du Gipsa-lab (figure 0.3).
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Figure 0.3 : Illustration des dispositifs du projet TEMPOVALSE

L’objectif de ce projet était de créer un terminal capturant les mouvements du visage, en
particulier, de la bouche, pour animer un avatar virtuel basé sur la norme MPEG-4 (MPEG,

1997). Les paramétres utilisés sont :

e les FDP (Facial Definition Parameters) qui correspondent aux points de contrdle du

visage (figure 0.4).

e Les FAP (Facial Animation Parameters) qui codent les informations de mouvement
des FDP.

e Les FIT (Facial Interpolation Tables) qui codent la maniere d’interpoler les FAP.

Dans le projet TEMPOVALSE les FDP sont déterminés sur la premicre image de la
séquence et le dispositif doit analyser les mouvements du visage pour déterminer les FAP
du locuteur qui sont transmis & un autre terminal. Une segmentation du contour des lévres

est nécessaire pour modéliser les mouvements de la bouche.
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Figure 0.4 : Points de controle du modéle de visage dans le standard MPEG-4

L’analyse labiale intervient également dans le projet TELMA (TELephonie a 1’usage des
MAlentendants) initi¢ par le RNTS (Réseau National des Technologies pour la Santé)
auquel a participé le GIPSA-lab (Beautemps, 2007). Le but du projet TELMA était
d’utiliser le réseau téléphonique pour permettre aux personnes malentendantes de
communiquer a distance. Pour permettre la communication entre malentendants, le projet
TELMA repose sur 1'utilisation du LPC en francais (Langage Parlé Complété). Le LPC est
un code qui associe les postures de la main et des doigts a la parole et qui permet la

communication entre bien-entendants et malentendants et de malentendants a
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malentendants. Nous savons que pour des individus bien-entendants, I’information visuelle
est importante notamment en environnement bruité car elle permet de lever I’ambiguité qui
peut exister sur les allophones. Il existe €galement des sosies labiaux pour lesquels des
phonémes différents produisent des visemes analogues. Le LPC permet de lever les
ambiguités sur les formes de la bouche en complétant I’information grace a la position de la
main et des doigts. Le fonctionnement du projet TELMA est résumé par la figure 0.5.
Comme pour le projet TEMPOVALSE, une segmentation des contours de la bouche
intervient pour modéliser la bouche et ses mouvements. Les mouvements des doigts de la
main sont aussi modélisés. Ces informations sont transmises sur le réseau et servent a
animer un clone virtuel sur le terminal du correspondant ainsi qu’a faire la synthése d’un
signal de parole. Dans le cadre d’une communication entre individus bien-entendants, une
segmentation labiale permet de débruiter le signal sonore transmis au correspondant (Rivet,

2006).

Locuteur bien-entendant f@ “@

e ey - / - -
milien non bruité Auditeur
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Telma Terminal M

Telma

Terminal Telina

; Reéseau
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Interface utilizateur
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mal-entendant Auditeur mal entendant
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Figure 0.5 : Schéma des fonctionnalités du projet TELMA

La segmentation des lévres dans le but d’animer des clones virtuels a également été étudiée

dans (Beaumesnil, 2006; Kuo, 2005; Yin, 2002; Wu, 2002). Dans (Wu, 2002 ; 2004) les
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auteurs utilisent un modele de visage analogue a celui de la norme MPEG-4 dont les
déformations de la bouche sont guidées par un algorithme de segmentation des lévres

(figure 0.6).

Figure 0.6 : Exemple d’animation d’un modele facial de type MPEG-4 (Wu, 2002)

Dans (Kuo, 2005) le contour des lévres segmenté permet d’animer un modele en 3
dimensions du visage du sujet (figure 0.7). Yin utilise aussi la segmentation des lévres pour

animer un modele en 3 dimensions de visage (Yin, 2002).

Figure 0.7 : Exemple d’avatar (Kuo, 2005)
Magquillage virtuel

L’analyse labiale intervient également dans des applications de réalit¢é augmentée. La
société Vesalis développe un systéme de maquillage virtuel en temps réel. Le traitement
logiciel met en ceuvre des opérations de détection des contours du visage, des yeux, de la
bouche et des sourcils (figure 0.8). L’interface permet ensuite a 1’utilisateur d’appliquer un
maquillage virtuel sur les différentes zones du visage. Dans ce contexte, 1’extraction des
contours de la bouche demande une grande précision de maniere a appliquer le maquillage

sur les zones concernées uniquement (figure 0.9).
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Figure 0.8 : Exemple de détection de contour
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Figure 0.9 : Exemple d’application d’un maquillage virtuel.

Biométrie

La segmentation labiale intervient aussi dans le domaine de la biométrie et de la

reconnaissance d’expressions. Dans (Brand, 2001; Chibelushi, 1997; Hsu, 2002; Luettin,

1997; Wark, 1998) les auteurs étudient le potentiel biométrique des leévres. L’extraction du
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contour des lévres est employée pour déterminer des parameétres géométriques sur les

bouches. Ces parametres sont ensuite utilisés pour 1’identification de personnes.

Dans (Hammal, 2006; Hammal, 2007) 5 parameétres géométriques sont calculés sur un
modele de visage incluant les lévres, les yeux et les sourcils (figure 0.10). Ces 5 mesures

géométriques sont utilisées dans un systéme de classification d’expression faciale.

= =

/Smile

Figure 0.10 : Modéle de visage pour la reconnaissance d’expressions faciales : A gauche, les 5 distances
calculées sur le modéle de visage, a droite 2 exemples de reconnaissance d’expression (Hammal, 2007).

De la méme maniére, des parametres géométriques sont calculés a partir des contours des
levres dans (Seyedarabi, 2006) pour classifier les images des lévres en unité d’action
(Action Units (Ekman 1978)). Enfin dans (Yokogawa, 2007), le contour des lévres est

utilisé pour planifier des opérations de chirurgie plastique.

Historique

L’analyse labiale est un théme de recherche actif au GIPSA-lab depuis le début des années
90 avec les travaux de (Lallouache, 1991) a I'ICP, aujourd’hui devenu le DPC
(Département Parole et Cognition). Dans ces travaux, un maquillage bleu était utilisé pour
segmenter les lévres dans des séquences vidéo. Cette activité s’est ensuite poursuivie au
DIS (Département Image et Signal) avec les travaux de (Lievin, 2000) qui a développé une
méthode basée sur un modele de champs de Markov aléatoires utilisant des grandeurs
colorimétriques et le mouvement pour segmenter les contours internes et externes des

lévres. Delmas (Delmas, 2000) a quant a lui développé un algorithme utilisant des contours
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actifs pour extraire les contours de la bouche alors que Eveno (Eveno, 2003) a abordé le
probléme de la segmentation et du suivi des lévres par des modéles paramétriques
déformables. Dans (Gacon, 2005), les recherches ont porté sur les modeles de formes actifs
(ASM) et les modeles d’apparences actifs (AAM) pour modéliser la zone de la bouche et
extraire les contours externes et internes des lévres ainsi que les dents dans un contexte

multi-locuteurs.

Objectifs

Les exemples d’applications précédents montrent que I’analyse labiale est un théme
largement abordé a 1’heure actuelle et que 1’extraction des contours de la bouche fait partie
des traitements mis en ceuvre dans de nombreuses applications d’analyse faciale. A ’heure
actuelle, malgré le nombre important de méthodes de segmentation des lévres qui existent,
le probléme reste ouvert. Certaines applications nécessitent en effet une grande précision
dans la modélisation du contour et une grande robustesse par rapport aux changements de
conditions de I’environnement et de sujets. De tels algorithmes sont trés dépendants de la
précision de la segmentation. Comme tout probléme de segmentation, et en particulier li¢ a
I’humain, 1’extraction du contour des lévres est un probléme complexe. Les algorithmes
doivent pouvoir gérer des lévres qui subissent des déformations importantes et trés rapides
lors de la prononciation d’une phrase. Les algorithmes doivent également gérer des
conditions de I’environnement qui peuvent étre trés différentes et des orientations des sujets
variables. L’objectif vis¢ dans notre étude est de proposer un ensemble de méthodes
permettant de modéliser précisément la zone de la bouche avec la meilleure robustesse
possible. Par robustesse, notre entendons obtenir une méthode fiable qui ne nécessite pas de
réglage de paramétres et qui réalise une segmentation fideéle des contours externes et
internes des lévres. Nous verrons qu’il existe a I’heure actuelle 2 grandes familles de
méthodes pour segmenter les levres : Les méthodes dites « régions » et les méthodes dites
« contours ». Nous présenterons dans ce rapport notre approche combinée « région-
contour » pour effectuer une segmentation des contours des lévres.

Ce rapport présente les travaux réalisés dans le cadre d’une thése effectuée en cotutelle
entre 1’Institut Polytechnique de Grenoble et I’Université Laval a Québec. Les travaux ont

impliqué les laboratoires universitaire GIPSA-lab a Grenoble et le Laboratoire de Vision et
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Systemes Numériques de 1'Université Laval (LVSN). Le premier chapitre sera consacré a
’état de I’art des techniques d’analyse labiale. Tout d’abord, nous étudierons les principales
grandeurs colorimétriques qui sont utilisées pour le probléme de I’extraction des contours
des levres. Par la suite, nous nous intéresserons aux deux grandes familles de méthodes de
segmentation des lévres : les approches « régions» et les approches « contours ». Nous nous
attacherons a présenter les méthodes principales appartenant a ces 2 familles.

Le second chapitre introduira une approche combinée région-contour dans le but d’obtenir
une segmentation multi-locuteur de la bouche sur des images de visage en couleurs. Nous
décrirons en premier lieu une technique permettant d’augmenter le contraste entre la peau
et les levres. Par la suite, un formalisme multi-échelle sera proposé pour améliorer la
robustesse de la modélisation des contours de la bouche. Ensuite, nous présenterons notre
méthode de localisation et de segmentation de la bouche sur des images de visage.

Le chapitre 3 sera consacré a la détection de 1’état de la bouche. Cette étape est nécessaire a
la modélisation de la région intra labiale qui présente une grande variabilité de forme et
d’apparence. Une approche bio-inspirée basée sur un modele de rétine et de cortex visuel a
été développée pour résoudre ce probléme d’identification. La premicre section introduira
les modé¢les de rétine et de cortex visuel. La deuxiéme section du chapitre se concentrera
sur la méthode d’identification de I’état de la bouche. La derniére partie du chapitre sera
consacrée a I’évaluation de notre méthode d’identification de I’état de la bouche.

Ces derniéres années de nombreux auteurs ont proposé d’utiliser la modalité infrarouge en
analyse faciale, particuliérement pour la reconnaissance de visage. Le LVSN possédant une
solide expertise dans le domaine de la vision infrarouge, il nous a paru pertinent d’étudier
I’intérét de cette modalité pour le probléme de la segmentation des lévres dans le cadre de
la cotutelle de theése. Le chapitre 4 décrit nos travaux sur le potentiel de la modalité
infrarouge dans le cadre de la segmentation des lévres. Notre intérét pour cette modalité
porte sur I’amélioration de la robustesse de la segmentation. Nous étudierons dans un
premier temps la bande infrarouge du spectre ¢électromagnétique pour déterminer les bandes
de fréquences pertinentes en fonction des contraintes de notre probléme et des contraintes
imposées par les systémes d’acquisition. Nous donnerons un descriptif de la base d’images

de visages combinée visible/infrarouge que nous avons créée pour mener a bien notre
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¢tude. Enfin, nous présenterons notre étude sur le gain apporté par la modalité infrarouge
pour séparer les lévres et la peau.

Puis, dans le chapitre 5 nous détaillerons la modélisation et la segmentation des contours
externes et internes de la bouche. La premiére partie de ce chapitre sera consacrée a la
modélisation du contour externe de la bouche. Nous introduirons un modele de contour
dont la complexité sera automatiquement adaptée en fonction de la bouche traitée.
L’extraction des contours internes des lévres est particulierement difficile car 1’aspect de la
zone interne de la bouche peut varier trés fortement. Divers ¢léments (dents, langue, cavité
buccale) peuvent étre visible ou non. Pour surmonter cette difficulté, nous introduirons une
méthode de classification non-supervisée destinée a la sélection des régions internes de la
bouche. Notre méthode de modélisation de contour sera par la suite appliquée aux contours
internes de la bouche. La derniére partie du chapitre sera consacrée a 1’analyse quantitative
des performances de notre segmentation. Nous présenterons une méthode d’évaluation
originale basée sur des descripteurs de forme pour pouvoir comparer efficacement les
contours détectés a des vérités-terrain.

Finalement, nous présenterons nos conclusions sur les algorithmes proposés et des

perspectives pour la poursuite de nos travaux sur I’analyse labiale.
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons un état de I’art des méthodes d’analyse labiale. L’étude
qui suit est consacrée a la modélisation des levres sur des séquences d’images de visage vu
de face et dans lesquelles les 1évres sont toujours visibles.

La section 1.2 traitera le probléme du choix de 1’espace couleur qui a une importance
capitale sur la performance de la segmentation des levres. La section 1.3 sera centrée sur les
gradients proposés pour la modélisation des contours des lévres. La section 1.4 donnera un
apercu des méthodes de modélisation des levres dites « région ». Dans la section 1.5, nous
nous concentrerons sur les approches dites contours. Enfin, la section 1.6 présentera les

méthodes classiques d’évaluation des algorithmes de segmentation labiale.

1.2 Les espaces couleur pour I’analyse labiale

Le choix d’une grandeur colorimétrique pertinente est déterminant pour la performance de
tout algorithme de segmentation. Pour le probléme de la segmentation des lévres, on
cherchera a travailler avec une grandeur qui sépare au mieux la classe des pixels des lévres
de la classe des pixels de peau. D’un point de vue statistique, cela revient a chercher un
espace dans lequel les variances intraclasses sont minimales et les variances interclasses
maximales.

Dans la sous-section 1.2.1 nous reviendrons sur les espaces couleur couramment utilisés en
traitement d’image (espaces RGB, HSV, YCbCr). Dans la sous-section 1.2.2 nous nous
intéresserons a I’étude d’espaces spécifiques qui ont été proposés afin d’améliorer le
contraste entre la peau et les lévres. Nous étudierons le pouvoir discriminant de chaque
grandeur colorimétrique en analysant les distributions des pixels de peau et de lévres. Une
base d’images spécifique a été construite pour cette étude. Cette base est constituée de 150
images de 20 sujets différents. Pour toutes ces images, les pixels de peau et des lévres ont
¢été manuellement extraits. Ces images ont été acquises avec la méme caméra et avec des
conditions d’illumination équivalentes. Pour comparer les dynamiques des classes de pixels
de peau et des levres dans les différents espaces, les composantes chromatiques ont été
d’abord normalisées entre [0,1] et les variances interclasses Vi, et intraclasses Vi, ainsi

que le ratio Viyyo/Viner ont €té calculés. Le ratio Viyya/Viner sera d’autant plus petit que la
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variance intraclasses sera petite et que la variance interclasses sera grande. Soit un
ensemble de N échantillons répartis en k classes, les variances intraclasses Vi, et

interclasses Vi sont calculées de la maniére suivante :

k
np
Vintra = th
h=1
- M
n, - —
Vinter = ZW(X}I _X)Z
h=1

avec n;, le nombre d’échantillons dans la classe 4, V" la variance de la classe 4, X" la

moyenne de la classe / et X la moyenne de I’ensemble des échantillons.
1.2.1 Espaces couleur classiques

1.2.1.1 Espace RGB

On se propose d’étudier la pertinence de 1’espace RGB pour la segmentation des levres sur
notre base de test. Dans la Figure 1.1, on donne les histogrammes des pixels de peau et des
lévres pour les 3 composantes couleur R, G et B. Les variances intraclasses, interclasses et

Vintra! Vinter SOnt donnés dans la table 1.1.

Composante R Composante G Composante B
0015 002 002
.01

.01 10.01 |

0.005 J

i
o o o :
0 05 1 1 0 05 1

Figure 1.1 : Tracés des histogrammes correspondant aux distributions des pixels des lévres (en rouge)
et de la peau (en bleu) sur les composantes R, G et B.

On rappelle que les histogrammes de la figure 1.1 répresentent les distributions des pixels
des lévres et de peau pour un ensemble d’images provenant de 20 sujets différents. Les
tracés des histogrammes ainsi que les résultats de la table 1.1 mettent donc en valeur les

tendances des ensembles de pixels de peau et des lévres sur plusieurs sujets. On remarque
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immédiatement qu’il y a un fort recouvrement entre les distributions de couleur des pixels
de peau et de lévres pour chacune des composantes couleur. Les résultats des calculs de
variances intraclasses et interclasses montrent également un fort recouvrement entre les 2
classes de pixels. Dans la figure 1.2 sont présentées, a titre d’exemple, les composantes
RGB d’une des images de la base de test. On remarque sur I’image d’entrée en couleurs que
les leévres semblent globalement plus rouge que la peau. Sur les images des composantes
RGB présentées a la figure 1.2, il semble que la séparation est meilleure dans la composante
G. Dans la composante R on constate visuellement que la séparation est beaucoup moins
nette et que les niveaux des pixels de la lévre supérieure et de la Iévre inférieure ne sont pas
homogenes, ce qui indique une sensibilit¢ aux variations de luminance. La table 1.1
confirme cette impression visuelle, on constate que Viyyo/Viner €st le plus faible pour G et le
plus grand pour R. Globalement les variances interclasses sont faibles par rapport aux
variances intraclasses. D’aprés les tracés des histogrammes et les résultats de la table 1.1, il
est évident que 1’espace RGB n’est pas adapté a la segmentation des lévres. Il y a un trés
fort recouvrement entre les distributions des classes de pixels de lévres et de peau. Ces
résultats indiquent une trés faible stabilité des propriétés des classes de pixels de peau et
des lévres d’une image a I’autre. Il sera donc trés difficile d’obtenir un traitement robuste
en travaillant avec cet espace. A noter que dans cet espace, I’information de luminance est
corrélée avec les composantes chromatiques. Le fort recouvrement entre les distributions
des classes de pixels des lévres et de peau est lié a cet aspect. Nous comparerons ces

résultats dans la suite a ceux des autres espaces.

Variance intraclasses | Variance interclasses VintrdVinter
Composante R 0.0185 1.0245e-004 180.1447
Composante G 0.0097 0.0010 9.6215
Composante B 0.0123 1.6431e-004 74.8480

Table 1.1 : Variances intraclasses et interclasses pour les pixels de peau et de lévres dans l'espace RGB.
1.2.1.2 Espace YCbCr

L’espace YCbCr est dérivé de ’espace RGB (Ford, 1998). Cet espace a été créé a 1’origine
pour séparer I’information de luminance des composantes chromatiques en proposant une

transformation linéaire et bijective découplant la luminance de la chrominance. Cette
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transformation aboutit au calcul de 3 composantes : ¥ qui correspond a I’information de

luminance et [Ch,Cr] qui sont les composantes chromatiques.

e] f) )

Figure 1.2 : Exemple d’image de bouche, a) image de bouche d’entrée, b) Canal R, c) canal G, d) canal
B, e) Luminance Y, f) canal Cb, g) canal Cr.

La figure 1.2 présente également les composantes Y, Cb et Cr d’une image de bouche.
Visuellement la composante Ch (figure 1.2-f) semble contenir trés peu d’information
exploitable pour la segmentation des Iévres. La composante Cr (figure 1.2-g) semble au
contraire offrir un contraste plus important entre les 1évres et la peau du visage du sujet et
les différentes zones sont relativement homogenes. La figure 1.3 présente les histogrammes
des distributions de nos ensembles de pixels de peau et des lévres dans Cbh et Cr. On
observe encore un fort recouvrement entre les distributions des pixels a la fois dans Cb et
Cr. Les résultats de la table 1.2 montrent une légére amélioration de la séparation
peau/lévre par rapport aux composantes RGB, mais les variances intraclasses restent
supérieures aux variances interclasses. Globalement pour 1’espace YCbCr les rapports
Vintra/Vinter sont plus faibles que pour RGB mais il subsiste néanmoins toujours un trés fort

recouvrement entre les distributions.
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Figure 1.3 : Tracés des histogrammes des distributions de nos ensembles de pixels de peau et des lévres
dans Cb et Cr. On donne les histogrammes des distributions correspondant aux pixels des lévres (en
rouge) et de peau (en bleu).

Variance intraclasses | Variance interclasses | Vio/Vinter
Composante Ch 1.8208 107 3.3567 107" 5.4245
Composante Cr 7.0541 10" 8.5732 10" 8.2281
Y 0.0128 3.3172 10 38.4922

Table 1.2 : Variances interclasses et intraclasses des distributions des pixels de peau et des lévres pour
les composantes Cb et Cr.

1.2.1.3 Espace HSV, HSI, HSL

Les espaces tels que HSV (pour Hue / teinte, Saturation / saturation, Value / valeur), HS/
(pour Hue / teinte, Saturation / saturation, Intensity / intensité) et HSL (pour Hue / teinte,
Saturation / saturation, Lightness / luminance) ou la chrominance et la luminance sont aussi
séparées, ont été¢ ¢galement utilisés pour la segmentation des lévres (Zhang, 2000 ; Coianiz,
1996). Bien que les expressions des transformations vers ces espaces soient différentes, les
composantes chromatiques codent des informations similaires. H code I’information de
teinte. S code I’information de saturation des couleurs qui correspond a la pureté des
couleurs. Les composantes V, I ou L codent, quant a elles, I’information de luminance. Les
problémes de segmentation labiale se basent couramment sur la teinte H.

Dans (Zhang, 2000) les auteurs ont comparé le pouvoir discriminant des espaces RGB, HSV
et YChCr pour la segmentation des lévres. Apres avoir étudié les histogrammes calculés a
partir de plusieurs séquences, Zhang et al. ont conclu que la teinte H de I’espace HSV est
pertinente pour séparer les pixels de peau et des levres (Zhang, 2000). Les auteurs affirment

¢galement que H est robuste aux variations de lumiére. La figure 1.4-a présente la teinte H
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pour une image de bouche. Comme les valeurs de teinte A sont homogenes a des angles et
que les valeurs correspondant aux teintes rouges sont proches de 2z, nous avons permuté
les valeurs de teinte pour centrer la dynamique sur les niveaux de teinte des lévres. A 1’aide
de nos ensembles de pixels de peau et des levres nous avons tracé les histogrammes
normalisés et recentrés pour la teinte H (figure 1.5-a). On donne par ailleurs la variance
intraclasses, la variance interclasses et Viu,o/Viner dans la table 1.3. Ces résultats montrent
une amélioration par rapport aux composantes de YChCr étudiées précédemment. Il
subsiste, néanmoins, toujours un recouvrement important entre les distributions des pixels

de peau et des pixels des Iévres.

Variance intraclasses | Variance interclasses | Viuyo/Vinter
Composante H 4.8031 10 1.3192 10 3.6408
Composante H 5.4321 10" 3.1940 10 1.7007
Composante U 0.0035 0.0020 1.7601

Table 1.3 : Variances interclasses et intraclasses des distributions des pixels de peau et de lévres pour
les composantes H, H et U.

Figure 1.4 : Exemples d’image de teinte, a) teinte H, b) teinte H, c) teinte U/

1.2.2 Composantes Chromatiques développées pour la segmentation des

lévres

Les espaces couleur étudiés précédemment (RGB, YCbhCr, HSV), s’ils sont utilisés assez
largement dans les problémes d’analyse faciale, ne semblent pas pertinents pour la
modélisation des lévres. Pour améliorer la performance de la segmentation des lévres,
plusieurs grandeurs colorimétriques ont ét€ proposées, en particulier la pseudo-teinte

(Poggio, 1998) et la transformation LUX (Liévin, 2004).
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Figure 1.5 : Tracés des distributions des classes des pixels de peau et des lévres, a) Tracés dans la
composante H, b) Tracés dans H, c¢) Tracés dans U. On donne les histogrammes des distributions
correspondant aux pixels des lévres (en rouge) et de peau (en bleu).

1.2.2.1 La pseudo-teinte H

La pseudo-teinte / , proposée par (Poggio, 1998), a éte utilisée par Eveno et al. (Eveno,
2003) pour la modélisation des lévres. Poggio ayant remarqué que les valeurs de R et G
étaient plus grandes pour les pixels des levres que pour les pixels de peau, la transformation
suivante a été proposée, a partir des grandeurs RGB, pour augmenter le contraste entre les

lévres et la peau :

f-_R
R+G

)

Dans la figure 1.5-b sont présentés les histogrammes des pixels de peau et des leévres. Les
variances interclasses et intraclasses ainsi que Viyo/Viner sont également fournies dans la
table 1.3. On voit immédiatement que Viyyo/Viner st plus faible que pour H. Le contraste
entre les leévres et la peau est donc plus important qu’avec H. On peut également remarquer
sur I’exemple de calcul de H donné a la figure 1.4-b que le bruit est beaucoup moins
important dans les zones sombres. Cette propriété est intéressante pour les cas ou les
images sont sombres ou quand la bouche est ouverte, I’intérieur de la bouche étant souvent

sombre.
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1.2.2.2 La composante U de I’espace couleur LUX

Liévin et al. ont proposé une autre grandeur chromatique dans le but de maximiser la

discrimination entre lévre et peau (Liévin, 2004):

(R,G,B) IS [0,256[>< [O,256[>< [0,256[ 3)
255 otherwise

Cette transformation est une simplification appliquée au cas de la segmentation labiale de
I’espace couleur LUX introduit dans (Liévin, 2004). Cette formulation a été inspirée par des
considérations biologiques et par le traitement d’image logarithmique (Deng, 1993) dans le
but de maximiser le contraste des images pour des problématiques d’analyse faciale. Les
variances interclasses, intraclasses et Vi,,o/Viner pour cette teinte sont données a la table 1.3.
La figure 1.4-c présente un exemple de calcul de U pour une image de bouche et nous
avons tracé les histogrammes des distributions des ensembles de pixels de peau et de l1évres
a la figure 1.5-c. On voit que Viuyo/Viner est 1égerement plus grand que pour H. Sur
I’exemple de la figure 1.4-c, on constate une séparation importante entre les pixels de peau
et des lévres. Visuellement, on remarque également sur la figure 1.4-c que le contraste est
important entre le visage et les autres parties de I’image (fond, vétements,...). L’exemple
de la figure 1.4-c montre également que les zones sombres sont peu bruitées.

Nous pouvons également mentionner le travail de Chiou qui a utilisé une teinte O=R/G tres
similaire 2 U pour la localisation de la bouche sur des images de visage (Chiou, 1997). La

différence vient de I’absence de condition sur le rapport G/R.

1.3 Gradients adaptés a la modélisation du contour des lévres

Lorsque I’on s’attaque au probléme de la modélisation du contour des Iévres, on cherchera
a renforcer les transitions entre les lévres et les autres régions du visage. Il sera important
de travailler avec un gradient dont I’intensité est forte et constante sur les contours afin
d’obtenir une modélisation robuste des l1évres. De nombreuses expressions du gradient ont

¢été proposées pour modéliser les contours des leévres.
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1.3.1 Gradients basés sur la luminance

Les gradients les plus largement utilisés pour 1’extraction des contours des leévres sont
dérivés de la luminance (Hennecke, 1994; Radeva, 1995; Pardas, 2001; Delmas, 2002;
Seyedarabi, 2006; Werda, 2007). En effet, dans le cas du contour externe des lévres, la
transition peau/lévre est marquée par une variation d’illumination due a des propriétés de
réflexion de la lumiére sur la peau différentes de celles des 1évres. La morphologie du sujet
peut aussi étre une cause de variation de luminance entre la peau et les lévres. Par exemple,
dans le cas d’une source lumineuse située au dessus du sujet, la lévre supérieure sera plus
sombre que la zone de peau. De méme, une ombre se formera sous la lévre inférieure, ce
qui accentuera la transition entre la zone de lévre et la zone de peau. Dans le cas du contour
intérieur de la bouche, les gradients basés sur la luminance caractérisent aussi trés bien la
jonction entre les deux lévres. Pour le cas d’une bouche fermée, la jonction entre les 1évres
est trés sombre. Le contraste est donc trés fort avec les Iévres. Quand la bouche est ouverte,
les dents, caractérisées par une zone claire, ou la cavité buccale, caractérisée par une zone
sombre, induisent des changements d’intensité lumineuse importants avec les lévres et donc
des gradients forts au niveau des transitions.

Classiquement, les gradients sont composés de la dérivée horizontale et verticale de la
luminance. Dans certaines applications, seule la composante verticale est étudiée, étant
donné que les contours de la bouche sont majoritairement horizontaux. De plus suivant le
signe du gradient on pourra sélectionner le type de transition désirée, une transition d’une

zone claire vers une zone sombre ou inversement.

a)

Figure 1.6: Représentation du gradient vertical d’une image de bouche. a) Luminance, b)
Représentation du gradient vertical dont on ne garde que les valeurs positives, ¢) Représentation du
gradient vertical dont on ne garde que les valeurs négatives.
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Les gradients basés sur la luminance sont pertinents pour la modélisation des contours
internes et externes des lévres mais, par définition, ils vont étre sensibles aux variations
d’illumination et des contours non désirés peuvent alors apparaitre. Les ombres et les
réflexions, sur la peau en particulier, peuvent engendrer des réponses importantes lors du
calcul du gradient a partir de la luminance. La figure 1.6-c met en lumicre ce probléme, la
lévre inférieure projette une ombre qui engendre un gradient élevé sous la lévre. De plus,
Radeva a également noté que la transition entre la lévre inférieure et la peau est
généralement plus douce ce qui engendre des gradients moins forts et qui rend le contour
plus difficile a extraire (Radeva, 1995).

En ce qui concerne la zone interne de la bouche, quand celle-ci est ouverte, la présence des
dents, de la langue ou simplement de la cavité buccale peut également engendrer des
contours parasites. L’algorithme d’extraction des contours des lévres devra donc étre
capable de sélectionner les contours désirés. En particulier, nous serons intéress€s a extraire

la transition entre les lévres et I’intérieur de la bouche.

1.3.2 Gradients hybrides

Figure 1.7 : Images des gradients R,,, et Ry, a) image de R/G, b) R,,,, ¢) Rpotom-

D’autres auteurs tels que (Eveno, 2004) ont proposé de combiner différentes informations
pour caractériser les contours des lévres. Eveno et al. ont proposé 1’utilisation de gradients
spécifiques pour caractériser le contour haut (Ryp) et le contour bas des leévres

(Ryvottom) (figure 1.7-b et 1.7-c) :

Ry =V B (20) - 1(050)|
4

Rbattom (xay) = V(%(x’y)]
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I correspond a la luminance, R et G correspondent aux composantes rouge et verte de
I’espace RGB. L’hypothese est que le ratio R/G est plus fort pour les pixels des levres
(figure 1.7-a) et que la luminance est plus grande pour les pixels de peau que pour les
pixels des levres.

De la méme maniére, Beaumesnil et al. utilisent une combinaison de U et de la luminance
pour calculer le gradient (Beaumesnil, 2006). Stillittano propose deux expressions du
gradient, G| et G, respectivement pour le contour intérieur haut et intérieur bas de la

bouche (Stillittano, 2008):

Gl(x,y)=V(R(x,y)—u(x,y)—1f1(x,y))
(5)
Gy(x,) = V(1(x,9) +u(x, ) + H(x,))

ou R correspond & la composante rouge de 1’espace RGB, I est la luminance, H correspond
a la pseudo-teinte et u est une composante provenant de 1’espace CIELuv. L’espace CIELuv
est un modele de représentation des couleurs développé en 1976 par la Commission
internationale de 1’éclairage (CIE). Une couleur est alors caractérisée a l’aide d’un
parametre d’intensité (luminance L) et de deux parametres de chrominance (u et v). Ce
systéme est de type perceptif, c'est-a-dire qu’il a été créé pour que les distances entre les
couleurs correspondent aux différences percues par I’ceil humain.

Les expressions des gradients G; et G sont justifiées par les hypothéses suivantes :

- Iet H sont généralement plus grands pour les pixels de lévres que pour les pixels
situés a I’intérieur de la bouche.

- u est plus grand pour les pixels des levres que pour les pixels des dents (en effet la
valeur de u pour ces pixels est proche de zéro).

- R est plus grand pour les pixels de Iévres que pour les pixels de I’intérieur de la

bouche.

La figure 1.8 présente un exemple de calcul de G, et de G, sur une image de bouche.
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Figure 1.8 : Images des intensités des gradients G| et G,, a) G, b) G,

1.3.3 Gradients calculés a partir d’une carte de probabilité

Dans (Vogt, 1996) une carte de probabilité est calculée a partir des composantes H et S de
I’espace HSV. Cette carte donne des valeurs élevées pour les pixels des lévres. Cette carte
est ensuite utilisée pour calculer un gradient employé pour 1’extraction du contour des
levres. L’efficacité de cette méthode dépendra alors de la qualité de 1’estimation de la

probabilité d’appartenance d’un pixel a la classe lévre.

1.3.4 Gradients Calculés sur des images binaires

Liévin et al. (Liévin, 2004) construisent également une carte de probabilité par une
approche utilisant un modele de champs aléatoires de Markov (MRF, Markov Random
Field) appliqué sur une combinaison de la teinte U et d’un champ de mouvement. Le
modele de champs aléatoires permet de partitionner 1’image en plusieurs classes de pixels.
Le gradient peut ensuite étre calculé sur I’image binaire correspondant aux pixels identifiés
comme appartenant aux levres. Cette méthode d’extraction du contour a également été
utilisée dans (Wark, 1998 ; Yokogawa, 2007). L’avantage de cette méthode est que la
modélisation du contour n’est pas parasitée par d’autres contours et que 1’optimisation ne se

fera que sur des contours identifiés comme étant ceux des lévres.

1.4 Segmentation des levres : Approches Région

Les principales méthodes de segmentation labiale basée sur des approches région peuvent
étre classées en trois catégories : les méthodes déterministes basées sur la couleur et des
techniques de seuillage, les méthodes de classification supervisées et non-supervisées ou,

par exemple, les pixels sont classifiés en tant que peau et lévre. Enfin, il existe une dernicre
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catégorie qui englobe les méthodes dites statistiques basées sur 1’apprentissage de modeles

de forme et d’apparence de la bouche.

1.4.1 Approches déterministes

Cette catégorie regroupe les méthodes bas niveau pour lesquelles il n’existe pas de
connaissance a priori sur les statistiques de 1’image ou de modéle, de forme ou
colorimétrique, de la zone de la bouche. La segmentation des lévres résulte alors
principalement d’une étape de seuillage sur la luminance ou sur une grandeur
colorimétrique particuliére. La méthode la plus simple, mais qui est aussi la plus efficace,
est basée sur un seuillage couleur (chroma keying). Les lévres sont maquillées avec une
couleur en fort contraste avec la peau, le bleu est par exemple tres approprié. Les lévres
sont alors trés facilement segmentées en appliquant un seuillage sur A (Lallouache, 1991 ;
Chibelushi, 1997 ; Brandt 2001). Ce type de méthode conduit a une segmentation trés
précise, mais 1’utilisation de ce type d’artifice n’est pas envisageable pour les applications
courantes. Chiou utilise aussi une étape de seuillage pour segmenter les lévres. Etant
donnée une image centrée sur la zone de la bouche, I’idée est d’obtenir une image binaire
des levres en effectuant un double seuillage sur la grandeur colorimétrique O=R/G et sur R
(Chiou, 1997). Wark et al. utilisent une approche analogue sur un corpus d’images de
visage en couleurs avec des seuils haut et bas sur QO choisis de maniére empirique (Wark,
1998). Coianiz et al. (Coianiz, 1996) utilisent un intervalle fixe sur H pour extraire les
levres. Zhang applique quant a lui des seuils fixes sur H et S pour extraire la zone des lévres
d’une série d’image de visage de sujets différents (Zhang, 2000).

La difficulté principale rencontrée lors de I’utilisation de ces méthodes de bas niveau est la
détermination de maniére automatique du ou des seuils pour la segmentation des leévres.
Des seuils fixes ne seront pas robustes a des changements des conditions de
I’environnement ou des systémes d’acquisition. Ces méthodes sont donc la plupart du
temps utilisées dans le cas d’environnements contr6lés ou lorsque 1’application permet le

réajustement des seuils par un expert.
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1.4.2 Méthodes basées sur la classification

Si I'on fait I’hypothése que l’image de départ est centrée sur le bas du visage, la
segmentation des lévres peut alors étre vue de maniére simplifiée comme un probléme de
classification a deux classes: la classe lévre et la classe peau. Les techniques de
classification (ou de clustering) sont largement utilisées dans les problémes d’analyse
faciale et en particulier pour la segmentation des lévres. Le probléme revient a grouper des
pixels dans des ensembles homogenes. Les méthodes classiques employées en analyse
faciale font appel a des outils d’analyse statistique (théorie de 1’estimation, champs de
Markov aléatoires), aux réseaux de neurones, aux machines a vecteurs de support (Support
Vector Machine, SVM), aux C-moyennes (C-means) et plus récemment aux C-moyennes
floues (Fuzzy C-means). Dans la suite, nous présentons des exemples d’application de ces

méthodes a la segmentation des lévres.

1.4.2.1 Méthodes de classification supervisées

Les méthodes de classification supervisées impliquent un modele de connaissance a priori
disponible pour les classes dans lesquelles nous cherchons a placer nos données d’entrée.
En général, on utilise les connaissances apprises sur un ensemble d’exemples pour ensuite
classifier des données inconnues. La premicre étape d’un algorithme de classification
supervisée pour la segmentation labiale est donc la constitution d’une base d’apprentissage
d’images de bouche. La création de la base d’apprentissage est une étape critique. Pour que
I’apprentissage soit le plus robuste possible, la base doit couvrir le maximum de cas

possibles avec des conditions d’environnement variables.

- Approches statistiques :

[[=! B
AP '
4

14 RN i .

Figure 1.9 : Base d’apprentissage : Lévres segmentées manuellement
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Figure 1.10 : Exemple de segmentation des lévres (Gacon, 2005). De gauche a droite nous présentons,
P’image d’entrée, I’image aprés classification et ’image apreés réduction du bruit par des opérations
morphologiques.

Gacon et al. (Gacon, 2005) modélisent la zone de la bouche par des mélanges de
gaussiennes estimées sur une base d’images de bouche manuellement segmentée (Figure
1.9). Tout d’abord, H est calculée pour chaque image. Les distributions de couleur de la
zone de la bouche sont alors estimées sur 1’ensemble des images de la base d’apprentissage
par un mélange de gaussiennes pour chaque classe (classe peau et classe lévre) par un
algorithme espérance-maximisation (EM). Le nombre optimal de gaussiennes pour chaque
classe est donné par le principe de la longueur de description minimale (MDL, Minimum
Description Length). Dans le cas de Gacon, ce nombre est d’une distribution gaussienne par
classe. Une image inconnue est alors traitée de la maniere suivante : chaque pixel dans
H(x,y) est associé a la classe ¢; pour laquelle la probabilité d’appartenance p(ﬁ (x, y)|cl-)
est maximale (Figure 10). La probabilité d’appartenance d’un pixel est contrainte par
p(ﬁ (x, y)|cl-) > po, Po st fixé empiriquement. Des opérations morphologiques sont
ensuite effectuées pour réduire le bruit sur les masques obtenus (cf. figure 1.10).

Dans (Sadeghi, 2002), les auteurs effectuent également I’estimation de la distribution de
couleur de la zone de la bouche par un mélange de gaussiennes afin de classifier les pixels
en 2 classes: lévre et non-lévre. Pour cela, Sadeghi travaille sur un espace ou les
composantes R, G, B sont normalisées par rapport a la luminance. Les distributions des
pixels lévre et non-lévre sont entrainées sur une base d’images de bouche segmentées
manuellement pour obtenir une connaissance a priori. Pour une image de bouche inconnue,
I’idée est d’estimer le mélange de gaussiennes optimal qui modélise la zone de la bouche en
en utilisant les modéles de distributions qui ont été entrainés sur une base d’image. Dans
cette étude, les auteurs consideérent les composantes chromatiques normalisées pour
I’estimation de la mixture de gaussiennes. Pour trouver le nombre optimal de gaussiennes,

les auteurs calculent les 2 probabilités suivantes :
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k
Doy (X) = (;V) et ()= [ P ©)

Ou x est un vecteur composé des valeurs (r,g) du pixel considéré, p.,, est la probabilité
empirique, pprq st la probabilité prédite par la mixture de gaussiennes courante, ¥ est une
fenétre générée aléatoirement dans 1’espace d’observation (r,g) et k(W) est le nombre total
de points dans . Enfin, N est le nombre total de pixels de la zone de la bouche. Le nombre
initial de gaussiennes est fixé a 1. Le nombre de gaussiennes est incrémenté de un jusqu'a
minimisation de I’erreur quadratique entre pem, €t pyrq sur W. La distribution optimale
estimée peut alors aboutir a un grand nombre de gaussiennes, et donc de classes différentes.
La distribution initiale entrainée sur une base d’images est alors utilisée pour fusionner les
différentes gaussiennes de maniére a obtenir un nombre de classes prédéterming, ici deux
classes. Pour cela, les gaussiennes estimées sur I’image inconnue sont considérées comme
modélisant les l€évres ou les pixels non-1évre en fonction de I’erreur entre leurs moyennes et
les moyennes des classes données par le modele supervisé.

Dans (Patterson, 2002), les auteurs utilisent également une base d’images de visage en
couleurs segmentées manuellement dans le but d’estimer les distributions des classes de
pixels de visage, des lévres, et du fond par des lois gaussiennes dans 1’espace RGB (figure
1.11-a). Pour cette étude, les auteurs ont utilisé les images de la base de données CUAVE
qui inclut des images ou le haut du corps, jusqu’aux épaules des sujets, est visible (figure
1.11-b). Une segmentation des lévres est ensuite réalisée en utilisant une régle de décision

de type bayesienne (figure 1.11-b).

Figure 1.11 : Modélisation des classes de pixels de visage, de lévre et de fond (Patterson, 2002), a)
Estimation des distributions des pixels de visage, de lévre, et de fond dans I’espace RGB, b) Exemple de
segmentation labiale.
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Au lieu de construire des modeles de distribution de couleur des lévres ou du visage par
apprentissage, d’autres auteurs ont propos¢ d’utiliser les connaissances apprises sur les
classes de pixels des levres et de peau pour obtenir des transformations maximisant la
séparation peau/lévres. Chan entraine un modele linéaire dans le but de maximiser le
contraste entre les lévres et la peau du visage sur une base d’apprentissage (Chan, 1998).
Les paramétres optimaux a, f et y sont obtenus par optimisation de la composante C =
aR+pG+yB en maximisant la séparation entre les classes des pixels des leévres et de peau.
Ensuite, une étape de seuillage, avec un seuil fixe, est appliquée pour segmenter les 1évres.
Nefian applique une technique similaire dans (Nefian, 2002). Une analyse discriminante
linéaire (LDA, Linear Discrimiant Analysis) est effectuée sur des données provenant
d’images segmentées manuellement pour calculer la transformation optimale de RGB vers
un espace a une dimension dans lequel le contraste entre la peau et les lévres est maximal.

La segmentation est ensuite effectuée par une étape de seuillage de la composante obtenue.

- Réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones ont également ét¢ employés pour résoudre le probleme de la
classification supervisée des pixels de peau et des Ievres. Les réseaux a propagation vers
I’avant comme les perceptrons multicouches ont, en particulier, ét¢ utilisés pour la
segmentation labiale. Un perceptron multicouche permet d’appliquer des frontieéres de
décisions complexes dans un espace de dimension ad hoc. Ce type d’approche est donc
intéressant pour modéliser des ensembles de pixels de lévre et de peau ou les pixels sont
représentés par des vecteurs. Dans (Wojdel, 2001), les auteurs ont développé un algorithme
de segmentation labiale dans lequel une étape d’apprentissage est effectuée en premier lieu.
Tout d’abord, le sujet est invité a segmenter manuellement ses lévres dans le but d’entrainer
un perceptron multicouche, qui servira ensuite a classifier les pixels sur le reste de la
séquence. Le réseau est composé de trois couches, avec trois neurones sur la premiere
couche, cinq sur la seconde et un neurone en sortie. Les trois entrées du réseau
correspondent aux niveaux dans RGB des pixels. Le réseau est entrainé pour que la sortie

du réseau soit nulle pour les pixels des levres et qu’elle retourne 1 pour les pixels du visage.
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Daubias et al. emploient aussi des perceptrons multicouches pour classifier les pixels de
peau, des leévres et les pixels de la zone intérieure de la bouche (Daubias, 2002). Afin
d’effectuer cette classification, 1’architecture générale des réseaux est la suivante :
Perceptron multicouche a 3 couches, avec 3 neurones sur la couche de sortie, une sortie
pour les pixels des levres, 1 sortie pour les pixels de peau et une sortie pour les pixels de la
zone interne de la bouche. En entrée du réseau, un pixel est caractérisé par un voisinage n x
n dans RGB. Ceci donne un vecteur de dimension 3n” en entrée du réseau. Le réseau est
entrainé a partir d’images segmentées manuellement. Les auteurs étudient ensuite la
performance de cette architecture pour la classification en fonction du nombre de neurones

sur la premiere couche et sur la couche cachée du réseau.

- Machine a vecteurs de support ou SVM (Support Vector Machine)

Les réseaux SVM permettent également de placer des frontiéres de décision entre des
ensembles de données. Ils peuvent donc étre utilisés pour séparer les pixels des lévres et de
peau. Castafieda et al. utilisent un classifieur de type SVM (cf. section 3.3.3) pour détecter
des visages et des levres dans des images de visage (Castafieda, 2005). Une base de
voisinages de taille 10 x 20 de zones caractéristiques du visage (levre, yeux, sourcils, ...)
est construite a partir d’images provenant de 13 sujets différents. Le réseau SVM est alors
entrainé pour classifier les différentes caractéristiques étudiées, dont la bouche. Ensuite,
pour une image inconnue, une étape de prétraitement basée sur une segmentation couleur
identifie la zone de visage et des zones candidates, caractérisées par des boites
rectangulaires, pour les différents indices visuels recherchés. Le classifieur SVM est alors

utilisé pour classifier les zones candidates.

1.4.2.2 Approches non-supervisées

Dans la sous-section précédente, nous avons précis€ que la construction d’une base
d’apprentissage €tait une €tape critique pour les algorithmes de segmentation supervisée.
Yang a étudié le rendu des couleurs obtenu avec différentes caméras dans des conditions
contrdolées (Yang, 1996). Les résultats montrent d’importantes variations du rendu de la
couleur d’une caméra a l'autre. Ces résultats mettent en lumiére une des difficultés

rencontrées lors de la création d’une base d’image : la généralisation d’un modele dans le
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cas d’un environnement non contrdlé est trés délicate car le modele doit pouvoir gérer les
variations de nombreux parametres tels que la lumiére, 1’échelle, la morphologie des sujets
ou les changements de systéme d’acquisition (caméra mono CCD, 3-CCD, CMOS, ...). La
segmentation manuelle de centaines, voire de milliers, d’images représente également une
difficulté majeure. Pour essayer de contourner cette difficulté, les méthodes de
classification non-supervisée sont utilisées pour la segmentation labiale. Ces méthodes ne

nécessitent pas d’étape d’apprentissage.

- Approches statistiques

Dans (Liévin, 2004), I’auteur propose un algorithme hiérarchique de segmentation non-
supervisée d’un nombre quelconque de classes basé sur un modéle de champs de Markov
aléatoires ou MRF (Markov Random Fields) utilis¢é sur des séquences dynamiques
d’images de visage. L’intérét du modéle MRF est de combiner I’information de teinte U
avec un champ de mouvement. L hypothése est que le champ de mouvement est important

sur la zone des lévres par rapport au reste du visage lorsque le sujet parle.

Figure 1.12 Exemples de segmentation labiale (Liévin, 2004).

L’algorithme est initialisé avec un nombre de classes n=1. A Ditération n, la premiére étape
est ’estimation de la moyenne y, et de I’écart type o, du mode principal de I’histogramme
des pixels non classifiés dans U. On calcule également le champ de mouvement
fde)=1(x,y)-1.1(x,p)|, I, étant la luminance de 1’image courante et /.; celle de I’image

précédente dans la séquence, (x,y) sont les coordonnées dans I’image. A partir de (u, , 0,,) et
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de fd(x,y), un étiquetage initial L(x,y) = (n,k) est calculé. Les pixels sont initialisés a la

classe n courante par seuillage de la teinte /4,(x,y) obtenue par I’expression suivante :

A 2
h,(x,y)=|256- (—U(X’? —Hy ]

n

(7
avec ‘(j(x,y) — ,un‘ <l6c,

k=1 lorsque le pixel est en mouvement et £&=0 sinon. L’état de mouvement k est obtenu par
seuillage entropique sur fd. Le modele de champs de Markov aléatoires est ensuite
employé pour optimiser 1’étiquetage de I’image. L’algorithme est itéré jusqu'a ce qu’il n’y
ait plus de pixels a étiqueter. Pour le cas de la segmentation des lévres, Liévin utilise des
images centrées sur la bouche (figure 1.12). N est fixé a 2, la premiére classe correspond
alors a la peau et la seconde aux lévres avec la contrainte u,<u;. Les pixels de la peau sont

considérés fixes. Des exemples de segmentation sont présentés sur la figure 1.12.

- Approches basées sur les K-moyennes et les K-moyennes floues

%

Figure 1.13 : Exemple de segmentation des lévres (Liew, 2003). Du coin haut-gauche au coin bas-droit,
image d’entrée, partition floue de la classe lévre, partition aprés des opérations de morphologie
mathématique, partition aprés application des contraintes de symétrie, partition apres filtrage gaussien
et enfin masque binaire des lévres aprés seuillage.
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Les algorithmes des K-moyennes (C-means) et des K-moyennes floues (Fuzzy K-means)
sont également largement utilisés dans les problémes de classification non-supervisée. Ces
méthodes ont pour but d’effectuer une partition des données d’entrée en N classes. Avec
I’algorithme des K-moyennes, cette partition est binaire, une donnée d’entrée appartient a
une seule classe. La méthode des K-moyennes floues, contrairement aux K-moyennes,
permet d’attribuer des degrés d’appartenance compris entre 0 et 1. Une donnée d’entrée
peut donc appartenir a plusieurs classes pourvu que la somme des degrés d’appartenance
soit de 1. Dans les deux cas, la partition globale est obtenue par minimisation d’une
fonction objective. Dans (Liew, 2003), un algorithme des K-moyennes floues est utilisé
pour la segmentation des lIévres. Les images utilisées sont centrées sur la zone de la bouche
et le nombre de classes est fixé a 2. Les pixels sont représentés par un vecteur x, (7,s étant
les coordonnées spatiales) qui comprend les niveaux dans les espaces CIELuv et CIELab.
Le critere de performance classique consiste a sommer les normes euclidiennes des
vecteurs de données x,; par rapport aux centres des classes v; et a pondérer le total par le
degré d’appartenance. Dans (Liew, 2003), ce critére a ét¢ modifi¢ pour tenir compte du
voisinage direct de chaque pixel x, ; dans le calcul de distance par rapport aux centres v; des
classes. Les auteurs considérent un voisinage 3 x 3 autour de x,,. La norme ||x,s - vi|]2 est
aussi pondérée par la somme des normes ||x,+;;5+12 - Xrsl[2, avec (I;,5)€[-1,1], voir (Liew,
2003) pour I’expression détaillée du critere de performance. Apres la classification, des
post-traitements tels que des opérations morphologiques et I’application de contraintes de
symétrie sont effectués. Un seuil, fixé a I’avance, est ensuite appliqué sur la partition floue
pour segmenter les Ievres (figure 1.13).

Dans (Leung, 2004) et (Wang, 2007), des approches analogues sont utilisées pour classifier
des pixels de peau et des levres en ajoutant cette fois une contrainte sur la forme de la
répartition spatiale des pixels. L hypothése est que la forme d’une bouche est elliptique.
L’algorithme des K-moyennes a également été utilisé pour la segmentation des lévres dans
(Beaumesnil, 2006) pour classer les pixels d’images de bouche en 3 classes, lévre, visage et

arriere-plan. Pour cette classification, Beaumesnil considére uniquement la composante U.

Chapitre 1. Etat de ’art de 1’analyse labiale



37

1.4.3 Modeles Statistiques de forme et d’apparence

Les modeles statistiques de forme appartiennent a la catégorie des méthodes supervisées,
une base d’apprentissage doit donc étre créée. Les modeles statistiques de forme sont
entrainés pour décrire les variations de forme et d’apparence d’une zone d’intérét. L’idée
est alors d’optimiser un modele de forme ou d’apparence pour segmenter la bouche dans
une image inconnue. Les premiers travaux utilisant ce type de modele ont d’abord tenté de
segmenter la bouche en utilisant un modele de forme actif ou 4SM (Active Shape Model).
Des modéles d’apparence actifs, ou 4AM (Active Appearance Model), ont ensuite été

employés pour ajouter I’information de texture a la forme.

1.4.3.1 Modéele de forme actif

Les modeles ASM sont dérivés du modele de distribution de points ou PDM (Point
Distribution Model) introduit par Cootes (Cootes, 1992 ; 1995). Le modele PDM est
entrainé en utilisant un ensemble de points clés échantillonnant la forme de la

caractéristique étudiée, donc dans notre cas la bouche (figure 1.14).

_2J%_J 2\’]’_‘{

——

e i @D .@
RE—23 === e

j=3 //—:Vs\ e T e s

SR e (eeeln

Figure 1.14 : Exemple de modéle de forme de bouche. A gauche, on donne I’ensemble des points clés
utilisés pour échantillonner la forme de la bouche. A droite, on donne les 4 principaux modes de
variations de la forme de la bouche.

Etant donné un vecteur x; contenant les N points échantillonnant la forme de la bouche, une
analyse en composantes principales (ACP) (en anglais, Principal Component Analysis
(PCA)) est effectuée sur X=[x;,x,,...xy], M étant le nombre d’images annotées, pour obtenir

les modes de variations P=[p;,p2,...,p:]. Soit la matrice P~=[p;p2,...,p:] des modes de
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variations orthogonaux donnés par PCA et un vecteur de parameétres bs=[b1,b2,...,b,]r , la
forme de la bouche peut alors étre décrite par la relation suivante : x = X + Pgbg, avec X la
forme moyenne de la bouche. Habituellement, 95% de la variance totale des données est
conservée. Ceci ameéne alors a une réduction importante du nombre de dimensions du
probléme. La complexité du modele est réduite car une forme particuliere peut alors étre
décrite par un jeu de parametres réduit.

Pour segmenter les Iévres sur une image inconnue, il faut déterminer le jeu de parametres b
qui minimisera une fonction de coflt. Le role de la fonction de colit est de quantifier la
différence entre la forme donnée par le modele de forme actif et celle de I’image courante.
Dans (Cootes, 2004), I’auteur propose une approche descendante pour optimiser un modele
de forme de visage. Le cas d’une application aux lévres peut étre abordé de manicre
identique. Pour chaque image de la base d’apprentissage, une pyramide gaussienne est
construite. Puis, pour tout les points clés de 1’image, le gradient est calculé le long de la
normale au contour en ce point et ceci pour tous les niveaux de la pyramide. On obtient
alors des modeles de distribution du gradient sur la normale au contour en chaque point clé.
Les profils normaux considérés sont de méme taille pour tous les niveaux de la pyramide.
La procédure d’optimisation commence au niveau le plus haut de la pyramide, soit le
niveau le moins détaillé. Les points clés sont initialisés sur le contour moyen. Ensuite, a
chaque itération, la position des points est ajustée en minimisant la distance entre le profil
du gradient sur la normale au contour et le mod¢le de profil correspondant a ce point clé.
Les nouveaux parametres de formes b, sont alors calculés a partir des nouvelles positions

x’ des points clés :
b'=P"(x'-X) (8)

La procédure est répétée jusqu'a la convergence du modele de forme. Quand la
convergence est atteinte au niveau L, I’optimisation est recommencée au niveau L-1 avec
les parametres de forme trouvés au niveau L jusqu'a atteindre L=0. L=0 correspond a la
pleine résolution de I’image. Zhang utilise €galement un modele de forme actif pour
segmenter le visage, les yeux et la bouche (Zhang, 2003). Les mode¢les de gradient le long
des normales aux contours aux positions des points clés sont remplacés par les réponses des

filtres provenant d’une rosace de 40 filtres de Gabor. Le but est d’améliorer la robustesse de
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I’optimisation. Dans (Jang, 2006) un algorithme utilisant un ASM est employé pour extraire
les contours internes et externes de la bouche. Le modele ASM est entrainé sur des images
de bouche manuellement annotées. Des modeles normalisés des profils de la luminance
pour chaque point clé sont construits. Les paramétres de forme pour les images de la base
sont également calculés. Ensuite les auteurs modélisent la distribution des paramétres a
I’aide d’un mélange de gaussiennes. La boucle est basée comme pour (Cootes, 2004) sur la
minimisation la distance de Mahalanobis entre les profils de luminance courants aux points
clés et les modeles. Les nouveaux paramétres de forme sont calculés a partir des nouvelles
positions des points clés. En utilisant le mode¢le de distribution des paramétres, il y a alors
réajustement si la probabilit¢ de I’ensemble est trop faible. On peut également citer les
travaux de (Nguyen, 2010) qui a développé un mod¢le statistique de forme hybride pour
segmenter les contours externes et internes de la bouche. L’optimisation est basée sur 3
caractéristiques : des profils de luminance, des voisinages de luminance et les réponses a
des ondelettes de Gabor au niveau des points clés des contours. Dans (Li, 2006) les auteurs
proposent une autre variante pour optimiser le modele de forme actif de la bouche. La
texture autour des points clés est, cette fois-ci, modélisée par un classifieur Adaboost. Pour
entrainer le classifieur, pour chaque image de la base d’apprentissage et pour chaque point
clé du contour, on considére un voisinage 3x3 autour du point clé. Pour chaque point du
voisinage 3x3, on préléve alors un échantillon 24x24 de la luminance centré sur ce point.
Ces voisinages sont considérés comme des échantillons positifs. Ensuite, on préléve des
¢échantillons de texture 24x24 dont le pixel central est positionné a I’intérieur d’un
voisinage 12x12 autour du point clé, en excluant les points du voisinage 3x3 direct. Ils sont
considérés comme des échantillons négatifs. Tous ces échantillons de texture sont
décomposés sur une base d’ondelettes de Haar. Le classifieur AdaBoost est entrainé sur les
données résultantes. Lors de 1’optimisation du modele ASM, un point clé sera déplacé vers

la position qui maximise la confiance donnée par le classifieur Adaboost.

1.4.3.2 Modeles d’apparence actifs

Nous avons pu voir précédemment que pour l’optimisation des modeles de forme,
I’information de texture est trés souvent employée. Les modéles d’apparences actifs ou

AAM (Active Appearence Model) qui ont également été proposés par Cootes (Cootes,
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1998 ; 2000 ; 2001) ont été développés pour décrire conjointement les variations de forme
et d’apparence. En partant des images ou les contours de la caractéristique étudiée ont été

annotés, Cootes propose d’échantillonner également la luminance de I’image (figure 1.15).
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Figure 1.15: Exemple de modéle d’apparence de bouche. A gauche, on donne la grille

d’échantillonnage de la texture de la bouche. A droite, on donne les 6 premiers modes de variation du
modéele d’apparence.

Pour cela, Cootes calcule la transformation qui permet de passer, pour chaque image, du
contour courant au contour moyen. La transformation est ensuite appliquée a tous les pixels
de la texture de I’image courante. Le vecteur contenant les échantillons de texture est
ensuite normalisé¢ pour éliminer les variations de lumiére. Une analyse en composantes
principales (ACP) est effectuée pour obtenir les modes de variations principaux de la
texture. Comme pour la forme, ’apparence d’une image de bouche est donnée par la
transformation linéaire g = g + F;b, avec g I’apparence moyenne, P, la matrice
orthogonale des modes de variation de I’apparence et b, le vecteur des parametres de

I’apparence (figure 1.15). La forme et I’apparence peuvent alors étre décrites conjointement

par un vecteur de parametres d :

WP (x-%)
P/(g-%)

d= ©)

W est une matrice diagonale composée de coefficients de normalisation. En appliquant une
nouvelle ACP sur I’ensemble des vecteurs d; des images de la base, on obtient un mod¢le

combinant I’apparence et la forme :
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d=Q c (10)

ou Q est la matrice orthogonale des modes de variations donnée par ACP sur les parametres
combinés, ¢ est un vecteur de parametres contrdlant la forme et 1’apparence. Des
expressions détaillées sont données dans (Cootes, 2004).

Pour trouver les paramétres optimaux décrivant une image inconnue, une optimisation du
modele est effectuée. Le but est de minimiser la distance entre I’apparence de I’image et

celle donnée par le modéle.
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Figure 1.16 : Schéma de principe de I’algorithme proposé par (Gacon, 2005)

Gacon (Gacon, 2005) a proposé un modele A4AM multi-locuteur pour la segmentation des
levres (figure 1.16). Dans ce travail, la base d’apprentissage est composée d’images de
bouche de plusieurs sujets traités dans I’espace YChCr. Pour gérer ’aspect multi-locuteur,
Gacon propose 2 modeles d’apparence, un modele décrivant I’apparence statique et un
modele décrivant 1’apparence dynamique. Le modele d’apparence statique est calculé a
partir de ’apparence moyenne de chaque locuteur. Pour chaque locuteur, I’apparence
moyenne est ensuite soustraite aux autres images. Une ACP est alors calculée sur ces
apparences normalisées. Gacon calcule également les descripteurs G, G, et G, pour chaque

point clé. G est un filtre gaussien, G, et G, sont les gradients verticaux et horizontaux de
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I’image filtrée par G. Ces réponses sont utilisées pour entrainer un perceptron multicouche
destiné a prédire les réponses de G, G, et G, a partir des paramétres de forme.
L’optimisation de 1I’ensemble des paramétres est réalisée par une méthode du type descente
du simplex. La fonction que 1’on cherchera a minimiser inclut la distance entre 1’apparence
donnée par le modele et celle de I’image ainsi que la distance entre les réponses de G, Gy et
G, de ’image aux positions des points clés et celles données par le réseau de neurones. La

figure 1.17 donne des exemples des contours segmentés par la méthode (Gacon, 2005).

7

Figure 1.17 : Exemples de contours segmentés par 1’algorithme présenté par Gacon (Gacon, 2005)

Dans (Matthews, 1998), une autre procédure est présentée pour optimiser un modele AAM
de bouche. Pendant la phase d’entrailnement du modéle d’apparence, les paramétres
d’apparence ¢ sont calculés pour toutes les images de la base. Ensuite, pour minimiser
I’erreur 0F entre 1’apparence générée par le modele et celle de I’image courante, les
auteurs calculent la transformation A4, telle que dc= A JE et ou dc est 'erreur sur les
parametres. Pour estimer A4, des erreurs aléatoires sont ajoutées aux parametres d’apparence
c. La transformation A est alors estimée par régression linéaire. L’optimisation du mod¢le

AAM se déroule selon les étapes suivantes :

e On calcule I’erreur 0F

e On calcule dc: dc= 4 oF

e On corrige les paramétres : ¢’=c- dc

e Une nouvelle apparence est calculée a partie de ¢’

e Les étapes précédentes sont répétées jusqu'a ce que ’erreur soit inférieure a un

seuil prédéfini.
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L’hypothése, faite dans (Matthews, 1998), qu’il existe une relation linéaire entre JF et oc
n’étant pas réaliste, Matthews propose une méthode d’optimisation modifiée pour tenir
compte de la non-linéarité. L’optimisation est réalisée par une méthode du type descente du
gradient ou les modeles de forme et d’apparence ne sont plus combinés. Une étape
d’optimisation de la forme est effectuée en premier. Ensuite, on optimise I’apparence par la

descente du gradient.

L’intérét principal des méthodes du type ASM et AAM est que le résultat de la segmentation
sera toujours réaliste, car la forme et I’apparence sont entrainées sur des exemples réels.
Bien entendu, comme pour les autres types de méthodes supervisées, cela implique la
segmentation manuelle d’un nombre conséquent d’exemples de maniere a avoir une base la
plus exhaustive possible. De plus, comme 1’a montré Yang dans son étude (Yang, 1996), un
changement de systéme d’acquisition, méme en environnement contr6lé, introduit des
changements importants sur les propriétés des images (rapport signal-sur-bruit, rendu des
couleurs, ...). Une étape de normalisation entre les dynamiques des images de la base
d’apprentissage est alors nécessaire. L’autre probléme, dans le cas des modeles A4AM, est
que I’hypothése de linéarité entres les paramétres de forme et d’apparence n’est pas
pertinente. La convergence du modéle vers un minimum global ne sera pas garantie. La
performance de 1’algorithme dépendra alors de la qualité¢ de I’initialisation. Plus elle sera

proche du résultat désiré, plus I’hypothése de linéarité sera pertinente.

1.5 Segmentation des lévres : Approches Contour

Les approches « contour » pour la segmentation des lévres sont essentiellement basées sur
des modeles de contours déformables. Ce type de méthode consiste a choisir et a optimiser
un modéle mathématique (exemple : une spline, un polyndme, ...) pour qu’il s’adapte aux
contours de I’objet d’intérét. La déformation du modele initial est guidée par la
minimisation d’une fonction d’énergie. Cette fonction est composée d’un terme d’énergie
interne, décrivant les propriétés géométriques du contour, et d’un terme d’énergie externe,
calculé a partir des propriétés de I’image. Les modeles déformables sont divisés en deux
grandes catégories : les contours actifs et les modeles paramétriques. Les contours actifs

modélisent les contours d’un objet d’intérét a partir d’une chaine initiale de points, dont on
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modifie la position successivement. Ces mod¢les sont tres flexibles, car ils n’incluent pas
de contraintes a priori sur la forme des objets que I’on cherche a modéliser. Les modeles
paramétriques définissent une description de 1’objet d’intérét intégrant une connaissance a

priori sur la forme globale et contraignant la forme finale du contour.

1.5.1 Contours actifs

Les contours actifs ou « snakes », introduit par Kass et al. (Kass, 1987), sont, dans notre
cas, composés d’un ensemble de points mobiles localisés sur une courbe située dans le
plan. Suivant I’application, la courbe peut étre fermée ou ouverte, avec des extrémités fixes
ou mobiles. Les snakes évoluent itérativement, depuis une position initiale, jusqu'a la
position finale qui minimise une fonction d’énergie. Dans le contexte de la segmentation
des levres, les snakes sont largement utilisés, car ils permettent d’extraire des contours

complexes.

1.5.1.1 Définition et propriétés des contours actifs

Un snake est représenté dans le plan par une courbe v(s) = (x(s),p(s)), s €tant 1’abscisse

curviligne, est par sa fonction d’énergie qui est définie de la maniére suivante :
P(V) = [(Ey V() + E,, (v(s)) )ds (11)

L’énergie interne E;, décrit les propriétés mécaniques de la courbe. Les forces internes
imposent des contraintes locales sur les points de la courbe. Elles ont une influence limitée
sur la forme globale du contour final, mais elles permettent une régularisation de la courbe
lors de la déformation. L’énergie externe E,,, est liée aux propriétés de I’objet d’intérét. Elle
sera minimisée par déformation de la courbe vers les zones saillantes de 1’objet, telles que
les contours. Etant donné 1’absence de contrainte sur la forme de 1’objet a segmenter, les
contraintes internes du snake devront étre assez importantes pour empécher la courbe de

diverger. Généralement, le terme d’énergie interne est de la forme suivante :

E,(v)= %J.(Of(S)h/ S+ ) )ds (12)
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ou v'(s) et v"(s) correspondent aux dérivées premicre et seconde de v(s), a(s) est le
coefficient d’¢lasticité de la courbe. Ce coefficient aura une influence sur la tension de la
courbe : une valeur importante de o conduira a des courbes avec peu de discontinuités
locales tandis qu’une valeur faible autorisera des discontinuités locales importantes. f(s)
représente le coefficient de rigidité qui influence la courbure. Des valeurs faibles de /S
autoriseront des courbures importantes. Inversement, des f importants limiteront la
courbure du snake. L’énergie externe du snake est calculée a partir des caractéristiques de
I’image. Par exemple, pour extraire les contours, le gradient est couramment employ¢. La
luminance peut également étre utilisée pour certaines applications. L’optimisation du snake
est réalisée par déplacement des points de la courbe, jusqu'a minimisation de I’énergie du
snake.

Les contours actifs sont largement utilisés pour les problémes d’extraction de contour de
part leur flexibilité et leur simplicité. Les snakes peuvent étre utilisés indifféremment pour
extraire des contours ouverts ou fermés, sans contraintes de forme. L’optimisation revient a
itérer un systeme linéaire stable au regard des contraintes internes sur la courbe. La qualité
de I’optimisation va grandement dépendre des paramétres du snake : de mauvais réglages
des paramétres pourront, par exemple, empécher le snake de converger sur les concavités
des contours d’intérét, ou le faire converger vers des contours qui n’existent pas. Le réglage
de ces parameétres est difficile, si bien que, la plupart du temps, ils sont fixés de maniere
empirique. Plusieurs méthodes ont été proposées pour lever ces difficultés. Cohen (Cohen,
1991) a introduit le terme d’énergie ballon pour forcer le snake a se contracter, tandis que le
flux du gradient est utilis¢ dans (Xu, 1998). Ballerini a introduit le concept de snakes
génétiques pour améliorer I’optimisation (Ballerini, 1999). Pour le cas particulier de la
segmentation des lévres, les snakes ont été également employés. Dans la suite, nous
donnerons un apergu des principaux travaux existants en nous concentrant, en premier lieu,
sur les différents types de snakes qui ont été utilisés. Nous reviendrons aussi sur les
principales méthodes d’initialisation, avant de nous concentrer sur les principales fonctions

d’énergie qui ont ét¢ introduites pour déformer les snakes.
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1.5.1.2 Contours actifs pour la segmentation labiale

Différents types de contours actifs ont été proposés pour segmenter la bouche, avec pour
objectif de réduire les problémes de dépendance a I’initialisation et d’améliorer la
convergence.

Wu et al. (Wu, 2002) ont introduit un contour actif utilisant un champ de gradients
composites (GVF snakes, Gradient Vector Flow snakes). L’utilisation du GVF permet
d’initialiser le snake loin de 1’objet a segmenter. La principale limitation de cette méthode
est liée au colt important en temps de calcul du calcul du GVF. Son utilisation dans des
applications temps-réel parait difficile.

Dans (Séguier, 2003), des « snakes génétiques » sont introduits. Dans cette implémentation,
I’optimisation est réalisée a I’aide d’une méthode de type génétique afin de réduire le risque
de convergence vers un minimum local de la fonction d’énergie. L’inconvénient de ce type
de méthode d’optimisation réside également dans le temps de calcul. Une méthode de type
génétique demande un grand nombre de réalisations pour trouver la famille de parameétres
optimale.

Shinchi propose un contour actif échantillonné (SCAM, Sampled Active Contour Model)
pour modéliser le contour externe des lévres (Shinchi, 1998). Dans cette implémentation,
les forces internes et externes sont appliquées sur les points de contrdle plutot que d’étre
intégrées sur toute la courbe. Cela permet d’accélérer la convergence du snake vers le
contour externe des lévres. L’inconvénient de cette méthode vient de I’application des
contraintes sur les points de contréle uniquement, ce qui parait peu robuste.

Dans (Kaucic, 1998) et (Wakasugi, 2004), les auteurs utilisent des B-snakes pour
segmenter le contour des lévres. Originalement développés par (Blake, 1995), ces snakes
utilisent des B-splines pour calculer la courbe a partir des points de contrdle. Les propriétés
intrinséques des splines permettent de ne considérer que le terme d’énergie externe lors de
la déformation de la courbe. Le colit en temps de calcul est également réduit par rapport

aux snakes classiques.

1.5.1.3 Contours actifs : Initialisation

L’initialisation d’un snake est une étape clé si I’ont veut éviter la convergence du snake

vers un minimum local. La courbe initiale devra donc étre la plus proche possible du
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contour final. De plus, les snakes ayant tendance a se contracter, ils doivent étre initialisés a
I’extérieur de la bouche. Le choix des paramétres du snake résulte d’un compromis, ils
doivent contraindre suffisamment le snake pour qu’il ne soit pas sensible aux contours
parasites, mais ne pas empécher la convergence vers les zones désirées. Pour la
segmentation des lévres, plusieurs approches ont été proposées pour initialiser les contours

actifs.

- Extraction de la zone d’intérét de la bouche

Figure 1.18 : a) Accumulation verticale des pixels sombres, b) Projection horizontale de I’intensité du
gradient de la luminance (Delmas 1999).

Le but, a cette étape, est d’obtenir les coordonnées d’un rectangle englobant la bouche. Ce
rectangle servira de courbe initiale. Des méthodes basées sur la couleur, permettant de
réaliser cette opération, ont été présentées a la section 1.3. D’autres méthodes utilisent les
gradients d’intensité pour localiser la zone de la bouche.

Dans (Radeva, 1995), la position de la bouche est déterminée en analysant les sommes
cumulatives de I’image horizontalement et verticalement. La position de la bouche est
ensuite recherchée en analysant ces « projections » sur 1’horizontale et la verticale et en
ajoutant une contrainte de symétrie. Dans (Delmas, 1999; Delmas, 2002; Kuo, 2005) la
position verticale de la bouche est déterminée par accumulation des pixels les plus sombres
de chaque colonne de I’image (figure 1.18-a). Les commissures des lévres sont ensuite
positionnées en chainant les pixels les plus sombres en partant du centre de la bouche, et en
détectant les sauts. La projection de I’intensité du gradient selon 1’horizontale donne les

fronticres, haute et basse, de la bouche (figure 1.18-b).
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- Contour initial

Dans (Seo, 2003; Kuo, 2005), le contour initial est simplement placé sur la boite englobant
la bouche. Dans (Delmas, 1999), I'auteur tente d’identifier les frontieres internes et
externes des lévres en analysant la carte des contours de la zone de la bouche. Des points de
controle sont ensuite positionnés sur les zones identifiées. D’autres auteurs utilisent des
modeles introduisant des caractéristiques morphologiques de la bouche. Dans (Chiou,
1997), I’auteur place un cercle centré sur le barycentre de la zone de la bouche. Des points
de contrdle sont ensuite réguliérement placés sur le cercle. Leurs positions sont ajustées en
faisant varier la norme du vecteur les reliant au centre du cercle. Dans (Delmas, 2002), les
positions estimées des extremums de la bouche sont utilisées pour calculer un contour
composé¢ de quadriques. Ce contour est ensuite échantillonné pour obtenir les points de
contrdle du snake. Beaumesnil calcule des courbes cubiques a partir des extremums estimés
de la bouche pour initialiser le contour externe (Beaumesnil, 2006). Pour initialiser le
contour interne, Beaumesnil applique une transformation anisotrope sur le snake externe,
aprés convergence, par rapport au barycentre des Iévres et a I’estimation de leur épaisseur.
Une méthode similaire est proposée dans (Seyedarabi, 2006), I’auteur utilise des ellipses
comme contours initiaux.

Dans le cas d’algorithmes de suivi, la premicre image de la séquence est initialisée avec une
des méthodes précédentes. Par la suite, la position du contour initial sur I’image au temps ¢
est déterminée en utilisant directement le contour extrait a #-1 (Seyedarabi, 2006), ou en le
dilatant (Kuo 2005). Dans (Delmas 2002 ; Beaumesnil 2006), un suivi des points de
contrdle est effectué entre chaque image. Les nouvelles positions des points de controle
servent alors d’initialisation. D’autres auteurs utilisent des techniques de reconnaissance de
patrons (template matching) pour initialiser le snake a partir de I’image précédente

(Barnard, 2002; Wu, 2002; Seo, 2003).

1.5.1.4 Contours Actifs : Fonctions d’énergie

Une fois le contour initial déterminé, 1’algorithme d’optimisation du contour doit déformer
le snake de maniére a le faire converger vers le contour des lévres par minimisation de la

fonction d’énergie du snake. De I’expression de la fonction d’énergie dépendra la
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convergence du snake. Plusieurs formulations des termes de la fonction d’énergie (E;,, et

E.\;) du snake ont été proposées pour la segmentation des lévres.

- FEnergie interne et contrainte locale du snake

Le terme E;,, modélise 1’influence des forces internes du snake. Les forces internes
imposent des contraintes locales sur les points de la courbe. Elles auront tendance a
«lisser » le contour. En théorie, les coefficients a et f sont variables (cf. (12)), mais
généralement ils sont fixés empiriquement et considérés constants.

Le fait que le modele de contour actif ne prenne pas en compte des contraintes de formes
peut également créer des difficultés. Par exemple, le cas des commissures de la bouche est
problématique. Ces zones sont, trés souvent, mal définies, floues, avec des gradients
faibles. De plus, la forte courbure du contour au niveau des commissures rendra difficile la
convergence d’un snake. Des contraintes locales doivent étre ajoutées pour modéliser au
mieux le contour au niveau des commissures.

Dans (Seyedarabi, 2006), les points de contréle initiaux du snake sont réguliérement
espacés, sauf autour des commissures ou la densité de points de contrdle est plus élevée.
Dans (Delmas, 1999; Pardas, 2001; Seguier, 2003, Kuo 2005), le coefficient § n’est pas
considéré constant. Sa valeur est grande au milieu de la bouche et tend vers zéro lorsqu’on
se rapproche des commissures. L hypothése est que la courbure du contour est faible au
milieu de la bouche et maximale au niveau des commissures.

D’autres contraintes peuvent étre ajoutées par 1’intermédiaire de E;,. Par exemple, dans
(Radeva, 1995), I’auteur ajoute une contrainte de symétrie du contour externe par rapport a
la verticale passant par le centre de la bouche.

Pour réduire I’influence des paramétres o et S et pour régulariser le snake pendant la
convergence, des auteurs ont propos¢ d’utiliser des modeles de bouche. Wu et al. ajoutent
un terme a ’énergie interne dans (Wu, 2002). Tout d’abord, les auteurs optimisent un
modele de contour externe composé de 2 paraboles sur la carte des contours obtenue par un
détecteur de Canny. Un filtrage passe-bas est appliqué au modéle optimisé sur la carte des
contours. Le champ produit par le filtrage passe-bas est ajouté a Ej;,,. Ce terme aura pour

effet d’ajouter une contrainte de forme lors de la convergence du snake.
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- Energie externe

Les forces externes sont calculées a partir de 1’image. Elles déformeront le snake vers les
zones saillantes de 1’image lors de la convergence. Dans le cas de la bouche, nous sommes
intéressés par les contours. Dans (Seyedarabi, 2006), la force externe est définie comme la
somme de la luminance de I’image et du gradient de luminance. Radeva remarque que la
convergence d’un snake est plus difficile pour le contour inférieur externe de la bouche, a
cause des variations de lumiére qui peuvent rendre cette zone inhomogene (Radeva, 1995).
Il peut exister des réflexions spéculaires et des ombres suivant la direction de la source
lumineuse. Pour résoudre ce probléme, Radeva définit trois snakes avec des expressions de
la force externe adaptées aux trois conditions d’illumination suivantes : lévre inférieure
sombre et peau claire, lévre claire et peau sombre, lévre incluant des zones sombres et
claires. Le snake, dont I’énergie aprés convergence est minimale, est choisi pour modéliser
le contour inférieur. Dans (Wu, 2002), la force externe correspond a une expression
particuliére du gradient. Le champ de gradient construit peut étre vu comme le résultat de la
diffusion du champ de gradient de la luminance ou du gradient d’une image binaire.
L’intérét de cette diffusion est d’augmenter la force d’attraction des contours d’intérét. Le
snake sera alors moins dépendant de I’initialisation car il pourra étre initialisé loin de
I’objet. L’inconvénient majeur de cette méthode est la résolution des équations générales de
la diffusion qui est trés exigeante en temps de calcul. Cela rendra cette implémentation
difficilement utilisable pour des applications temps-réel. Pardas ajoute un terme a la force
externe en prenant en compte I’information donnée par I’image précédente dans le cas de
séquences vidéo (Pardas, 2001). Ce terme diminue la force externe quand les zones autour
des points de contrdle se ressemblent d’une image a 1’autre.

L’information de couleur peut étre également utilisée pour calculer la force externe.
Beaumesnil propose de combiner la teinte et la luminance pour calculer le gradient qui est
utilis¢ comme force externe (Beaumesnil, 2006). Seo, dans (Seo, 2003), modélise la
couleur a l'intérieur et a ’extérieur du snake par des distributions gaussiennes sur les
composantes R et G de I’espace RGB. Le snake est alors déformé pour maximiser la
distance entre les distributions de couleur interne (pixels des lévres) et externe (pixels de

peau). Kaucic applique une analyse discriminante linéaire sur les valeurs de teinte des
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pixels de peau et des Iévres pour augmenter le contraste (Kaucic, 1998). Le gradient calculé
est utilis¢é comme force externe. Dans (Chiou, 1997), le masque des levres, obtenu par
seuillage de O=R/G, est utilisé pour calculer le terme principal de la force externe. Lors de
la déformation du snake, la valeur de I’énergie externe dépendra du nombre de pixels du
masque se trouvant dans les voisinages entourant les points du contour.

Seguier définit une fonction d’énergie globale pour optimiser simultanément deux snakes,
un pour le contour extérieur des lévres, et un pour le contour interne de la bouche (Seguier,
2003). Le premier terme de la fonction controle la rigidité des deux snakes. Pour cela,
I’auteur calcule pour chaque point de contréle des snakes la somme des différences
absolues entre le niveau dans V' (de I’espace couleur YUV) du point de controle et les
niveaux dans V' de ses voisins directs. Pour le deuxiéme terme, un masque binaire de
I’intérieur de la bouche est obtenu par seuillage sur V. L’auteur détermine ensuite le
nombre N de pixels du masque entourés par le snake modélisant le contour interne. Seguier
affirme que les pixels des lévres ont des niveaux élevés dans V. Le troisiéme terme de la
fonction d’énergie est construit de maniére a étre petit quand la somme des niveaux des

pixels dans V entre les deux snakes est grande et que le nombre de pixels est petit.

Contour Point
PI
P
Py B
The 1mtial snake Pressure  Attraction Repulsion

Figure 1.19 : Les 3 forces externes Fp, Fa et Fr proposées par (Schinchi, 1998).

Dans (Shinchi, 1998), les contraintes externes résultent de 3 forces. Une force de pression
Fp et une force d’attraction Fa contractent le snake vers le contour. Lorsque le snake
rencontre une zone de contour, une force de répulsion F7 s’oppose aux 2 forces précédentes

(figure 1.19). Un facteur de vibration du contour est appliqué pour permettre au snake
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d’éviter les contours parasites. Cette force est parallele a la somme des forces d’attraction et
son sens est inversé a chaque itération pendant la déformation. Enfin dans (Barnard, 2002),
la minimisation de 1’énergie est guidée par appariement de blocs avec des modéeles des
voisinages des points de contrdle du snake.

Dans le cas des contours fermés, une force externe additionnelle, dite ballon, a été proposée
par Cohen (Cohen, 1991). La force ballon a pour effet de contracter ou de dilater le snake
comme un ballon. Le but est d’éviter les minimums locaux de la fonction d’énergie.
Initialement, Cohen a proposé une force dont ’effet est de dilater un snake qui serait
initialisé¢ a ’intérieur du contour a extraire, comme dans (Chiou, 1997). Cette force peut
aussi étre utilisée pour compenser la tendance du snake a se contracter (Delmas, 1999).
Dans la pratique, ce type de force est difficile a utiliser. Si la force est trop grande, le
contour se dilatera jusqu'aux limites de I’image ou se contractera en un point. Si elle est
trop faible, le contour n’évitera pas les minimums locaux. Kuo en 2005 a défini une force
homogene a une pression. Cette force est calculée a partir de la couleur a I'intérieur du
contour (Kuo, 2005). La force ballon gonfle ou dégonfle le snake suivant ’homogénéité
des teintes des régions segmentées par le snake. Beaumesnil initialise le snake a I’extérieur
de la zone de la bouche (Beaumesnil, 2006). Une force ballon est appliquée pour contracter

le snake vers le barycentre de la zone de bouche.

1.5.1.5 Discussion

Le probléme majeur rencontré lors de 1’utilisation des contours actifs pour la segmentation
des levres est I'initialisation. La convergence vers un minimum global de la fonction
d’énergie n’est pas garantie. Si I’initialisation est grossiére, le snake peut converger vers
des minimums locaux de la fonction d’énergie. La robustesse aux changements des
conditions de I’environnement (éclairage, sujet) avec ce type d’approche est également
incertaine a cause du nombre de paramétres a définir. Il faut également noter que la plus
grande partie des contributions se concentre sur I’extraction du contour externe de la
bouche. En effet, le contour interne est un probléme plus complexe que le contour externe.
L’apparition et la disparition des dents, de la langue et de la cavité buccale, conduit a un
nombre important de contours parasites qui peuvent perturber la segmentation. La

modélisation des commissures des lévres par des snakes est également un probléme
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difficile. Ces zones sont, la plupart du temps, sombres et avec un contour présentant une
forte courbure au niveau des commissures. Les forces externes sont souvent trop faibles
pour compenser les contraintes de rigidité des snakes et déformer correctement le snake au
niveau des commissures.

Néanmoins, les contours actifs représentent des solutions intéressantes en fin d’une chaine
de traitement visant a la segmentation des lévres grace a leur grande flexibilité. La
simplicité et la vitesse de convergence des snakes sont également des avantages,

notamment pour les applications de suivi de bouche.

1.5.2 Modé¢les paramétriques

Les modéles paramétriques ont de grandes similarités avec les modeles de contours actifs
pour ce qui est de I"optimisation. La déformation, comme pour les snakes, obéit a la
minimisation d’une fonction d’énergie. La grande différence réside dans le fait qu’une

hypothése sur la forme du contour recherché est explicitement faite dans leur définition.

1.5.2.1 Modéeles paramétriques : Définition et propriétés

Les mod¢les paramétriques, introduits par Yuille et al. (Yuille, 1992), décrivent un objet a
I’aide d’un patron ou template. La plupart du temps, ce patron est composé de différents
types de courbes (cercles, ellipses, polyndmes, splines, ...). Les patrons sont, comme les
snakes, déformés dynamiquement par la minimisation d’une fonction d’énergie. La
fonction d’énergie globale est composée d’un terme d’énergie interne et d’un terme
d’énergie externe. La ou le terme d’énergie interne décrit les contraintes locales sur le
snake, le terme d’énergie interne d’un modele paramétrique décrit les variations possibles
du patron. La liberté des modéles paramétriques sera limitée, au contraire des snakes, car la
déformation du modele sera guidée par un vecteur de parameétres, et non directement par le
déplacement des points de controle. Ceci permet de gérer implicitement les occultations.

Le principal avantage apporté par les modeles paramétriques est 1’ajout d’une contrainte de
forme sur le contour que 1’on souhaite modéliser. On évitera ainsi que le modele converge
vers des contours incompatibles avec la caractéristique étudiée. Toutefois, il faut avoir a
I’esprit que ce gain potentiel en robustesse se fera au détriment de la précision dans le cas

de déformations importantes de la bouche.
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La définition d’un modele paramétrique sera le résultat d’un compromis entre la
déformabilité et les contraintes que I’on souhaite imposer au mod¢le. Plus on contraindra la
forme du contour, moins le mode¢le sera en mesure de s’adapter a de nouvelles formes.

De maniére générale, on peut mettre en avant trois grandes étapes dans la conception d’un
algorithme de segmentation de contour bas¢ sur un modele paramétrique : la définition du
patron des lévres qui inclut une connaissance sur la forme recherchée, 1’étape
d’initialisation du contour sur une image inconnue et enfin la boucle d’optimisation du
contour. Dans la suite, nous présenterons pour chacune de ces étapes, les différentes

contributions en relation avec la segmentation des contours des lévres.

1.5.2.2 Modéles paramétriques : Définition des modéles de contours

La bouche est un ¢élément du visage qui peut présenter des variations de forme treés

importantes d’un sujet a un autre et au cours du temps (figure 1.20).

. ..
e

Figure 1.20 : Exemples d’images de bouche (Martinez, 1998)

Les modeles paramétriques sont généralement composés de courbes définies par morceaux.
Chaque portion de la courbe peut alors étre indifféremment définie par des polyndmes, des
splines, ou toutes autres fonctions suivant la précision et la complexité recherchée. Par
exemple, pour le contour supérieur des lévres, 1’arc de cupidon (le V au milieu du contour
supérieur) bénéficie souvent d’une modélisation particuliere par des lignes brisées. La
distinction est aussi faite entre le contour interne et le contour externe des lévres. Des
patrons peuvent étre définis suivant 1’état de la bouche (ouverte ou fermée) (Zhang, 1997;
Yin, 2002; Stillittano, 2008) ou par rapport a la forme (légerement ouverte, grande ouverte,
...) (Tian, 2000). En premier lieu, nous €tudierons les modeles de contours internes avant

de nous concentrer sur les modeles de contours externes de la bouche.
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Figure 1.21 : Modéle de contour interne a 2 paraboles, a) Modéle de contour interne, sur les exemples
b) et ¢), les paraboles sont jointes aux commissures externes de la bouche, sur les exemples d) et e) les
paraboles sont jointes aux commissures internes de la bouche.

- Contour interne de la bouche

Deux considérations sont a prendre en compte, lors de la construction d’un modéle de
contour interne de la bouche. Est-ce que ce modele sera valable pour une bouche ouverte et
une bouche fermée ? Est-ce que les commissures seront confondues avec celles du contour
externe ou non ?

Le modele classique de contour interne est composé de deux paraboles. On peut définir

simplement ces paraboles par I’expression suivante :

2

y=h(1-2) (13)
w

ou & représente la hauteur de la parabole et w la largeur. Dans (Yuille, 1992), le contour
intérieur est modélisé par deux paraboles qui se rejoignent aux commissures externes des
lévres. Si la bouche est fermée, les deux paraboles sont confondues. Ce modele impose une
symétrie verticale qui peut ne pas étre vérifiée (figure 1.21-c). Les cinq paramétres a
optimiser sont (figure 1.21-a) : les coordonnées du centre (xc,yc), I’inclinaison 8, la largeur
de la bouche w=w3+w4, la hauteur 43 du contour supérieur et la hauteur 424 du contour
inférieur. Le méme modele est employé par (Hennecke, 1994; Coianiz, 1996; Zhiming,
2002), a la différence que les paraboles se rejoignent aux commissures internes de la

bouche (figure 1.21-d et 1.21-e). Zhang (Zhang, 1997) et Yin (Yin, 2002) distinguent les
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cas « bouche ouverte » et « bouche fermée ». Quand la bouche est fermée, le contour
interne est composé d’une unique parabole (figure 1.22). Le modele a 2 paraboles est utilisé
pour les bouches ouvertes. Wu (2002) emploie un modele a 2 paraboles contrdlé par 4
parametres : la distance haute, la distance basse, la distance a droite et la distance a gauche

entre le contour externe et le contour interne de la bouche.

a) b) c)

Figure 1.22 : Modé¢le de contour interne pour une bouche fermée, a) Modéle de contour interne a une
parabole, b) et ¢) exemples de convergence du modéle.

Figure 1.23 : Modé¢les de contours internes (Stillittano, 2008), a) Modéles paramétriques pour le
contour interne des lévres (Stillittano, 2008), b) et c¢) exemples de convergence pour des bouches
fermées, d) et e) exemples de convergence du contour pour des bouches ouvertes.

Chen (Chen, 2006) s’affranchit de la contrainte de symétrie verticale pour le contour
interne haut uniquement, w3 n’est plus obligatoirement égal a w4. Pantic s’affranchit de la
contrainte de symétrie verticale pour les deux contours (Pantic, 2001). Chaque moiti¢ de la
bouche est alors traitée séparément, ce qui amene a des contours internes asymétriques tout
en gardant une complexité relativement faible (six paramétres au lieu de cinq avec (Yuille,

1992)). Dans (Stillittano, 2008), on distingue €galement les bouches ouvertes et fermées.
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Pour les bouches ouvertes, le modéle de contour interne est construit avec 4 courbes
cubiques (figure 1.23-a). Pour estimer chacune des courbes, cing points sont nécessaires :
une commissure, le centre du contour interne (haut ou bas), et trois autres points sur le
contour. Le contour pour une bouche fermée est composé de deux courbes cubiques et de
deux droites au centre (figure 1.23-a). Pour les deux cas, ouvert et fermé, les courbes se
rejoignent aux commissures externes de la bouche (figure 1.23-b et 1.23-c).

Vogt ne calcule le contour que lorsque la bouche est fermée (Vogt, 1996). Le contour est
calculé avec une courbe de Bézier a 1’aide de six points. Malciu utilise des splines pour
calculer les contours internes supérieur et inférieur en considérant cinq points pour chaque

courbe (Malciu, 2000).

- Contour externe de la bouche

a) b) ¢)

Figure 1.24 : Modéle de contour externe, a) Modéle paramétrique composé de 3 quadriques (Yuille,
1992), b) et c) exemples de convergence du modéle.

En ce qui concerne le contour extérieur de la bouche, les contours supérieurs et inférieurs
doivent étre définis différemment a cause de la présence de 1’arc de Cupidon sur le contour
supérieur. Le premier modeéle paramétrique proposé pour la bouche, par Yuille (Yuille,

1992), est composé de 3 quadriques (figure 1.24) de la forme suivante:

4 2
X

y=h<1—%>+4q<%—v> (14)

ou 4 est la hauteur de la courbe, w est la largeur de la courbe, ¢ détermine la déviation de la
courbe par rapport a une parabole. Une contrainte de symétrie verticale est imposée au
contour global. Dans le modéle proposé par Yuille, il y a huit paramétres a optimiser : les

coordonnées du centre de la bouche (xc,yc), I’inclinaison 6, la largeur de la bouche
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w=wl+w2 (avec wl=w2= w3=w4), les hauteurs 41 et 42, le décalage a off et le paramétre
q. Le modéele complet, contour interne et contour externe, a au total 11 parametres. La
symétrie étant une hypothese trés restrictive, d’autres auteurs utilisent un modele identique
mais suppriment la contrainte de symétrie verticale : Dans (Hennecke, 1994), wl=w2 et
w3=w4 mais w2#w3. Dans (Yokogawa, 2007), I’auteur utilise 4 quadriques, 2 pour le
contour externe haut et 2 pour le contour externe bas.

Plusieurs contributions proposent I’utilisation de paraboles pour définir le modele
paramétrique de la bouche (Rao, 1995; Zhang, 1997; Tian, 2000 ; Yin, 2002) (figure 1.25-
a). Six parametres sont alors a estimer : les coordonnées du centre de la bouche (xc,yc),
I’inclinaison @, la largeur de la bouche wl+w2 (avec wl=w2) , la hauteur 41 et la hauteur
h2. Les figures 1.25-b et 1.25-c montrent que ce modele aboutit a une modélisation

grossiere du contour de la bouche.

a) b) ©)

Figure 1.25: Modéle de contour externe a 2 paraboles, a) Modéle paramétrique de bouche a 2
paraboles, b) et ¢) Exemples de convergence.

a) b) c)

Figure 1.26 : Modéle de contour externe a 3 paraboles, a) Modéle paramétrique a 3 paraboles, b) et c)
Exemples de convergence.

Liew (Liew, 2000) et Werda (Werda, 2007) appliquent une série de transformations
géométriques pour affiner les contours donnés par le modéle a deux paraboles. Pantic

(Pantic, 2001) propose un modele asymétrique utilisant 4 paraboles ce qui porte le nombre
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de parameétre a estimer a sept (xc, yc, 6, wl, w2, hl, h2). Le modéle complet, contour
interne et contour externe, comprend onze parametres.

Dans (Coianiz, 1996), le modele proposé est similaire a celui de (Yuille, 1992) a la
différence que les courbes sont des paraboles (figure 1.26). Cette solution permet une
meilleure modélisation de la zone de 1’arc de cupidon. Yokogawa et al. utilisent la méme
modélisation du contour supérieur et deux paraboles pour le contour inférieur (Yokogawa,

2007).

a) b) c)

Figure 1.27 : Modéle paramétrique proposé par (Eveno, 2004)

% In B

a) b)

Figure 1.28 : Modéles paramétriques basés sur des splines, a) Modéle proposé par Vogt (Vogt, 1996), b)
Modéle proposé par Malciu (Malciu, 2000).

Eveno (Eveno, 2004) a propos¢ un modele composé de quatre courbes cubiques et
d’une ligne brisée reliant cinq points clés du contour externe de la bouche (figure 1.27).
Chaque courbe cubique est estimée par 1’algorithme des moindres carrés a partir de la
position de cing points : une commissure, le centre (haut ou bas) du contour externe de la
bouche, et trois points voisins de ce méme centre. Ce modele présente une bonne flexibilité
et permet de décrire des variations importantes de la forme de la bouche. Vogt (Vogt, 1996)
et Malciu (Malciu, 2000) utilisent, quant a eux, des splines pour modéliser les contours,

haut et bas, de la bouche. Dans le cas de Vogt, sept points controlent le contour haut et six
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le contour bas (figure 1.28-a). Malciu utilise cinq points de controle pour chaque contour

(figure 1.28-b).

1.5.2.3 Modéeles paramétriques : Initialisation

Une fois que le modele paramétrique de bouche a ét¢ défini, 1’étape suivante est
I’initialisation du mode¢le. Pour les cas ou il y a un modéle pour les bouches ouvertes et un
modele pour les bouches fermées, il faut tout d’abord identifier 1’état de la bouche.

L’algorithme doit ensuite initialiser la position du mod¢le dans I’image inconnue.

- Deétection de [’état de la bouche :

Dans (Zhang, 1997), I’identification de 1’état de la bouche résulte de 1’étude d’une carte des
contours de la zone de la bouche. Aprés avoir positionné les commissures de la bouche, une
carte des contours est calculée a partir de la composante Y de 1’espace YChCr. Deux droites
sont ensuite tracées, une droite joignant les commissures et une droite passant par le milieu
de la bouche et perpendiculaire a celle joignant les commissures. L’intersection entre cette
droite et les contours donnés par la carte donne le nombre de contours candidats de la
bouche. Si le nombre est supérieur a deux, au dessus et au dessous de la ligne joignant les
commissures, la bouche est considérée ouverte. Les candidats trouvés a 1’étape précédente
servent a initialiser les paraboles modélisant les contours internes (figure 1.21 et 1.22) et
externes (figures 1.25).

Pantic (Pantic, 2001) et Coianiz (Coianiz, 1996) appliquent une transformation sur la teinte
H pour déterminer la zone de la bouche et 1’état de celle-ci. Les commissures sont
positionnées en cherchant les jonctions des frontiéres, haute et basse, de la bouche a partir
du gradient de la teinte. Ensuite, Pantic et Coianiz placent deux rectangles verticaux dans la
zone de la bouche (figure 1.29-a) et font la somme le long des colonnes des valeurs dans la
teinte transformée. Apres avoir fait la moyenne d des deux sommes obtenues (figure 1.29-b
et 1.29-¢), si un seul maximum est trouvé, la bouche est considérée fermée (figure 1.29-b)
sinon elle est considérée ouverte (figure 1.29-c). Ensuite, par seuillage sur d, les extrema
des lévres (deux dans le cas bouche fermée, quatre dans le cas bouche ouverte) servent a

initialiser le contour interne (figure 1.21 et 1.22) et le contour externe (figure 1.26 pour
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Coianiz et figure 1.25 pour Pantic). Yin détermine 1’état de la bouche de maniére analogue
(Yin, 2002). 11 calcule la somme le long des colonnes dans A sur un rectangle vertical placé

au milieu de la zone de la bouche.

Closed Mouth Open Mouth
h 7-7:“- : upper lip
mouth height /
R lower lip
6-;)%
a) b) c)

Figure 1.29 : Détection de I’état de la bouche (Pantic, 2001), a) Rectangles placés dans la zone de
bouche, b) profil d de bouche fermée, c) profil d de bouche ouverte (Pantic, 2001)

\

Dans (Chen, 2004), I’état de la bouche est déterminé a partir d’étapes de seuillage
effectuées sur les composantes RGB. L’auteur cherche a obtenir un masque des zones
sombres de la région de la bouche. La zone interne de la bouche est censée étre plus sombre
que les lévres. Ensuite, I’auteur trace trois droites, une droite verticale et deux droites
diagonales, dans la région de la bouche. Ces droites donnent a priori 6 points d’intersection
avec la zone sombre de la bouche. Si la distance est suffisamment grande entre ces points,
la bouche est considérée comme ouverte.

Dans (Vogt, 1996), un réseau de neurones est entrainé sur les niveaux de teinte et de
luminance d’images de référence afin de discriminer 5 classes de bouche : bouche fermée,
bouche ouverte sans dents, bouche ouverte avec les dents occupant tout I’intérieur de la
bouche, bouche ouverte avec les dents séparées par la cavité buccale, et bouche ouverte ou

seulement les dents supérieures sont visibles.

- Initialisation des paramétres des modéles paramétriques

L’initialisation est une étape critique pour 1’optimisation des modeles paramétriques. Un
modéele paramétrique doit au préalable €tre positionné approximativement avant de lancer
la boucle d’optimisation. Dans la section 1.4, nous avons présent¢ des méthodes qui
permettent de localiser la région de la bouche sur le visage par des approches « région ». Ce

type de méthode est couramment utilisé pour positionner des modeles paramétriques.
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Des auteurs ont proposé des méthodes différentes pour positionner leur modéle
paramétrique. Dans (Coianiz, 1996), 6 points caractéristiques servent a positionner le
mod¢ele paramétrique de la figure 1.26. Deux points correspondent aux commissures, ils
sont détectés par une analyse sur la chrominance. Les 4 autres points correspondent aux
intersections entre la ligne verticale coupant la bouche en 2 et les contours externes et
internes. Pour détecter ces points, Coianiz utilise la luminance. Dans (Pantic, 2001),
I’auteur applique un algorithme de chainage pour détecter grossieérement le contour externe
de la bouche sur une grandeur colorimétrique dérivée de la teinte H. Une transformation est
appliquée sur H pour faire ressortir les teintes rouges de 1’image. Par la suite, 1’auteur
applique I’algorithme de chainage dans cette nouvelle composante chromatique. Un germe
est placé dans la partie basse de la zone de la bouche. Les commissures sont détectées
quand la direction du contour obtenu par chainage change. Les limites verticales de la
bouche sont déterminées en projetant ’image de teinte sur la verticale. Zhiming et al.
(Zhiming, 2002) utilisent les projections horizontales et verticales d’une composante
chromatique, analogue a celle utilisée par (Pantic, 2001), pour positionner les commissures,
et déterminer la boite englobant la bouche (figure 1.30). Dans (Werda, 2007), les

projections horizontales de la composante S servent a détecter les commissures.

a) b)

Figure 1.30 : Initialisation du modele paramétrique (Zhiming, 2002), a) Projections horizontales et
verticales de la composante chromatique, b) boite englobant la bouche.

D’autres travaux proposent d’utiliser des snakes pour initialiser les modeles paramétriques.
Les modé¢les paramétriques vont permettre de régulariser les contours modélisés par les
snakes. Dans (Eveno, 2004), I’auteur définit un « jumping snake » pour extraire les 6 points
nécessaires a I’estimation du modele paramétrique modélisant le contour externe (figure
1.27). Le jumping snake est initialisé par un germe S°, qui peut étre placé assez loin au

dessus de la bouche (figure 1.31-a). Le snake subit alors une phase de croissance (figure
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1.31-a). Ensuite un nouveau germe S' est déterminé. S' correspond au barycentre des points
ajoutés lors de la croissance du snake. Ensuite, les opérations de croissance et de recherche
d’un nouveau germe sont répétées jusqu'a ce que I’amplitude du saut entre 2 germes S et
S soit inférieure a un certain seuil (figure 1.31-b). Le point bas du contour externe est
ensuite trouvé en analysant le gradient le long de la ligne verticale passant par le centre du

contour supérieur (figure 1.31-c).

c)L

Figure 1.31 : Jumping snake (Eveno, 2004), a) Snake initial, b) Tracés des snakes pour les nouvelles
positions du germe, c) Recherche du point bas du contour externe inférieur.

Dans (Jian, 2001) et (Salazar, 2007), les auteurs utilisent également un snake pour

initialiser un modele de contour externe de la bouche a 2 paraboles.

1.5.2.4 Modé¢les paramétriques : Optimisation

Comme dans le cas des snakes, les modeles paramétriques vont étre optimisés itérativement

par minimisation d’une fonction d’énergie interne et d’une fonction d’énergie externe. Dans

la suite, nous nous proposons de donner des exemples de fonctions d’énergie utilisées dans
b

les algorithmes de segmentation labiale par mod¢les paramétriques.

- Energie interne

Dans le cas des snakes, les forces internes appliquent des contraintes locales dans le but de
conserver une géométrie cohérente avec I’objet étudié pendant la convergence. Pour les

modeles paramétriques, ces forces auront pour but de limiter les variations de forme. Dans
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(Yuille, 1992), des termes d’énergie interne influent sur certaines propriétés du modele. Ces
propriétés sont la symétrie du contour supérieur, la position du centre de la bouche (au
milieu des 2 commissures), 1’épaisseur des levres (elle est considérée constante). Dans
(Hennecke, 1994), une contrainte temporelle est ajoutée sur I’épaisseur des lévres dans une
séquence vidéo. Coianiz définit des contraintes sur les formes de bouche admissibles, le
contour interne doit étre strictement inclus dans le contour externe (Coianiz, 1996).
Mirhosseini (Mirhosseini, 1997) et Vogt (Vogt, 1996) définissent une énergie potentielle,
basée sur des mesures caractéristiques de la bouche, pour contréler la forme du mode¢le.
Dans (Malciu, 2000), un terme d’énergie, incluant des contraintes locales de symétrie
(répartition uniforme des points de contrdle sur la courbe, figure 1.32-b) et d’élasticité
(figure 1.32-a), est défini pour stabiliser les distances entre les points de contréle du

modéle.

a) b)
Figure 1.32: Contraintes internes sur le modéle paramétrique (Malciu, 2000), a) Contraintes
élastiques, b) contraintes de symétrie.

L absiul]

- Energie externe

Dans la plupart des travaux sur la segmentation de la bouche, les contraintes géométriques
intrinseques imposées par le modele sont suffisantes pour I’optimiser avec 1’énergie externe
seulement. L’expression de 1’énergie externe permettra de faire converger le modele
paramétrique vers les caractéristiques saillantes de 1’image, en particulier les contours de la
bouche. Les forces externes qui servent a calculer 1’énergie externe sont calculées a partir
des données de 1’image.

Comme pour les snakes, la force externe est couramment associée aux gradients de
luminance. Dans (Yuille, 1992), la force externe est composée de 3 termes : une force
dérivée du gradient de luminance, un champ de forces d’attraction des zones sombres et un

champ de forces d’attraction des zones claires de I’image. Ces 3 champs combinés forment
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la force externe. Dans (Mirhosseini, 1997), I’énergie externe est définie sur les zones
sombres de I’image. Un terme est aussi défini sur I’intensité du gradient le long de la
courbe du modele. Dans (Malciu, 2000), un terme d’énergie prend en compte I’information
de luminance globale de la bouche. Les zones claires correspondent aux levres, et les zones
sombres correspondent a I’intérieur de la bouche. Un terme prenant en compte 1’intensité
du gradient le long du contour est également ajouté. Hennecke (Hennecke, 1994) utilise
uniquement le gradient vertical pour calculer la force externe en tenant compte du signe de
celui-ci pour optimiser le bon contour (externe haut, interne haut, interne bas et externe
bas).

Bien que largement utilisé pour calculer la force externe, le gradient de luminance reste, par
définition, trés sensible aux variations d’éclairage. Pour s’affranchir de cette limitation,
I’information de couleur apparait pertinente quand elle est disponible. Eveno propose de
combiner la pseudo-teinte H et la luminance normalisée sur la zone de bouche, pour
calculer un gradient particulier au contour haut de la bouche. Pour le contour externe
inférieur, Eveno utilise uniquement le gradient de la pseudo-teinte (Eveno, 2004).
Stillittano propose 2 gradients spécifiques aux contours internes (haut et bas) de la bouche
(Stillittano, 2008).

Dans (Vogt, 1996), la force externe est donnée par le gradient calculé sur la carte de
probabilité d’appartenance des pixels a la classe « lévres » dans le cas d’une bouche
ouverte. Sinon, le gradient d’intensité est utilisé¢. Dans (Yokogawa, 2007), une carte des
contours de la bouche est calculée a partir d’un masque de la bouche obtenu par seuillage
sur H. La force externe correspond alors a la différence entre la courbe donnée par le
modele et les contours donnés par la carte.

Comme nous 1’avons vu, certains modeles paramétriques permettent de distinguer la peau,
les lévres, et I’intérieur de la bouche. Des critéres, basés sur la couleur, ont été développés
pour étre minimisés lorsque les différentes régions de la bouche sont séparées. Dans
(Coianiz, 1996) et (Pantic, 2001), trois zones sont définies, I’intérieur de la bouche, les
levres et une région d’épaisseur constante entourant celles-ci L’énergie est calculée sur
I’information de chrominance des trois zones ; elle sera minimale lorsque les zones rouges
correspondront aux lévres. Dans (Zhang, 2001), deux fonctions d’énergie sont proposées,

une pour 1’état ouvert et une pour I’état fermé de la bouche. Elles sont définies par le
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gradient de la luminance Y pondéré par la moyenne et la variance de Cr sur la zone
considérée (Iévre haute, 1eévre basse et intérieur de la bouche si celle-ci est ouverte). Yin
construit un critére qui minimise les variances intraclasses des 3 régions définies par
Zhang, et qui maximise les variances interclasses sur la composante H (Yin, 2002). Dans
(Wu, 2002), le contour externe de la bouche est identifié¢ apreés convergence d’un snake. Le
contour interne est modélisé a 1’aide d’un modele paramétrique. La déformation du modele
est guidée par une fonction d’énergie basée sur les histogrammes des régions « lévres » et
« intérieur de la bouche ». Ces histogrammes sont obtenus par apprentissage sur une base
d’images de bouche. Enfin, dans (Rao, 1995) et (Liew, 2000), I’optimisation est guidée par
une fonction de probabilité qui est maximale lorsque la région des Iévres est entourée par le

modele paramétrique.

- Meéthode d’optimisation

La méthode d’optimisation classique employée dans les algorithmes de segmentation
labiale basés sur des modeles paramétriques est la descente du simplex (Yuille, 1992;
Hennecke, 1994; Malciu, 2000). La descente du simplex est un algorithme d’optimisation
qui ne nécessite que des évaluations de la fonction objective et non le calcul des dérivées.
L’inconvénient de cette méthode est le colit en temps de calcul qui est trés élevé, car elle
nécessite un grand nombre d’évaluations de la fonction objective. Il faut également avoir a
I’esprit que cette méthode ne garantit pas la convergence vers un minimum global de la
fonction objective. Yuille, pour améliorer la robustesse, divise 1’optimisation du modéle en
2 étapes (Yuille, 1992). En premier lieu, I’auteur recherche la position du centre de gravité,
la largeur et 1’orientation de la bouche. Ensuite, I’auteur applique 1’algorithme de la
descente du simplex aux parameétres restants.

Coianiz pratique une optimisation par descente du gradient utilisant la méthode des
gradients conjugués (Coianiz, 1996). Les méthodes du type descente du gradient sont assez
peu utilisées dans les problémes d’optimisation de modeles paramétriques car elles
nécessitent la connaissance du gradient de la fonction objective. La plupart du temps, ces
dérivées ne sont pas disponibles.

D’autres auteurs effectuent, plus simplement, 1’optimisation de leur modéle en recherchant

les positions des points de controle qui minimisent la fonction d’énergie.
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Dans (Vogt, 1996), une méthode sous-optimale est employée. Les points de contrdle du
modele sont positionnés aléatoirement a chaque itération. Si une nouvelle position donne
une meilleure solution, alors celle-ci est conservée, sinon elle est rejetée.

Dans son initialisation, Zhang détecte des contours candidats des leévres (Zhang, 1997). 11
calcule ensuite les paraboles pour chacun des candidats et conserve celui qui minimise la
fonction d’énergie adéquate (voir la sous-section précédente). Dans (Wu, 2002), la
recherche du contour interne se fait par rapport au contour externe. Le contour interne est
modélisé par 2 paraboles, 4 distances par rapport au contour externe servent a ajuster ces
paraboles. Wu fait alors varier ces distances pour chercher la position optimale du contour
interne par rapport a la fonction d’énergie citée dans la sous-section précédente. Dans
(Eveno, 2004), I’optimisation du modele paramétrique et la recherche des commissures de
la bouche sont faites en méme temps. Le modele est calculé pour toutes les commissures
candidates possibles a I’aide des points donnés par les contours, supérieur et inférieur,
obtenus par ’algorithme du « jumping snake ». Les commissures candidates sont les points
se trouvant sur la ligne de minimum de luminance passant entre les contours supérieur et
inférieur. Le couple de commissures maximisant le flux du gradient a la courbe est
conservé. Werda évalue toutes les positions possibles du modele dans la boite englobant la
bouche et garde la réalisation qui maximise le flux du gradient a la courbe (Werda, 2007).
Des auteurs comme Wark (Wark, 1998) et Stillittano (Stillittano, 2008) détectent des points
clés pour calculer directement le modéle par moindres carrés. Stillittano calcule une carte
binaire des contours de la bouche, et échantillonne ces contours pour estimer ses modeles

de contours, externe et interne.

1.5.2.5 Discussion

Comme pour le cas des snakes, la principale limitation des modeles paramétriques est
I’absence de garantie sur la convergence vers un minimum global. L initialisation sera donc
une étape critique pour la performance de 1’extraction du contour des levres. Le choix du
mod¢le aura également une incidence sur la précision de la modélisation de la bouche. Un
compromis devra étre trouvé entre complexité et vitesse de convergence. Plus le modele

sera simple, plus il convergera rapidement, mais au détriment de la précision.
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Par rapport aux snakes, les modeles paramétriques présentent I’avantage d’intégrer une
connaissance a priori sur la forme que 1’on recherche. Aprés convergence, ce type de
modele offrira donc une solution cohérente. Dans le cas de la segmentation labiale, un

modele paramétrique sera par exemple intéressant en complément d’un snake.

1.6 Evaluation des algorithmes de segmentation de la bouche

Comme nous 1’avons vu, il existe un trés grand nombre d’algorithmes de segmentation de
la bouche. La plupart du temps, les évaluations de ces algorithmes se limitent a des
exemples visuels de convergence, et plus rarement a des comparaisons par rapport a des
vérités-terrain sur des séries d’images. Il est donc souvent délicat d’apprécier la
performance d’un algorithme par rapport a un autre. Nous considérons que I’évaluation est
primordiale. Dans cette section, nous présenterons d’abord une série de bases d’images
couramment utilisées en analyse faciale, puis, nous présenterons les différentes méthodes

d’évaluation possibles d’un algorithme de segmentation des lévres.

1.6.1 Bases d’images de visage

En I’état actuel de nos recherches, nous avons seulement trouvé deux bases d’images
spécialement construites pour évaluer les algorithmes de segmentation des lévres et de

lecture labiale.

e La base CUAVE (Patterson, 2002) a été construite pour la reconnaissance de la
parole avec les modalités visuelle et sonore. Cette base contient des séquences vidéo
et audio de 36 sujets (17 femmes et 19 hommes). Des informations sur I’obtention
de cette base sont disponibles sur la page internet : http://ece.clemson.edu/speech.

e Labase LIUM (Daubias, 2003) a été construite en environnement non contrdlé. Elle
contient des séquences avec des bouches maquillées et non maquillées. La base
LIUM peut étre obtenue gratuitement par les organisations académiques sur la page

internet suivante : http://www-lium.univ-lemans.fr/lium/avs-database/.

On peut également citer plusieurs bases qui peuvent étre utilisées pour 1’évaluation des

algorithmes de segmentation des lévres :
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La base FERET (Philipps, 2000 ; Feret) contient un grande nombre d’images de
visage dans différentes positions (de face, de coOté) avec des conditions
d’illumination et des expressions différentes. Cette base contient 1564 séries
d’images représentant un total de 14126 images provenant de 1199 individus. Une
fraction seulement de ces images peut étre utilisée pour 1’évaluation de la
segmentation des levres. Cette base n’est pas disponible gratuitement. Des
informations sont disponibles a la page internet :

http://face.nist.gov/colorferet/.

La base AR (Martinez, 1998) contient plus de 4000 images en couleurs
correspondant a 126 individus (70 hommes et 56 femmes). Les sujets sont présentés
de face avec des expressions différentes, différentes conditions d’illumination, et
avec des accessoires cachant des parties du visage (lunettes de soleil, écharpe, ...).
Cette base a été utilisée pour 1’évaluation de la segmentation des lévres par (Liew,
2003; Stillittano, 2008; Xin, 2005). La base AR est publiquement disponible et
gratuite pour les chercheurs sur la page suivante :
http://cobweb.ecn.purdue.edu/~aleix/aleix face DB.html.

La base M2VTS (Pigeon, 1997) est composée d’images de 37 sujets différents. Ces
images ont été prises a une semaine d’intervalle ou lors de changements physiques
importants. Cette base a été utilisée pour I’évaluation de la segmentation des lévres
par (Lucey, 2000; Gordan, 2001; Pardas, 2001; Seguier, 2003; Wark, 1998). Cette
base est publiquement disponible pour les applications non-commerciales. Pour
toute information se référer a la page suivante :
http://www.tele.ucl.ac.be/PROJECTS/M2VTS/m2fdb.html.

La base XM2VTS est une extension de la base M2VTS (Messer, 1999). Cette base
a été utilisée pour I’évaluation de la segmentation des 1évres par (Kuo, 2005; Liew,
2003; Sadeghi, 2002). Cette base n’est pas gratuite. Pour toute information se
référer a la page suivante :

http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/xm2vtsdb/.

La base Cohn-Kanade AU d’expressions faciales codées (Kanade, 2000) est
composée d’environ 500 séquences d’images provenant de 100 sujets et des

données sur les expressions faciales. Cette base a ét¢ utilisée pour I’évaluation de la
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segmentation des lévres par (Pardas, 2001; Seyedarabi, 2006; Tian, 2000). Elle est
disponible gratuitement a la page suivante :

http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/facial expression/index.html.

1.6.2 Evaluation des performances

L’évaluation et la comparaison des algorithmes de segmentation des lévres sont des taches
complexes. Pour ce qui est de I’évaluation des performances, 3 familles de méthodes se
dégagent : 1’évaluation subjective, 1’évaluation quantitative et I’évaluation globale par
rapport a une application. Pour ce qui est des méthodes de comparaison, peu de protocoles
existent. L’absence d’une véritable base de référence est certainement responsable de cette

situation.

1.6.2.1 Evaluation subjective

La procédure d’évaluation classique des algorithmes de segmentation de la bouche est
basée sur I’évaluation subjective du résultat par un expert humain. Par exemple, dans
(Barnard, 2002; Liévin, 2004; Liew, 2003; Zhang, 2000), les auteurs affirment que leurs
algorithmes ont été testés sur des ensembles d’images et que la segmentation a été
correctement effectuée. Des images d’exemples illustrent alors la qualit¢ de la
segmentation.

Dans (Kuo, 2005), un systéme plus sophistiqué est présenté pour évaluer la performance de
I’algorithme. Les résultats sont classés en cinq catégories, parfait, bon, moyen, mauvais et
faux, suivant 1’apparence générale du contour et la distance par rapport a 4 points clés (les
coins de la boite englobant la bouche). Sur la figure 1.33, on donne des exemples des

résultats appartenant a ces catégories.

Figure 1.33 : Exemples d’évaluations subjectives (Kuo, 2005), De droite a gauche, parfait, bon, moyen
et mauvais.

La limitation principale de ce genre de méthode d’évaluation est la subjectivité de 1’expert.

D’une personne a I’autre, 1’évaluation pourra fortement varier. Le choix des fronti¢res de
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décision est dépendant de I’expert. Il faudra alors effectuer ce type d’évaluation sur un

panel d’experts.

1.6.2.2 Evaluation quantitative

Pour une évaluation quantitative d’un algorithme de segmentation, on pourra considérer le
contour dans son ensemble ou seulement des points clés, par exemple les commissures.
Dans (Eveno, 2004), six points clés Q; sont utilisés pour 1’évaluation de la performance de
’algorithme d’extraction de contours (figure 1.34). Ces points clés ont ét¢ manuellement
annotés par plusieurs opérateurs sur 300 images provenant de 11 sujets. Pour chaque point,
la vérité-terrain est calculée comme la moyenne des positions cliquées par les opérateurs
humains. Le résultat d’une segmentation est évalué en comparant la distance entre les
points clés donnés par 1’algorithme et les vérités-terrain. On donne ces erreurs pour le cas

de (Eveno, 2004) dans la table 1.4. Ces erreurs sont normalisées par la largeur de la bouche.

Q2 Qz_l

Qi 4 Qs

Qs

Figure 1.34 : Points clés Q; utilisés pour I’évaluation (Eveno, 2004).

Qi Q| Q3| Q| Qs | Qs
Erreur (%) | 4 | 2.4 | 1.8 19|33 3.6

Table 1.4 : Erreurs de détection sur les points clés (Eveno, 2004).

= =

Figure 1.35 : Exemples de vérités-terrain (Stillitano, 2008). A gauche, on donne un exemple de sourire
et de cri provenant de la base AR, a droite on donne des exemples d’images acquises avec un casque
porté par le sujet et filmant la bouche.
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La méme méthode est employée dans (Yokogawa, 2007). La limitation soulignée par les
auteurs eux-méme, a [’utilisation de ce genre de méthode d’évaluation, vient de la
possibilité d’erreurs lors de la segmentation manuelle des vérités-terrain.

Une évaluation quantitative peut aussi €tre réalisée sur I’ensemble du contour. Il faut alors
disposer d’un contour de référence. Ce contour peut étre obtenu par segmentation manuelle
ou par un autre algorithme de segmentation. Quelle que soit la méthode, il faut prendre en
compte le fait que I’on n’obtiendra jamais un unique contour de référence. Dans (Wu,
2002), le contour des lévres est extrait manuellement. La qualité de la segmentation est
donnée par le ratio du nombre d’erreurs sur le nombre de pixels dans le contour de
référence. Un pixel est considéré comme erroné lorsqu’il n’est pas détecté a la fois dans les
2 contours. Wu (Wu, 2002) évalue son algorithme sur 126 images. Stillittano (Stillittano,
2008) utilise la méme méthode sur un ensemble de 507 images de la base AR et sur 94
images provenant d’une base acquise avec un casque sur lequel est montée une caméra
visant la bouche (figure 1.35). La limitation de cette approche est que pour un méme
nombre de pixels erronés, suivant la taille de la bouche, I’erreur sera alors plus ou moins
grande. Une approche similaire est employée dans (Liew, 2003). Pour obtenir une vérité-
terrain, les auteurs optimisent manuellement un modele paramétrique sur 70 images tirées
aléatoirement de leur base d’images. La performance est évaluée par 2 mesures: le
pourcentage de recouvrement entre la région de référence et la région estimée et le ratio du
nombre de pixels mal classés sur le nombre de pixels dans la région de référence. Wakasugi
calcule le ratio F. = Syp/L.> ou Suy et 'aire entre le contour externe de référence et le

contour estimé, L. est la longueur du contour de référence (Wakasugi, 2004).

1.6.2.3 Evaluation des performances par rapport a une application

Dans certains cas, la segmentation des lévres est une étape dans un processus, par exemple
pour la lecture sur les lévres ou la reconnaissance d’émotions. La performance de la
segmentation des lévres est incluse dans la performance globale du systéme. Il faut alors
prendre en compte le fait que la segmentation peut étre « correcte » du point de vue de
I’application visée, mais pas nécessairement fidéle. Dans (Brand, 2001), le but est d’évaluer
le potentiel biométrique des lévres pour la reconnaissance du sujet. L algorithme est évalué

sur le taux de reconnaissance des sujets. Dans (Chan, 1998; Chan, 2001; Chiou, 1997;
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Nefian, 2002) le but est la reconnaissance de la parole. Le critére de performance considéré
est alors le taux de reconnaissance des phonémes considérés.

Gacon effectue une évaluation subjective en testant I’amélioration de I’intelligibilité d’une
personne prononcant des numéros de téléphone par 1’ajout d’un avatar a la bande sonore.
Les mouvements des lévres de I’avatar sont donnés par les contours segmentés par la
méthode de Gacon. Le test est répété avec différents niveaux de bruit sur le son (Gacon,
2005). La méme ¢étude est réalisée avec le signal vidéo original pour quantifier la
performance de la modélisation de la bouche.

Dans (Hsu, 2002), le but est de détecter des visages dans des images couleur et d’extraire
des caractéristiques des visages (yeux, leévres, ...) pour identification. L’algorithme est
évalué sur le taux de détection des visages. Un visage est correctement détecté lorsque les
ellipses englobant le visage et les yeux et la boite englobant la bouche sont correctement
trouvées.

Dans (Yin, 2002; Wu, 2002), la performance est évaluée sur des avatars. Le but est
d’observer si les avatars ont un comportement réaliste. Pour cela, une comparaison entre la
vidéo originale et celle avec ’avatar est réalisée subjectivement.

Wu compare les paramétres d’animation du visage générés apres segmentation manuelle de
la bouche avec ceux obtenus avec I’algorithme de segmentation (Wu, 2004).

Dans (Seyedarabi, 2006), les auteurs sont intéressés a reconnaitre des FAU (Face Action
Units, (Ekman, 1978)). Les lévres segmentées sont utilisées pour calculer des
caractéristiques géométriques. Ensuite, ces caractéristiques servent a construire un vecteur
qui est utilisé pour classifier des FAU par un réseau de neurones. La performance de

’algorithme est évaluée sur le taux de reconnaissance des FAU.

1.7 Bilan

La modé¢lisation des lévres est un sujet toujours largement étudié. Pour ce qui est de la
modélisation de la forme et de 1’apparence de la bouche, de nombreux modeles ont été
proposés sans qu’aucun ne devienne véritablement une référence. Concernant la
segmentation des lévres, nous avons présenté les deux grandes familles de méthodes
utilisées : les approches « région » et les approches « contour ». D’apreés nos études, il

ressort que les approches « contour » offrent une bonne précision mais que la robustesse de
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ces méthodes n’est pas satisfaisante, car elle est trop dépendante de la précision de
I’initialisation. Ces méthodes requiérent en outre le réglage d’un grand nombre de
parametres dépendant des conditions de I’environnement, du sujet et du systéme
d’acquisition. Les méthodes dites « région », supervisées et non-supervisées, sont moins
dépendantes de I’initialisation, mais elles n’offrent pas une modélisation fine des contours
des levres.

Le probléme de la modélisation et de la segmentation des lévres est donc toujours ouvert.
L’utilisation d’un seul type de méthode ou d’information n’est pas suffisant pour permettre
une segmentation a la fois précise et robuste. En partant de ce constat, notre but dans cette
thése a été de proposer un ensemble de méthodes permettant une modélisation compléte et
robuste de la zone de la bouche, pouvant alors servir de base aux applications qui ont été

présentées dans le chapitre d’introduction.
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2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les méthodes de modélisation et de
segmentation de la bouche existantes. Nous avons pu voir que la majorité des travaux de
modélisation de la bouche se concentrent sur le contour externe, bien que la zone interne de
la bouche soit également importante, surtout dans 1’optique de la lecture labiale. La
premiere étape dans nos travaux sur la segmentation des contours des leévres a été le
développement d’une méthode de localisation de la bouche. Nous développerons dans la
suite de ce chapitre notre méthode de localisation de la bouche et de segmentation d’un
masque binaire des lévres sur des images de visage en couleurs.

Dans la section 2.2, nous préciserons le cadre choisi pour notre étude. Nous détaillerons nos
hypothéses de travail sur les images qui seront traitées par nos algorithmes.

A la section 2.3, nous proposerons une méthode pour augmenter le contraste entre les
pixels de la peau et des lévres. Nous reprendrons alors I’étude qui a été faite dans le
chapitre 1 sur les espaces couleur.

Dans la section 2.4, nous aborderons le probléme de la saillance des contours des l€vres.
Nous proposerons d’employer un formalisme multi-échelle pour augmenter la robustesse
de la modélisation des contours de la bouche.

Enfin, la section 2.5 présentera notre méthode de localisation et de segmentation des levres.

2.2 Segmentation labiale : Hypothéses de travail

Le but dans ce chapitre est d’effectuer la localisation et la segmentation de la bouche sur
des images de visage. L’¢étude porte sur le cas d’images de visage en couleurs dans
lesquelles la bouche est visible. Etant donné les applications possibles de la segmentation
des lévres, nous faisons 1’hypothése que les visages occupent la majorité de la surface de
I’image soit que les visages ont été préalablement localisés et que la zone approximative de
la bouche, la moiti¢ basse du visage, est également connue.

La littérature est trés abondante sur le probléme de la détection des visages dans les images.
On citera en particulier 1’algorithme de Viola-Jones (Viola-Jones, 2001), implémenté dans
OpenCV, qui est largement utilisé. Cette méthode est basée sur des vecteurs de

caractéristiques, du type ondelettes de Haar, qui servent a entrainer un classifieur
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AdaBoost. Les lecteurs intéressés par la détection de visage pourront également consulter le
site http://www.facedetection.com/ qui présente I’ensemble des méthodes de détection de
visage dans des images avec un fond arbitraire.

En ce qui concerne la localisation grossiere de la bouche, on considére qu’elle se trouve
dans la moiti¢ inférieure de la zone du visage. Aucune hypothése n’est faite sur la taille ou
I’échelle des images ni sur 1’orientation du visage pourvu que la bouche soit visible. La

figure 2.1 donne des exemples d’images d’entrée que nous avons étudiées.

Figure 2.1 : Exemples d’images de bouche utilisées dans notre étude

2.3 Grandeurs colorimétriques pour la modélisation des lévres

Le choix des grandeurs colorimétriques est crucial pour tout algorithme de segmentation.
Nous avons pu voir dans le chapitre 1, que beaucoup d’algorithmes de modélisation du
contour externe de la bouche reposaient sur 1’étude de la luminance. Le probléme, lorsque
I’on se base sur ’information de luminance, est la dépendance par rapport aux variations
d’illumination de I’image. Suivant la direction de la source lumineuse par rapport au sujet,
des réflexions spéculaires ou des ombres pourront apparaitre sur les lévres. Dans le cas
d’une source de lumiére située au dessus du sujet, on pourra voir apparaitre des ombres
sous la levre supérieure et sous la levre inférieure. Les réflexions et les ombres parasites
rendront difficile 1’identification de la zone de la bouche. La figure 2.2 présente les
histogrammes normalisés de la luminance pour les ensembles de pixels de peau et des

lévres pour les mémes images que celles utilisées a la section 1.2 du chapitre 1. On donne
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¢galement les variances intraclasses, interclasses ainsi que le ratio Viyo/Viner dans la table
2.1. Si 'on compare les résultats de la table 2.1 et les histogrammes a ceux de I’étude
effectuée dans le chapitre 1 sur les grandeurs colorimétriques dans le contexte de la
séparation peau/lévre, on peut conclure de ces résultats que la luminance n’est pas adaptée
pour la segmentation des leévres. Les tracés des histogrammes montrent un important
recouvrement entre les distributions des pixels de la peau et des levres. Le rapport des
variances Viuyo/Viner confirme cette impression. Dans le chapitre 1 nous avons vu que dans
le meilleur des cas ce rapport était de 1,7 pour H et dans le cas de la luminance ce rapport
est de 38.5. On voit que, méme sur un ensemble relativement faible d’images acquises avec
la méme source, les distributions se recouvrent presque entiérement. Cela indique
d’importantes variations des niveaux de luminance pour les 2 ensembles de pixels. Un
algorithme de localisation et de modélisation de la bouche basé sur la luminance sera a
priori peu robuste aux variations des conditions de I’environnement. Pour localiser la
bouche de manicre robuste, il faudra disposer d’une ou de plusieurs grandeurs pour
lesquelles le contraste peau/levre est fort et dans lesquelles les statistiques de ces ensembles

sont stables.
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Figure 2.2 : Histogrammes de luminance des ensembles de pixels de la peau et des lévres.
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Variance intraclasses | Variance interclasses | Viyao/Vinter

Luminance 0.0128 3.3172 10%% 38.4922

Table 2.1 : Variances intraclasses, interclasses et V;,,,/Vi... pour la luminance.

Dans la section 1.2 du premier chapitre, nous avons étudi¢ les propriétés des espaces
couleur classiques et des grandeurs colorimétriques destinées a augmenter le contraste entre
la peau et les lévres. Notre étude montre que les grandeurs RGB ne sont guére adaptées au
probléme de la séparation des lévres et de la peau. Les valeurs des variances interclasses et
intraclasses montrent que la séparation entre la peau et les Iévres est mauvaise. Le probléme
avec I’espace RGB vient du fait que les informations de teinte et de luminance sont
mélangées. Par la suite, nous avons testé les propriétés de divers espaces et grandeurs
colorimétriques sur la méme base d’images dans le contexte de la séparation de la peau et
des lévres. Nous avons constaté que la pseudo-teinte H et que la teinte U offraient les
meilleures performances pour séparer la peau et les levres. Par ailleurs, les rapports des
variances intraclasses sur les variances interclasses indiquent que la séparation entre la peau
et les 1évres est légérement meilleure dans A que dans U. Les résultats présentés au chapitre
1 indiquent enfin que les propriétés des teintes de la peau et des lévres sont relativement
stables pour ces grandeurs colorimétriques. En particulier, les teintes rouges semblent plus
fortes pour les lévres que pour la peau. Dans U, cela se traduit par une moyenne des pixels
des lévres inférieure a la moyenne des pixels de peau.

Si les grandeurs chromatiques H et U sont moins sensibles aux variations de luminance,
leur calcul repose sur les grandeurs R, G, B dont on sait qu’elles sont corrélées avec la
luminance.

L’algorithme allongement-décorrélation (decorrelation stretch, (Gillespie, 1986)) permet
d’accentuer les différences entre les canaux des images produites par des systémes multi-
spectraux en ¢liminant la corrélation entre les différents canaux. Dans notre cas, nous
disposons d’images de bouche dans 1’espace RGB. Pour chaque pixel de I’image d’entrée,
nous disposons d’un vecteur composé de 3 niveaux dans RGB. L’algorithme allongement-
décorrélation permet de trouver une transformation de I’espace RGB vers un espace dans
lequel la corrélation entre les composantes a été supprimée. Une fois les pixels projetés

dans cet espace, les composantes sont normalisées par leurs variances. Enfin, on applique la
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transformation inverse pour ramener les vecteurs normalisés dans I’espace de départ. La
transformation inverse, appliquée aux vecteurs normalisés, permet de préserver la
cohérence des teintes de I’image, tout en maximisant les différences de couleur.

Dans un premier temps, il nous faut déterminer la matrice de corrélation entre les canaux
RGB a partir des pixels de I’image d’entrée. Soit N le nombre de pixels et L=3, le nombre
de composantes couleur de I’image d’entrée. On calcule d’abord la matrice de covariance
COV des vecteurs des données d’entrée. Les ¢éléments de la matrice sont les coefficients

COV;;. La matrice de corrélation CORR s’exprime alors de la maniére suivante :

( CORRl'l b CORRL:;
| CORR = :
CORR3,1 b CORR3,3 (15)
COV,
CORRLJ = -

(cov,; « cov;))"*

On calcule ensuite les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de corrélation.
La matrice ROT, composée des vecteurs propres de la matrice de corrélation, permet alors
de projeter les pixels de I’image d’entrée sur un nouvel espace ou les composantes sont
décorrélées. Soit le vecteur de normalisation Q, il est composé des inverses des racines
carrées des valeurs propres de la matrice de corrélation. En pratique, cela correspond aux
écarts-types des données projetées sur les vecteurs propres de CORR. Au besoin les
¢léments de Q peuvent étre multipliés par des coefficients pour obtenir des écarts types

particuliers. La transformation finale 7' s’écrit alors :
T=ROT" Q ROT (16)

La transformation 7 est d’abord appliquée au vecteur composé des niveaux moyens dans
les trois composantes R, G et B. Le résultat permet de déterminer les décalages nécessaires
pour recadrer les composantes RGB décorrélées entre les niveaux 0 et 255. T est, par la
suite, appliquée a tous les pixels de I’image.

Nous avons répété I’étude présentée au chapitre 1 sur notre base d’images, mais avec, cette
fois, les composantes RGB décorrélées Riecorr, Gaecorr » Baecor~ Ensuite, nous avons

recalculé les variances intraclasses et interclasses ainsi que les rapports Viyyo/Viner pour les
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grandeurs colorimétriques spécifiques, étudiées au chapitre 1. Ces grandeurs ont été
calculées a partir de Riecorrs, Gaecorr » Baecorr NOrmalisées, au préalable, entre 0 et 1. Les
résultats sont donnés dans la table 2.2. La figure 2.3 présente les tracés des histogrammes

des distributions des pixels de peau et des lévres pour ces nouvelles grandeurs

colorimétriques.
Variance intraclasses | Variance interclasses | Viuo/Vinter
Riecorr 9.46 10~ 238107 3.97
Gliecorr 0.0222 0.0313 0.7095
Becorr 1.18 107 141107 8.38
Cbyecorr 0.0087 0.0050 1.7536
Crdecorr 0.0078 0.0066 1.1787
Hecorr 0.0079 0.0016 4.9481
Hiocorr 0.0078 0.0114 0.6866
Udecorr 0.0331 0.0529 0.6256

Table 2.2 : Variance intraclasses, variance interclasses et V,,,./Viu.- pour les composantes R . orrs Gecorr 5
Bdecorr’ deecorr’ Cr decorry H decorry H decorr et Udecorr°

D’une maniere générale, les résultats de la table 2.2 montrent une nette diminution du
rapport Viuwa/Viner pour toutes les grandeurs colorimétriques. I y a bien une augmentation
du contraste entre la peau et les lévres lorsqu’on applique 1’algorithme allongement-
décorrélation. On constate, sur les grandeurs Rguecorrs Gaecorrs Bdecorr Obtenues apres
transformation, que c’est la grandeur Gg...» qui offre le plus fort contraste peau/lévres.
Pour la teinte Hjecor, issue de la transformation vers 1’espace HSV, on note une légere
dégradation du contraste par rapport a H. Ce phénomene s’explique part une augmentation
du bruit sur les grandeurs Riecorrs Giecorrs Baecorr- La transformation vers 1’espace HSV est
non-linéaire, ce qui la rend sensible au bruit. Le bruit sur H .. sera donc d’autant plus
important lorsqu’on appliquera la transformation vers 1’espace HSV a partir des grandeurs
Riecorrs Gecorrs Baecorr- POUr les composantes chromatiques proposées spécifiquement pour la
segmentation des lévres, on remarque un léger gain par rapport a la composante Gecor-
Pour illustrer les résultats de la table 2.2, la figure 2.3 présente les tracés des histogrammes
des distributions des pixels de la peau et des lévres des grandeurs décorrélées. Pour les

besoins des tracés, les différentes composantes ont été normalisées entre O et 1.
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Figure 2.3 : Tracés des histogrammes des distributions des pixels de la peau (en rouge) et des pixels des
lévres (en bleu) pour les grandeurs chromatiques obtenues a partir des grandeurs R .corrs Guccorr s Baecorrs

a) Rdecorra b) Gdecorra C) Bdecorn d) deecorm e) Cr, decorry f) H, decorry g) ﬁ decorr et h) ﬁdecorﬂ
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Les objectifs visés dans ce chapitre sont, d’une part, de localiser la bouche et, d’autre part,
de segmenter un masque binaire des lévres. Dans la suite de notre étude, nous avons choisi
de travailler avec la grandeur Upecon, calculée a partir des grandeurs RGB décorrélées, pour
localiser la bouche et segmenter un masque binaire de la bouche. Avec cette grandeur, nous
avons observé une bonne stabilité des statistiques des ensembles de pixels de la peau et des
lévres sur un ensemble de sujets. De plus, cette grandeur offre un contraste important entre
la peau et les levres. Nos ensembles de pixels de peau et des lévres ont été composés
d’échantillons provenant de 20 sujets. Nous pouvons conclure que cette grandeur est
robuste aux changements de sujets et aux variations des conditions de I’environnement. Le

choix de U, nous semble le meilleur, pour localiser et segmenter un masque des lévres.

L=

Figure 2.4 : Exemple d’une image de bouche dans RGB, a) image sans traitement, b) image aprés
décorrélation et normalisation.

La figure 2.4 présente un exemple d’image de bouche dans RGB sans traitement et apres
décorrélation et normalisation des composantes couleur. On constate 1’augmentation tres
importante du contraste entre la peau et les lévres. On note également une augmentation du
niveau du bruit sur I’image. Dans la suite de ce rapport, nous considérons que les grandeurs

colorimétriques sont toutes issues des composantes RGB décorrélées et normalisées, U

correspondra alors & Ulgecorr-

2.4 Gradients Multi-échelle pour la modélisation des contours

de la bouche

Dans la section 1.3 du chapitre 1, nous avons présenté plusieurs gradients développés pour
modéliser les contours de la bouche. Un des problémes soulevés dans le chapitre 1, relatif a
la modélisation des contours de la bouche, est que, bien souvent, les contours des lévres

sont peu marqués. C'est-a-dire que la transition peau/lévre est trés douce. Ceci se traduit par
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des gradients de faible intensité. L’identification et la modélisation des contours de la
bouche seront alors difficiles. Pour illustrer cette remarque, la figure 2.5 présente le cas

d’une image de bouche ainsi que le gradient de U.

b c)

Figure 2.5 : Exemple de calcul du gradient de U pour une image de bouche : a) Image de bouche, b)
Teinte U, c) Intensité du gradient de U.

On voit, sur ’image de la figure 2.5-c, que I’intensité du gradient est faible sur le contour
externe de la bouche et que le niveau du bruit est important. La modélisation du contour
externe sera donc tres difficile quelle que soit la méthode employée.

Pour aborder ce probléme, il est possible de considérer que, pour le cas de la figure 2.5,
I’échelle a laquelle on observe le phénomeéne d’intérét, la transition peau-lévre, n’est pas
pertinente. L’idée serait alors de se placer a une échelle plus pertinente, de maniére a mieux
observer le phénoméne. En filtrant 1’image de départ, qui correspond a la plus grande
échelle (niveau de détail maximal), par un ensemble de filtres gaussiens, dont la variance
est croissante, on obtient alors une famille d’images (Scale-Space Representation
(Lindeberg, 1998)) dont le niveau de détail est diminué progressivement. Avec cette
représentation, tout se passe comme si I’échelle a laquelle on observe le phénomene était
diminuée progressivement. Pour une image donnée f(x,y), la représentation multi-échelle

(Scale-Space Representation ) L de I’image est définie de la manicre suivante :
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L(x,y,t) = glx,y,t) * f(x,¥) (17)

ou * est I’opérateur de convolution et g(x,y,t) est un filtre gaussien de la forme suivante:

1 x2+y?

oul 1=¢" est le paramétre d’échelle, o est la variance de la gaussienne et L(x,y,0)=f(x.,y). A
partir de cette représentation, on peut alors exprimer les dérivées multi-échelles pour

n’importe quelle échelle 7=¢” de la maniére suivante :

anyﬁ(x; Y t) = axayBL(x' Y t) = (axdyﬁg(x; Y t)) * f(x' y) (19)

ou a et ff correspondent respectivement aux ordres des dérivées selon x et y. Dans notre cas,
on s’intéresse au gradient de L(x,y,f), c'est-a-dire aux dérivées L(x,y,f) et L(x,p.f) et a
Iénergie du gradient |VL(x,y,t)|* = L2(x,y,t) + L3(x,y,t). A la figure 2.6, on présente
les images d’intensité du gradient de U(x,y) de la figure 2.5-b. Les images d’intensité ont
été normalisées entre [0,1] et o varie de 1 a 10. La normalisation de I’intensité n’a pour but
que d’améliorer la visualisation des images d’intensité. La question de 1’amplitude sera
traitée dans la suite de cette section. On constate sur la figure 2.6 que, les contours de la
bouche deviennent plus saillants lorsque o augmente. Dans le méme temps, les détails de la
forme deviennent de moins en moins précis. Dans ce chapitre, nous sommes intéressés par

la localisation et la segmentation des lévres. Nous chercherons donc a maximiser I’intensité

des gradients sur les contours de la bouche.

Figure 2.6 : Calcul du gradient de U, pour o (=¢”) allant de 1 a 10.
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La figure 2.7 présente une coupe verticale de 1’image d’intensité |VL(x,y,t)| =

JIZ(x, y,t) + L3 (x,y,t) du gradient de U de I’image de bouche pour des valeurs de =¢”
croissantes (de o =[1,...,10]). On observe que I’intensit¢ des maximums locaux
correspondant aux contours externes supérieur et inférieur de la bouche diminue quand o
augmente. Cependant, sur la figure 2.6, nous avons constaté que la saillance du contour
externe par rapport au reste de I’image s’améliore lorsque ¢ augmente, bien que les détails

de la forme soient de moins en moins précis.
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Figure 2.7 : Intensité des gradients VL(x,y,t) de U le long de la coupe centrale de I’image de bouche
pour des valeurs de o allant de 1 a 10.

Chapitre 2. Segmentation région-contour de la bouche



87

Une pondération entre les gradients est nécessaire pour que les échelles ou I’information
pertinente est présente soient prépondérantes dans la caractérisation, par exemple, du
contour externe de la bouche. On voit que, sans normalisation, 1’intensité des gradients va
décroitre lorsque o va augmenter. Les grandes échelles seront toujours prépondérantes,
méme si les contours de la bouche sont trés peu saillants.

Lindeberg (Lindeberg, 1998) propose une méthodologie générale pour choisir les échelles
intéressantes lors de I’extraction de caractéristiques dans les images (contours, coins,
blobs). Le principe est d’étudier les dérivées y-normalisées, exprimées par 1’opérateur

suivant :
af,y—norm = tY/Zax (20)

ou y est un paramétre a déterminer suivant le probléme et & = x/(t"/?) et un changement
de variable. La sélection de 1’échelle d’intérét revient alors a rechercher des extremums
locaux des dérivés y-normalisées par rapport au parametre d’échelle z.

Pour justifier ’effet de cette pondération des dérivées, on se propose d’observer 1’effet
d’une transformation d’échelle x =sx, avec s facteur d’échelle tel que f’(sx) = f(x), sur les
expressions des dérivées y-normalisées. On a alors ’=s’t. Les expressions des dérivées y-

normalisées de f”(x ",y ") sont de la forme suivante :
demL(x,t) = s™VgemlL (x', t) (21)

Cette expression montre que les extremums locaux des dérivées y-normalisées, par rapport
a I’échelle, seront préservés a un facteur de pondération pres. Il est alors possible de
construire un détecteur invariant aux changements d’échelle pour extraire des
caractéristiques particuliéres (contours, coin, ...) a une ¢échelle donnée, en utilisant les
dérivées y-normalisées (Lindeberg, 1998). Le parameétre y sera réglé en fonction de la
caractéristique étudiée. D’une maniére générale, on fait I’hypothése que les dérivées y-
normalisées, a une transformation d’échelle s pres, sont identiques. Ceci implique que y est

fix¢ al.
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Pour le cas particulier de la modélisation des lévres nous sommes intéressés par les
expressions  des  gradients  y-normalisés Vi L(x,y,t) = Lyy—norm(x, ¥, t) +
Lyy—norm(x,¥,t) avec Ly _norm(x,¥,t) = ty/z. Ly(x,y,t) et Lyy norm(x, ¥, t) = LY/
Ly, (x,y,t), flx,y) = U(x,y) et y=1. Sur la figure 2.8, nous avons tracé les courbes d’intensité

des gradients y-normalisés de U(x,y) sur la coupe verticale centrale de I’image de bouche de

la figure 2.5-a pour les mémes valeurs de /=¢” croissantes (de o =[1,...,10]).
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Figure 2.8 : Intensité des gradients V,,,,,L(x,y,t) de U le long de la coupe centrale de ’image de
bouche pour des valeurs de ¢ allant de 1 a 10.
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Pour le cas du contour externe de la lévre supérieure, on remarque que I’intensité maximale
du gradient est atteinte pour 6=3. Pour le contour externe inférieur, 1’intensité est maximale
pour 0=10. Pour le contour externe supérieur, on constate sur la figure 2.6 que o=3
correspond bien a une échelle ou le contour est bien défini et détaillé. Pour le contour
externe inférieur, 0=10 correspond a une petite échelle ou la lévre inférieure est trés
saillante mais pour laquelle le contour est trés flou. On constate aussi que les positions
spatiales des maximums locaux sont stables pour les échelles ou I’intensité est la plus
importante.

Pour modéliser globalement les contours des lévres sans a priori, il sera difficile de
privilégier une seule échelle. L’exemple étudié dans cette section montre que les échelles
d’intérét peuvent étre différentes pour le contour externe supérieur et le contour externe
inférieur et que plusieurs échelles peuvent étre intéressantes. D’une maniere générale, en
utilisant une famille de gradients y-normalisés, en partant des grandes échelles avec le
maximum de détails et en incluant les petites échelles pour lesquelles 1'intensité est
importante, nous serons capables de décrire fideélement les contours de la bouche. Les
échelles les plus grandes, pour lesquelles 1’intensité est plus faible mais avec le plus de
détails, permettront une modélisation locale fine. Les petites échelles, modélisant
grossierement les contours mais avec de fortes intensités sur les contours, exerceront quant
a elles une force d’attraction importante sur des modeles de contour. La difficulté sera de
choisir le nombre d’échelles a prendre en compte.

Par exemple, dans le cas du contour externe inférieur de la bouche, I’échelle =10 permet
de localiser grossierement le contour. En effet, on constate que la largeur ainsi que
I’intensité de la transition sont maximales. A cette échelle, le gradient exercera une force
d’attraction importante sur un modele de contour externe inférieur. Les échelles plus
grandes, dans lesquelles le niveau de détails est plus important, permettront d’affiner le
détail du contour lors de la convergence. Dans la suite du chapitre, nous traiterons le
probléme de la localisation et de la segmentation des lévres sur les images de visage. Une
section sera consacrée au choix du nombre d’échelles a prendre en compte dans la partie
consacrée a la segmentation région-contour des lévres.

En conclusion, on voit, au travers de I’exemple étudi¢ dans cette sous-section, que pour

modé¢liser la bouche, une seule échelle n’est pas suffisante et que 1’échelle de départ de
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I’image n’est pas toujours adaptée a 1’indice visuel recherché. Pour modéliser correctement
les contours des lévres sans a priori sur I’échelle, la solution proposée est de s’intéresser a

des familles de gradients y-normalisés V,, -, L(x, y, t) a différentes échelles.
2.5 Segmentation région-contour des lévres

2.5.1 Méthodologie

Dans cette étude, nous faisons 1I’hypotheése que la moitié inférieure du visage a été localisée
préalablement, cf. la section 2.1 de ce chapitre. Le premier probléme a résoudre est la
localisation de la bouche. Nous avons vu que les approches « contour » sont sensibles a
I’initialisation et que la robustesse est dépendante de la distance entre 1’initialisation et le
résultat recherché. De plus, les propriétés de la teinte U pour séparer la peau des lévres, &
savoir une moyenne de la distribution de teinte des pixels des levres inférieure a celle de la
peau et une bonne séparation entre les 2 classes de pixels, permettent d’envisager une
approche région non-supervisée pour localiser la zone de la bouche. Une approche
supervisée ne nous semble pas pertinente dans le cas de la localisation de la bouche. Une
telle approche nécessiterait 1’entrailnement d’un modéle de teinte sur une base de pixels.
Yang a montré que le rendu des couleurs était tres dépendant des dispositifs d’acquisition
(Yang, 1996). Une étape de normalisation sera donc nécessaire, dans le cas d’une image
inconnue, pour pouvoir appliquer le modéle de manicre robuste. Une étape permettant
d’identifier globalement le visage et les levres est donc de toute fagon nécessaire.

Dans notre cas, nous avons choisi une approche combinée région-contour basée sur la
teinte U, dont nous avons pu voir qu’elle permettait de séparer au mieux les ensembles de
pixels de la peau et des lévres. Nous avons développé une approche hiérarchique de type
descendante exploitant la teinte U en 2 étapes (figure 2.9). Une premiére classification non-
supervisée basée sur un modele de mixture de gaussiennes de la distribution de teinte de
I’image d’entrée permet de déterminer la zone de visage. La deuxiéme étape consiste a
extraire un masque des Iévres de maniére itérative, a partir de la zone de visage. Cette
deuxiéme étape est également basée sur une classification non-supervisée exploitant les
propriétés de U et les informations fournies par les gradients y-normalisés. Le principe est

de localiser la zone de la bouche, d’extraire le masque identifiant les lévres, d’extraire le
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contour du masque et d’en optimiser la forme a 1’aide des gradients y-normalisés. Enfin,

une étape supplémentaire permet d’affiner la précision du masque.

Détection du
masque

regroupant les

pixels du visage

Image d’entrée U
AR
Détection du masque
binaire regroupant les
pixels de lévres
Masque binaire des Masque binaire du
lévres visage

Figure 2.9 : Schéma bloc résumant les étapes de la segmentation des lévres.

2.5.2 Localisation de la zone du visage

Dans la section 2.1, nous avons fait I’hypothése que les visages ont été¢ préalablement
détectés et que 1’on se concentre sur la moitié inférieure du visage. Dans 1’image, peuvent
étre présents, des pixels du visage et de ’arriere plan. Nous avons également vu que la
teinte U permettait de bien séparer les pixels des lévres et les pixels de la peau. Pour
pouvoir exploiter cette propriété, il est important de réduire la recherche de la zone de la
bouche a des zones identifiées comme « visage », pour supprimer 1’influence de I’arriere
plan. L hypothése qui est faite sur le cadrage des images implique que la majorité des
pixels de I’image appartiennent a la zone du visage. On suppose que les pixels de la teinte
U de I’image d’entrée peuvent étre séparés en M classes. On se retrouve alors face a un

probléme de classification avec M classes. Etant donné que les pixels du visage sont
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considérés majoritaires dans I’image, une approche statistique semble appropriée pour

modéliser la zone de visage.

2.5.2.1 Classification basée sur un mélange de gaussiennes

Soit une image I quelconque. / est composée des pixels P = [i;...iiy] appartenant 3 R%, d
dimension des vecteurs représentant les pixels. Si on fait I’hypothése que I’ensemble P des
pixels peut étre séparé en M classes, et que la distribution des pixels de I’image peut étre
modélisée par des gaussiennes G;, de moyenne y; et d’écart type o; avec i= [1...M], alors,
pour I’ensemble des N pixels de I’image, la distribution f{iz) pourra étre modélisée par un

mélange pondéré des gaussiennes G(i) :
M
F@ =) wiGi(@) (22)
i=1

ot w; sont les poids du mélange, tels que w>0 et XM, w; = 1. Ces poids représentent les
proportions des différentes classes et G; est la distribution gaussienne modélisant la classe

i:

1
(2m) 2 x det(Z,)1/2

1
Gi(@) = exp (— 5@ = w)TE (@ - m)) (23)
Il faut alors estimer I’ensemble ®=(u;... wy , Z1... Zpr , Wi... wy) des parametres du
mélange. L’algorithme espérance-maximisation (EM) permet d’estimer I’ensemble @ des

parameétres par maximisation de la log-vraisemblance L(P,isqge ,P) exprimée comme il suit :

N M
L(Pvisage’ (I)) = z log (Z WiGi (ﬁk)> (24)
k=1 i=1

L’algorithme suppose qu’on dispose d’une pré-classification Z des données d’entrée telle
que, zy vaut 1 si le stimulus #; appartient a la classe modélisée par G;. Etant donné

I’ensemble des paramétres courants a I’étape s de 1’algorithme ®“=(u";... 4y , 9.
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>, w9 wy), on peut estimer la probabilité conditionnelle que z=1 sachant =i

pour la classe i de la maniére suivante :

Wi(s ) Gi(s ) (ak)

(s) _ _ ~ o~ a(8))
t.—P(z-—1|u—u d )—
k ki k» N
' M, wl(s) Gl(s) (@)

(25)

On peut alors déduire les nouveaux parameétres (D(S”)=(,u(s+1) l1on. ,u(s”) v, SOyt

s+1 s+1 [ .
WSt ety v) de la maniére suivante :

WD Z £
Wi N
(s) ~
(s+1) Zk 1 tkl Uy
{ H; N t(s) (26)
N (s) (s+1) (s+1)
Z(S+1) _ kl ( ,U.l ) (uk :ul )
\ ' Zk 1 t(S)

Le processus est itéré jusqu'a ce que 1’amélioration de la vraisemblance logarithmique soit
inférieure a un seuil fixé manuellement, ou tant que le nombre d’itérations est inférieur a un
seuil fixé a I’avance. Une fois les parametres du mélange de gaussiennes estimés, on peut
alors calculer les probabilités d’appartenance des pixels aux différentes classes. Les pixels
sont associés a la classe pour laquelle la probabilité d’appartenance est la plus grande :

w;G; ()

P € 1) = S G ) 27)

2.5.2.2 [Initialisation de I’algorithme Espérance-Maximisation : Algorithme de K-

moyennes

Pour initialiser I’algorithme EM nous avons vu qu’il faut disposer d’une pré-classification
des données d’entrée ainsi que des estimations des moyennes et des variances des classes.
L’algorithme EM étant un algorithme d’estimation itératif, plus les parametres initiaux

seront proches du résultat final, plus la convergence sera rapide. Nous avons utilisé
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I’algorithme des K-moyennes pour effectuer la pré-classification des données d’entrée.
L’algorithme des K-moyennes est doublement intéressant dans notre cas. Il permet de
trouver une partition en M classes {Y;...Yy} des données d’entrée et de trouver les M
centres C={c;... cy} des classes. Cette partition Q est dite rigide, c'est-a-dire que chaque

stimulus d’entrée est associé a une seule classe :

911 " Q1N
Q=[5 ] (28)

dmi ° 4unN

Avec ¢g;; = 1 quand le stimulus ; appartient a la classe Y;. De plus, on a les contraintes

suivantes sur la partition :

M
quJ:l, ]:1,,N (29)
i=1
N
qu,]>1, l=1,,M (30)
j=1

Connaissant les centres {u;... um}, la fonction objective a minimiser est de la forme

suivante :

N M
FU.0 =) > (@)l -l G
j=1i=1

Les étapes de I’algorithme des K-moyennes sont alors :

e Initialisation des centres C(0) en choisissant M stimuli parmi les N données
d’entrée.

e Déterminer la partition initiale Q :
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i = {1 si || —cif| = m,jn”ﬁj — |
v 0 autrement (32)
i=1..,Mj=1,.,N

e On calcule ensuite les nouveaux centres C(?) :

YN q; L
Ci — ]Nl ql,] ] (33)
j=14i;j
e On calcule la nouvelle partition Q(¢) a I’aide de (32).
e On répete tant que Q(7)# O(t-1) et t<tyax.

Les centres C={c)... cy} ainsi trouvés, sont utilisés comme les moyennes initiales des
gaussiennes G modélisant les M classes. Les variances {X;... Xy} sont calculées a partir

des centres C et de la partition Q. Enfin, la pré-classification Z est initialisée avec Q.

2.5.2.3 Identification des pixels de visage sur des images de bouche

Nous avons fait I’hypothése que les images traitées dans ce chapitre étaient cadrées sur la
moitié basse du visage. Ceci implique que la plus grande partie des pixels de I’image
appartient au visage. Soit I’ensemble P = [i;...1x] des pixels de I’image de bouche. P est
constitué des valeurs des pixels dans U. Pour une valeur de M, la distribution G; pour
laquelle w; est maximum, ainsi que les distributions G;, dont la moyenne z; est inférieure a
Wi, seront associées aux pixels du visage d’aprés notre hypothése sur le cadrage. Le
probléme a résoudre est celui du nombre de classes M considéré pour 1’estimation du
mélange de gaussiennes et I’initialisation de I’algorithme EM.

Suivant la qualité du cadrage de I’image, il pourra se trouver des pixels n’appartenant pas
au visage dans I’image traitée (pixels de I’arriére plan, des vétements, ...). Nous avons
donc supposé que les pixels d’une image de bouche pouvaient toujours €tre séparés en au
moins 2 classes de pixels: une classe de pixels du visage et une classe de pixels
n’appartenant pas au visage. Selon les images, 1’état de la bouche pourra varier et on peut
voir apparaitre 1’intérieur de la bouche, des dents, la langue ou des combinaisons de ces

différents ¢léments. Il est donc nécessaire de posséder un critére permettant de déterminer

Chapitre 2. Segmentation région-contour de la bouche



96

le nombre optimal de classes pour séparer les pixels de I’image d’entrée. L algorithme EM
ne permet pas de garantir que les variances interclasses des gaussiennes du mélange soient
maximales et que les variances intraclasses soient minimales. Dans notre approche, nous
considérons que les gaussiennes qui composent le mélange modélisent les classes des
pixels de I’image. On va donc chercher a obtenir la meilleure séparation entre les classes de
pixels. Cela revient a déterminer un mélange de gaussiennes avec des variances interclasses
grandes et des variances intraclasses faibles.

Pour une image d’entrée inconnue, on initialisera le nombre de gaussiennes du mélange a
M = 2. Comme nous supposons que la majorité des pixels de I’image appartient au visage,
on effectuera I’estimation des mélanges de gaussiennes pour M croissant, avec un pas
unitaire, tant que le parametre wy,,, maximal du mélange avec M gaussiennes est supérieur
a 0.5. Pour chaque valeur de M, I’algorithme EM s’arréte lorsque 1’amélioration de la log-
vraisemblance est inférieure a 1%. Le mélange pour lequel le rapport Viuyo/Viner €st
minimal, et avec w,,,,>0.5, sera considéré pour la classification des pixels du visage. De
cette manicre, on restreindra le nombre de classes possible. Avec un trop grand nombre de
classes, on risquerait une sur-segmentation du visage. La table 2.3 présente les variances
intraclasses, interclasses, le rapport Viyo/Vimer ainsi que le paramétre wy,, de la classe
prépondérante du mélange avec M=[2,3,4,5] pour 'image de bouche de la figure 2.10-a.
Pour cette image 1’algorithme s’arréte pour M =5 et le nombre optimal de classes est M = 4
d’apres nos critéres. On donne également sur la figure 2.10 les histogrammes de teinte et

les tracés des gaussiennes estimées qui composent les mélanges pour M=1,... 4.

Variance intraclasses | Variance interclasses | Viuo/Vinter | Winax
M=2 347.1 748.1 0.46 0.76
M=3 633.7 461.5 1.37 0.58
M=4 165.9 929.3 0.17 0.63
M=5 316.4 2928.4 0.11 0.42

Table 2.3 : Variance intraclasses, Variance interclasses et V,,,/Viu.r ainsi que le paramétre w,,,,
maximum des mélanges avec M=[2,3,4,5] gaussiennes.
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a)

Trace des distributions gaussiennes
issues du mélange pour M=2
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Tracé des distributions gaussiennes
issues du mélange pour M=3

Trace des distributions gaussiennes

issues du mélange pour M=4
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Figure 2.10 : Tracés des mélanges de gaussiennes pour M=[2,3,4] : a) Image d’entrée, b) Image de teinte
U, ¢) Mélange pour M=2, d) Mélange M= 3, ¢) Mélange pour M=4, en rouge, on donne I’histogramme
de ’image dans U, en vert, on donne les tracés des distributions gaussiennes issues des mélanges.

D’apres la figure 2.10, M=2 gaussiennes semble insuffisant pour modéliser la distribution

de teinte de I’image. Les zones du visage et de 1’arriere plan sont grossiérement modeélisées.

On voit, sur la figure 2.11-a, qu’on détecte, néanmoins, bien le visage mais que 1’on détecte

¢galement des pixels appartenant aux vétements. Pour M=3, on constate que les
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gaussiennes issues du mélange se recouvrent. Ceci est di a 1’algorithme EM qui estime les
paramétres du mélange au sens du maximum de vraisemblance. Il n’existe aucune
contrainte sur les variances intraclasses et interclasses. Les distributions gaussiennes
peuvent se recouvrir comme dans notre exemple avec M=3. Avec notre exemple, pour
M=3, en effectuant une classification basée sur la probabilit¢ d’appartenance pour la
distribution gaussienne correspondant au poids w; le plus grand, les pixels du visage sont

exclus (figure 2.11-b).

a) b cl

Figure 2.11 : Résultat de la détection de la zone du visage pour M=[2,3,4]

La meilleure modélisation dans ce cas est obtenue pour M=4. Sur le tracé des distributions
gaussiennes issues de I|’estimation du mélange, on remarque que les distributions
gaussiennes modélisent bien 1’ensemble de I’histogramme de U, le pic le plus grand
correspondant aux pixels de peau. Lorsque l’on classe les pixels en calculant leurs

probabilités d’appartenances, on obtient le masque de la figure 2.11-c.

Figure 2.12 : Exemple de détection des pixels du visage.

Sur la figure 2.11-c, la zone du visage est bien identifiée et le nombre d’erreurs est réduit.

On remarque cependant que, dans ce cas, les pixels des levres sont exclus du masque, car le
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contraste est fort avec les pixels de peau. Nous avons vu que, dans U, la moyenne des
pixels des levres était inférieure a la moyenne des pixels de peau. Il faut ajouter au masque
binaire du visage les pixels correspondant aux classes dont la moyenne est inférieure a celle
de la classe visage, si ces classes existent. Pour le cas de I’image de la figure 2.10-a, on

obtient le masque de la figure 2.12 qui englobe I’ensemble des pixels du visage.
2.5.3 Localisation et segmentation des lévres

2.5.3.1 Segmentation région-contour des lévres

Dans la section précédente, nous nous sommes intéressés a 1’identification des pixels
appartenant a la zone du visage. Le but de ce prétraitement est d’éliminer les pixels
parasites afin d’exploiter au mieux la séparation entre les pixels des lévres et de la peau
dans U. On suppose, & partir de maintenant, que ’on dispose d’un masque du visage,
comme dans le cas de la figure 2.12. On va maintenant chercher a isoler les levres du reste
du visage.
A partir des pixels inclus dans le masque du visage obtenu précédemment, nous allons
effectuer une recherche de la zone de la bouche par une méthode combinée région-contour.
Nous supposons que la bouche est incluse strictement dans la zone du visage. Dans la teinte
U, 1a moyenne de la classe des pixels des Iévres est inférieure a la moyenne de la classe des
pixels de la peau. A priori, les pixels les plus sombres du masque du visage correspondront
aux pixels des lévres. Nous proposons d’appliquer un algorithme de seuillage automatique
basé sur cette propriété pour localiser les lévres rapidement.
Les étapes de 1’algorithme sont les suivantes :

e Onposee=0.

e S0it ftyisage 1a moyenne dans U de I’ensemble des pixels appartenant au masque du

visage.
e Soit &y, le niveau de teinte minimale dans U sur I’ensemble des pixels du masque
du visage.
e Soit se = Wyisge 1€ seuil initial, alors :
o On détermine le masque binaire composé des pixels de visage dont le

niveau de teinte # est tel que : < se et it > iyp.
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o On effectue, ensuite, une labellisation du masque binaire et on ne garde
que les blobs qui sont strictement inclus dans le masque du visage.

o On détermine le plus petit polygone convexe PCONV englobant les blobs
résultants et on calcule la somme des flux F(se) des gradients y-normalisés
ViormL(x,y,t) pour t=[1,...,Necheire] au travers de PCONV.

o On calcule la variance interclasses et la variance intraclasses des classes
de pixels des levres et de la peau ainsi que le rapport Viuno/Vinter-

o On détermine le critére de performance CP(se)=F(se)/(Vinira/Vinter)-

o On pose se =se— 1 et on répete les 5 points précédents tant que se> .

e On cherche, ensuite, le seuil se pour lequel CP est maximal et le masque
correspondant est considéré comme le masque candidat des levres.

e On pose ¢ = ¢ + 1, on réduit la zone de recherche aux limites haute et basse du
masque candidat des lévres et on répéte 1’algorithme de seuillage automatique
jusqu'a ce que I’erreur entre 2 masques candidats successifs, a ¢-1 et a &, soit

inférieure a 1 % de la taille du masque obtenu en &-1.

Pour localiser la bouche sur la zone du visage, nous avons privilégi¢ une approche par
seuillage automatique. Nous savons que les niveaux de teinte des pixels des lévres dans U
sont inférieurs a ceux des pixels de peau. Comme nous avons identifié la zone du visage, a
priori, les pixels les plus sombres dans le masque du visage correspondent aux pixels des
lévres. Dans le cas de la recherche du visage, nous avons appliqué une méthode basée sur
I’estimation d’un mélange de gaussiennes en recherchant le nombre optimal de classes a
I’aide d’un critére statistique (le rapport entre variance intraclasses et variance interclasses)
et d’un critére morphologique (la taille minimale de 1’ensemble des pixels de visage). Dans
le cas de la recherche des levres, il est difficile de faire une hypothése sur la taille minimale
de I’ensemble des pixels des lévres. L’épaisseur des levres peut varier fortement d’un
individu a un autre, tout comme I’état de la bouche. Nous avons donc privilégié I’approche
par seuillage, dans laquelle nous n’avons pas d’a priori sur la surface de I’ensemble des
pixels des levres. Nous nous basons uniquement sur les niveaux de teinte des pixels des

lévres et sur I’information des gradients y-normalisés V,, -, L(x, y, t).
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A T’itération initiale ¢ = 0 de I’algorithme de seuillage, la zone de recherche correspond au
masque du visage obtenu a I’étape précédente (figure 2.13-c). Le seuil de départ se
correspond & la moyenne zi,isqg dans U de I’ensemble des pixels appartenant au masque du
visage. On effectue un seuillage sur les pixels du masque de visage en ne gardant que les
pixels inférieurs a se. On ajoute alors la contrainte géométrique que le masque de la bouche
est strictement inclus dans le masque du visage. On effectue alors une labellisation du
masque binaire candidat, et on ne garde que les blobs qui sont strictement inclus dans le
masque du visage. Les figures 2.13-d et 2.13-e illustrent des cas de figure possibles. Sur la
figure 2.13-d, le seuil est trop haut, le blob contenant la zone des lévres n’est pas
strictement inclus dans la zone du visage, on ne garde alors que le blob en blanc qui
correspond a une zone sur le menton. Sur la figure 2.13-e, le seuillage est effectué¢ avec une
valeur du seuil pertinente. Le masque binaire candidat est composé d’un blob
correspondant aux leévres et d’un blob situé sur la limite haute de la zone du visage. Cette

fois ci, on ne gardera que le blob correspondant aux Iévres.

d) e}

Figure 2.13 : Exemples de masques candidats des lévres pour une image de bouche, a) Image d’entrée,
b) teinte U, ¢) masque du visage, d) masque candidat des lévres pour un seuil trop élevé, e) masque
candidat des lévres pour une valeur de seuil pertinente, les zones en rouge ne sont pas strictement
incluses dans le masque du visage, les zones en blanc sont strictement incluses dans le visage.

Une fois que I’on a appliqué la contrainte géométrique sur le masque binaire, on détermine

le plus petit polygone convexe PCONV englobant les blobs restant et on calcule la somme
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des flux des gradients y-normalisés V,, .- L(x,y,t) pour =[1,...,Nechee]. La figure 2.14
présente le tracé du polygone convexe PCONV entourant le masque binaire candidat des

lévres pour le cas du masque de la figure 2.13-e.

Figure 2.14 : Tracé du plus petit polygone convexe englobant le masque candidat des lévres de la figure
2.13-e.

La somme F(se) des flux du gradients y-normalisés V,,,-nL(x,y,t) au travers du polygone

PCONV al’échelle t, pour t=[1,...,Nechenre] s’exprime de la maniére suivante :

Nechelle

F(se) = Z fp CONVVnormL(x, y, t)dn (34)

t=1

ou dn est orthogonal au contour PCONV. N, correspond a I’échelle la plus petite (avec
le moins de détails) que 1’on considére dans notre famille de gradients y-normalisés
ViormL(x,y,t) (voir section 2.4). Le choix de Necpene, €t donc du nombre d’échelles
considérées dans le calcul de F(se), fera 1’objet de la section suivante. Avec cette
expression du flux, plus I’intensité du gradient sera importante le long du contour PCONV,
plus la somme F(se) sera grande, et plus le périmétre du contour sera grand, plus F(se) sera
grande. Le but est de défavoriser les blobs parasites de petite taille sur lesquels le calcul
d’un flux peut étre trés grand. On calcule ensuite la variance interclasses et la variance
intraclasses des classes des pixels des Ieévres et de la peau. Pour finir on calcule le critére de
performance CP(se)=F(se)/(Viura/Viner). Par la suite, on pose se = se — 1 et on répéte les
étapes de seuillages tant que se> i,;,. On donne, sur la figure 2.15-a, le tracé de CP(se)
pour I’image de bouche de la figure 2.13-a. Pour cette image de test, tyisage = 161 €t thyin =
37 dans U et Neene=(3)". Le seuil maximisant CP(se) est seop=117. La figure 2.15-b

présente le masque candidat des lévres correspondant a ce seuillage. La conjugaison des
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informations de teinte et des gradients permet de sélectionner un masque dont les contours
correspondent a des gradients forts.

Apres détermination du seuil optimal avec comme zone de recherche le masque du visage,
on obtient alors un masque des leévres (figure 2.15-b). On passe a I’itération e=¢+1. On
extrait les limites haute et basse du masque des Iévres obtenu a la phase précédente et on

recadre la zone de recherche des levres entre ces limites (figure 2.16).
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: : : ' 52
i | | | |
20 40 ] al 100 117 140 1a0

b)

Figure 2.15 : Tracé de CP(se) avec N, cpene = (3)2 pour I’image de bouche de la figure 2.13-a, a) tracé de
CP(se), b) masque candidat des lévres pour le seuil maximisant CP(se).

=~ =

al b cl

Figure 2.16 : Recadrage de la zone de recherche de la bouche sur la zone du visage, a) masque candidat
des lévres ainsi que le tracé des limites haute et basse, b) masque du visage, ¢) nouvelle zone de
recherche.
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c)

Figure 2.17 : Aire entre le contour convexe de deux masques des lévres candidats, a) masque candidat a
&-1, b) masque candidat a ¢, c) aire entre les 2 masques.

On répete les opérations de recherche du masque des levres dans la nouvelle zone de
recherche. Si I’aire entre le contour convexe du nouveau masque et le contour convexe du
masque candidat de I’itération précédente (voire figure 2.17) est inférieure a 1% de ’aire
du masque candidat précédent, on arréte la recherche des leévres et le dernier masque

candidat est considéré comme le masque des lévres. Autrement, on continue la recherche.

2.5.3.2 Choix de N.cpeite

Les contours de la bouche sont caractérisés par des maximums locaux de I’intensité des
gradients y-normalisés V- L(x,y,t). Dans la section 2.4 de ce chapitre, nous avons
étudié I’intérét d’utiliser une représentation multi-échelle des gradients pour caractériser les
contours de la bouche et en particulier le contour externe. Dans cette étude, nous avons mis
en évidence, d’une part, que I’échelle de I'image d’entrée n’était pas nécessairement
optimale pour caractériser le contour externe de la bouche et, d’autre part, que les échelles
optimales n’étaient pas forcément les mémes pour le contour externe supérieur et pour le

contour externe inférieur. D’une manieére générale, on peut tout de méme énoncer
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I’hypothése suivante : il existe des échelles pour lesquelles I’intensité des gradients y-
normalisés V,,mL(x,y,t) admet un maximum local par rapport aux échelles pour le
contour externe de la bouche. Il faut aussi souligner le fait que dans le cas d’un sujet avec
des levres fines, plus I’échelle est diminuée, plus il sera difficile de discriminer le contour
externe et le contour interne des lévres. Il y a donc un compromis a faire entre I’intensité
des gradients le long des contours de la bouche et le niveau de détail de la forme.
Idéalement, pour composer la famille de gradients y-normalisés V.-, L(x,y, t), il faudrait
partir de 1’échelle d’entrée de 1’image, c'est-a-dire L(x,y,0) qui possede le maximum de
détail, et ajouter les échelles L(x,y,t) a notre famille tant que I’intensité du gradient croit sur
les contours de la bouche. En pratique, nous ne connaissons pas, a priori, la position des
contours de la bouche. Nous avons envisagé une approche globale tirant parti de notre
connaissance de la localisation du visage. Dans notre cas, nous nous sommes intéressés a
I’intensité des gradients y-normalisés le long de la ligne verticale passant au milieu de la
zone du visage (figure 2.18). On sait que la bouche se trouve au centre de la zone du visage.
On fait I’hypothese que cette ligne coupe les contours externe supérieur et externe inférieur
ainsi que les contours internes de la bouche. Les orientations horizontales étant

prépondérantes sur la bouche, les contours horizontaux seront, a priori, les plus forts.

Figure 2.18 : Représentation de ’intensité du gradient y-normalisé V,,,,.,L(x, y,t), pour =1 sur la ligne
verticale passant au milieu de la zone du visage

On constate, sur la figure 2.18, que les contours de la bouche, en particulier les contours
externes supérieur et inférieur, sont bien caractérisés par des maximums locaux de
I’intensité. Etant donné que 1’on ne connait pas les positions spatiales des maxima locaux

correspondant aux contours de la bouche, notre approche pour construire la famille de
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gradients y-normalisés V,,,,-mL (X, y, t) est de partir de 1’échelle /=¢°=1. Ensuite, on calcule
la somme S des énergies de tous les maximums locaux se trouvant sur la ligne verticale et
qui sont inclus dans le masque du visage. Par la suite, on pose o=c+1 et on passe a la
nouvelle échelle /=¢”. On calcule de nouveau la somme des énergies des gradients y-
normalisés aux mémes positions qu’a I’échelle =1. Si cette somme est supérieure, on
ajoute cette échelle a notre famille et on continue en incrémentant ¢ de 1, sinon 1’ajout
d’échelle est arrété. De cette maniére, on déterminera 1’échelle pour laquelle globalement
I’intensité des gradients y-normalisés est maximale pour la zone de la bouche. Pour le cas
de I’image de bouche de la figure 2.13-a, nous avons tracé 1’évolution de la somme des
énergies des maximums locaux en fonction de I’échelle =¢” ainsi que les images d’énergie

des gradients y-normalisés aux échelles correspondantes (figure 2.19).
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Figure 2.19: Evolution de S(t=¢”), a) tracé de S(t=¢’), b) images de Dintensité des gradients
VoormL(X,y,t) pour 1<c <6.
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Pour ce cas, on constate qu’a partir de 6=3, S(l=02) décroit. On obtient alors que Necpese =
(3)>. On ne gardera que les V,,5,-mL(x, ¥, t) pour t<(3)*. On voit que pour ¢=3 la saillance
du contour externe de la bouche est bien meilleure que pour 6=1. On constate ¢galement
que le contour externe est encore bien détaillé. Il est également intéressant de rappeler que
les gradients V,,mL(x,y,t) sont issus de la représentation multi-échelle L(x,y,f) de
I’image d’entrée (voir section 2.4). En pratique cette représentation correspond au filtrage
de I’image par des noyaux gaussiens d’écart type o croissant. On peut interpréter Necpeire
comme une estimation de la largeur, en pixels, des contours prépondérants de la zone du

visage.

2.6 Bilan

Les figures 2.20 et 2.21 présentent des exemples de segmentation des Iévres. A la figure
2.22, nous donnons également des exemples de segmentation des lévres pour des sujets
ayant la peau noire extraits de la base FERET (Philipps, 2000). On constate que la méthode

de segmentation fonctionne également pour les sujets de couleur de peau noire.

Figure 2.20 : Exemples de segmentations des lévres.
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Figure 2.21 : Exemples de segmentations des lévres.

Figure 2.22 : Exemples de segmentations des lévres pour des sujets ayant la peau noire.
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Figure 2.23 : Exemples de segmentations erronées.

La principale difficulté que nous avons rencontrée pour segmenter les lévres dans le cas de
sujet ayant la peau noire vient de 1’absence de contraste entre les lévres et la peau et de
I’inhomogénéité de teinte des pixels des lévres. A la figure 2.23, nous présentons des cas
pour lesquels la segmentation des levres a échoué. On peut voir sur la deuxieme ligne les
images de teinte U. On constate que, malgré le traitement par 1’algorithme allongement-
décorrélation, il n’y pas de contraste entre la peau et la 1eévre supérieure et que les niveaux
de teinte des 2 lévres sont différents. Dans nos hypothéses, nous avons supposé que les
lévres constituaient un ensemble de pixels homogene et séparable de 1’ensemble des pixels
de la peau. La segmentation de la lévre supérieure dans les cas de la figure 2.23 sera donc
trés difficile. 11 est a noter que 1’on parvient, néanmoins, a localiser grossiérement la zone
de la bouche. Le faible nombre d’images de bouche de sujet ayant la peau noire dont nous
disposions ne nous a pas permis de faire une étude approfondie. Il reste que, dans ces cas de
figure, la teinte semble insuffisante pour discriminer les lévres. La constitution d’une base
d’images composée de sujets de couleur de peau noire sera un objectif pour la suite de nos
travaux. Du point du vue de la complexité, le temps de calcul pour déterminer le masque
binaire des lévres avec une image de bouche d’une résolution de 102x170 pixels est de 5s.
La machine utilisée était équipée d’un processeur double cceur avec une fréquence
d’horloge de 2.33GHz. Nos algorithmes ont été codés sous Matlab. En ce qui concerne

I’évaluation de la segmentation des lévres, nous effectuerons une évaluation sur la

Chapitre 2. Segmentation région-contour de la bouche



110

modélisation des contours au chapitre 5. L’évaluation de la segmentation des lévres sera

incluse dans I’évaluation la segmentation des contours des lévres.
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Chapitre 3.  Détection de I’¢tat de 1a bouche
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons décrit notre méthode permettant de localiser la
bouche sur des images de visage et d’extraire un masque binaire des lévres. A partir de
maintenant, nous supposons que nous avons localisé la région de la bouche a partir des
traitements du chapitre 2. Cette segmentation, qui nous permet d’identifier grossiérement le
contour externe de la bouche, n’est pas suffisamment robuste, ni précise, pour détecter le
contour interne. En effet, la configuration de la région interne de la bouche peut étre tres
variable et perturber la mod¢lisation des contours internes de la bouche. Lorsque celle-ci est
fermée, le contour interne se résume a la jointure entre les 2 1evres. Lorsque la bouche est
ouverte, il y aura, comme pour le contour externe, un contour interne supérieur et un
contour interne inférieur. Pour modéliser de maniére robuste les contours de la bouche,
externes ou internes, I’initialisation est déterminante. La connaissance de 1’état de la bouche
(ouvert ou fermé) sera une information importante pour modéliser les contours internes de
la bouche. A la section 1.5.2.3, nous avons présenté plusieurs méthodes proposées pour
déterminer 1’état de la bouche dans I’optique d’initialiser un modéle paramétrique. La
plupart du temps, les auteurs utilisent les informations de gradient ou de couleur pour
déterminer 1’état de la bouche. Récemment dans (Benoit, 2005), I’auteur a utilisé¢ une
méthode fréquentielle basée sur un modéle de Systéme Visuel Humain (SVH) pour
déterminer 1’état dynamique de la bouche sur des séquences vidéo. Le but était de prévenir
I’état d’hypovigilance d’une personne au volant d’une voiture. Dans le cadre de nos
travaux, nous souhaitions pouvoir identifier I’état de la bouche sur des images de visage
statiques. Nous développerons dans ce chapitre les étapes de la méthode d’identification de
I’état de la bouche que nous avons développée en nous inspirant des modeles du SVH
existants.

La section 3.2 sera consacrée a I’introduction des modeles inspirés par le SVH pour traiter
des images statiques. Un mode¢le de rétine, permettant de renforcer les contours des images,
sera d’abord décrit. Ensuite, nous nous intéresserons au modeéle de cortex visuel. Ce modéle
conduit au calcul d’un spectre Log-polaire contenant I’information de forme et d’apparence

de I’image. Dans la section 3.3, nous présenterons la méthode d’identification de 1’état de la
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bouche basée sur un classifieur supervisé. Enfin, la section 3.4 présentera les résultats

expérimentaux.

3.2 Modélisation du systéme visuel humain pour le traitement

d’image statique
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visuelles
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\ \ du dell 1L f/

Heémisphére /) M )‘ sl Hemlsphere
gauche ) e, droit
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Figure 3.1 : Schéma du systéme visuel humain (Benoit, 2007).

En vision, lorsque 1’on s’attaque a un probléme particulier, la démarche classique consiste a

appliquer des outils mathématiques pour modéliser un phénomeéne, une action ou pour

reproduire un traitement particulier qui est ensuite implémenté sous forme d’algorithme.

Pour ce qui est de la vision, une autre démarche consiste a s’inspirer du vivant. Pour un

humain il est tout a fait naturel d’analyser et d’interpréter une image quelconque, ce qui est,

a I’heure actuelle, encore impossible, méme pour les algorithmes de vision les plus

puissants. Le systeéme visuel humain est de loin le systéeme de vision le plus performant

connu. La figure 3.1 présente un schéma global du systéme visuel humain. L’information
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visuelle est regue par I’ceil puis est ensuite transmise au cerveau. La rétine effectue des
traitements préliminaires pour convertir 1’excitation lumineuse en signaux qui seront,
ensuite, transmis au cerveau par le nerf optique. Les traitements de haut niveau seront
réalisés dans le cerveau, au niveau des aires visuelles qui se trouvent a I’arriére des 2
hémisphéres du cerveau. Dans la suite de cette section, nous introduirons les modeles de
rétine et de cortex visuel que nous avons utilisés pour le probléme de 1’identification de
I’état de la bouche. Pour une étude compléete du traitement de 1’information dans la rétine
chez les vertébrés, les lecteurs pourront se référer a (Hérault, 2001). On rappelle que dans le
cadre de I’identification de 1’état de la bouche, nous avons fait I’hypothése que nous
travaillons sur des images de bouche statiques, nous nous limiterons donc a I’étude des
traitements spatiaux du systéme visuel humain. De plus, dans I’exposé sur les modeles de
rétine et de cortex visuel, I’étude concerne I’analyse de la luminance, par souci de

simplification.

3.2.1 Rétine

Pupille Cornée

Ligament ris
suspenseur ‘&

Corps
ciliaire

Sclérotique Compartiment postérieur
rempli du corps vitré

Papille
optique

Nerf optique

Figure 3.2 : Schéma de I’ceil humain (http://fr.wikipedia.org/wiki/Oeil humain).

Le systéme d’acquisition du SVH est constitué par I’ceil. La figure 3.2 présente un schéma

de I’ceil humain. Les principaux éléments de 1’ceil sont :

e La cornée, membrane transparente, qui forme une barriére protectrice entre

I’intérieur de I’ceil et I’extérieur.
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e L’iris et le cristallin qui constituent le systeme optique de 1’ceil. L’iris, dont le
diamétre est variable, permet d’ajuster la quantité¢ de lumicre qui entre dans 1’ ceil
tandis que le cristallin permet d’ajuster la focale de I’ceil.

e Larétine tapisse le fond de I’ceil. Elle constitue le capteur du SVH.

Batonnet

Photorécepteurs
Cone

Couche Plexiforme Externe (PLE) "

Cellule horizontale
Cellule amacrine

Cellule bipdlaire

Couche Plexiforme Interne (PLI) C

Cellule ganglionnaire

Figure 3.3 : Organisation de la rétine (Benoit, 2007)

La rétine est 1’élément qui convertit I’excitation lumineuse regue par I’ceil en signaux
¢électriques qui sont ensuite convoyés vers le cerveau par le nerf optique. En ce sens, elle est
comparable au capteur d’un systéme d’acquisition tel que le capteur CCD ou CMOS d’une
caméra. La rétine est formée d’un assemblage de cellules spécialisées organisées en 3

couches (figure 3.3):

e La couche des photorécepteurs.
e La couche des cellules horizontales, bipolaires et amacrines.

e La couche des cellules ganglionnaires.
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La zone d’interconnexion, entre la couche des photorécepteurs et la couche des cellules
horizontales, bipolaires et amacrines, s’appelle la couche PLexiforme Externe (PLE). La
zone d’interconnexion, entre les cellules horizontales et bipolaires et la couche des cellules

ganglionnaires, s’appelle la couche PLexiforme Interne (PLI).

3.2.1.1 Photorécepteurs

1
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Figure 3.4 : Réponse d’un photorécepteur en fonction de la lumiére recue dans son voisinage (Kolb,
1996). En trait plein sont tracées les dynamiques d’un photorécepteur en fonction de la luminance
locale. En pointillé est tracée la moyenne de la dynamique.

Les photorécepteurs constituent la premiére couche de la rétine. Leur role est de coder
I’excitation lumineuse sous forme d’un potentiel de membrane. Les photorécepteurs, dont
la dynamique ne dépasse pas 1 a 2 décades, possedent la capacité¢ de translater leur
dynamique vers la luminance moyenne locale qu’ils regoivent. Cette capacité est appelée
compression adaptative logarithmique. Sur la figure 3.4, on observe que la sensibilité
moyenne se translate et se centre sur la luminance locale moyenne, la dynamique du
photorécepteur restant identique. Le comportement général sur la dynamique compléte du
photorécepteur se rapproche alors d’une loi logarithmique (pointillé sur la figure 3.4).

La compression réalisée par les photorécepteurs peut étre modélisée par 1’équation de
Michaelis-Menten (Beaudot, 1994) adaptée pour des images en niveau de gris codées sur 8

bits (256 niveaux de gris) :

__ R ossen
r(p) R+ Ro(p)( +R,(p)) )
Ry(p) = 2V5°6 L(p)+(255-V,)
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ou p correspond a la position spatiale dans 1’image, 7(p) est la luminance corrigée, R(p) est
la luminance d’entrée, Ry(p) est un coefficient qui ajuste le gain du photorécepteur en
fonction de la luminance moyenne L(p). Le paramétre V, permet d’ajuster la force de la
compression. Dans (Durette, 2005), I’auteur montre que V, peut étre choisi dans un
intervalle compris entre 160 et 250. Plus la valeur est faible, plus la compression est faible.
Expérimentalement nous avons fixé Vy a 230. Nous verrons dans les simulations que ce
réglage permet une modélisation robuste de la zone de la bouche. La figure 3.5 présente les
tracés de la réponse d’un photorécepteur en fonction de la valeur Ry. On constate sur la
figure 3.5 que les zones sombres de 1’image, pour lesquelles Ry sera faible, vont voire leur
dynamique augmenter fortement. Au contraire quand R, sera grand, c'est-a-dire pour les
zones dont la luminance moyenne sera grande, alors la dynamique locale sera peu
compressée. Cette propriété sera particulierement intéressante dans le cas d’image avec des
zones trés sombres et treés claires. En particulier dans le cas des images de bouche, la zone
interne de la bouche sera tres souvent sombre a cause de la faible ouverture de la bouche ou
de la direction de la lumiere. Il faut souligner que la compression des photorécepteurs sera
sans effet sur des images saturées. La figure 3.6 illustre I’effet de la compression adaptative
des photorécepteurs sur une image de bouche. On observe une amélioration de la
dynamique sur la zone interne de la bouche. La luminance interne est rehaussée et le

contraste amélioré.

Luminance corrigée

Luminance en entrée

Figure 3.5 : Tracés des réponses d’un photorécepteur pour différentes valeurs de R,.
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Image d'entrée Image aprés compression adaptative

Figure 3.6 : Exemple de compression adaptative des photorécepteurs sur une image de bouche.

La compression logarithmique est le premier traitement de la rétine, 1’information visuelle
est par la suite transmise a la couche cellulaire suivante (cellules horizontales, bipolaires et

amacrines) par I’intermédiaire de la PLE.

3.2.1.2 Couche Plexiforme Externe (PLE)

La PLE correspond a la zone de jonction entre les photorécepteurs, les cellules horizontales
et les cellules bipolaires. Les photorécepteurs délivrent leur signal a la fois aux cellules

horizontales et aux cellules bipolaires.

Cellules horizontales :

Les cellules horizontales connectent plusieurs photorécepteurs et sont connectées entre elles
par l’intermédiaire de synapses. Chaque cellule horizontale collecte donc 1’information
provenant d’un nombre important de photorécepteurs. Une cellule horizontale sera donc
influencée par les photorécepteurs de I’ensemble d’une zone de la rétine, on parle de champ
récepteur. La conséquence de ces multiples connexions d’une cellule horizontale avec des
photorécepteurs sera un lissage de I’information transmise par les photorécepteurs. Chaque
cellule horizontale transmettra une information sur la luminance moyenne locale L(p). Cette
information permet, par rétroaction, d’effectuer la compression adaptative au niveau des

photorécepteurs.

Cellules bipolaires :

Les cellules bipolaires relient les photorécepteurs et les cellules horizontales aux cellules
ganglionnaires. Il existe 2 types de cellules bipolaires : les cellules bipolaires ON et les

cellules bipolaires OFF. Pour ces cellules le champ récepteur est divisé en 2 zones : une
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zone centrale et la zone périphérique. Les cellules bipolaires ON répondent lorsque le
stimulus de la zone centrale est plus fort que le stimulus de la périphérie et inversement
pour les bipolaires OFF. Les cellules bipolaires étant reliées aux photorécepteurs et aux
cellules horizontales, le signal du champ récepteur central correspondra a la réponse des
photorécepteurs et le signal du champ récepteur périphérique sera donné par les cellules
horizontales. Ces opérations auront pour effet de supprimer la composante continue du
signal visuel. Les cellules bipolaires seront alors sensibles aux variations locales de la
luminance. En pratique, la réponse des cellules bipolaires ON est calculée en faisant la
différence entre la sortie des photorécepteurs et la sortie des cellules horizontales avec mise
a zéro des valeurs négatives, les cellules ne pouvant coder que des signaux positifs. Pour la
réponse des cellules bipolaires OFF, on calcule la différence entre la sortie des cellules
horizontales et des photorécepteurs et on ne garde que la partie positive. De cette manicre,
les parties positives et négatives du signal visuel sont codées, et il n’y a pas de pertes

d’information. Les cellules bipolaires, ON et OFF, travaillent de maniere complémentaire.

Photorécepteur

Cellule horizontale

Cellule bipolaire ON - OFF

Sortie de cellule bipolaire ON - OFF

Figure 3.7 : Modélisation d’une triade synaptique (Hérault, 2001).
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Modélisation de la PLE :

La PLE est la zone d’interconnexion entre le réseau de photorécepteurs, le réseau de
cellules horizontales et les cellules bipolaires. Une jonction, appelée triade synaptique,
permet 1’interconnexion des photorécepteurs, des cellules horizontales et des cellules
bipolaires. La PLE est constituée par un réseau de triade qu’on peut modéliser par le réseau
¢lectrique de la figure 3.7. La figure 3.7 montre que I’on a 2 niveaux de filtrage passe-bas
spatio-temporel. Le premier niveau de filtrage passe-bas sera réalis¢é au niveau des
photorécepteurs. Ce premier niveau de filtrage aura pour effet de limiter le bruit
d’acquisition au niveau des photorécepteurs. Le second niveau de filtrage passe-bas
permettra d’extraire la luminance locale L(p). Enfin, les cellules bipolaires font 1’extraction
de la partie positive du signal lumineux pour les cellules ON, les cellules OFF codant la
partie négative. Les signaux issus des cellules bipolaires ON et OFF sont combinés en
faisant la différence des voies ON et OFF. Dans (Beaudot, 1994; Hérault, 2001), les auteurs
ont montré que 1I’on pouvait modéliser I’ensemble de la PLE par un réseau de triades

synaptiques (figure 3.8).

i(k-1.0) ik i(k+1.0)

b(k-1.0) b(k.t) b(k+1.1)

Figure 3.8 : Modeéle électrique de la PLE (Beaudot, 1994).
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Nous pouvons exprimer la fonction de transfert globale de la PLE. Pour le réseau de
photorécepteurs, nous avons alors la fonction de transfert suivante (Beaudot, 1994 ;

Hérault, 2001) :

1
_1+,Bc+2ac (1—cos(27zfs))+j2m’cft (36)
Avec:a, =1.[R., B, =1./7;.7. =1.C,

F(f5. 1)

ou 7., R, rp et C. correspondent aux résistances et aux capacités modélisant les
photorécepteurs (figure 3.8). Pour le réseau des cellules horizontales, le transfert est

analogue (Beaudot, 1994 ; Hérault, 2001) :

1
- 1+ 4, +2¢, (1—c0s(27zfs))+j27rz‘hﬁ (37)

Avec:a, =1, /R, B, =1,/1,,7, =1,C,

F(fs, /1)

ou ry, Ry, rp et Gy correspondent aux résistances et aux capacités modélisant les cellules
horizontales (figure 3.8). Il faut ensuite combiner les sorties des cellules bipolaires ON et

OFF :

GPLE (fs'aﬁ) = GBON (ﬁ’ﬁ)_GBOFF (ﬁaﬁ)

avec

Grow (S5, f1)=F,(fs, fi)[1=F, (s, ft) |si F. (s, ft)[ 1= F, (f5, fi) ]> 0

Gpon (ﬁ,ﬁ) =0sinon (38)
et

Gorr (ﬁ’ﬁ):_E’ (ﬁ,ﬁ)[l—Fh(fS,ﬁ)]siFC(fs,ﬁ)[l_ﬂ(fs,ﬁ)]<0
Gorr (fsaﬁ) = 0sinon

Au final, on obtient aprés simplification (Benoit, 2007) :

Grre(fs ft) = Ffs fO[1- Fu(fs,f1)]. (39)

La figure 3.9 présente le tracé de la fonction de transfert globale de la PLE.
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Figure 3.9 : Fonction de transfert Gp,g(f3,ff)

b)

d)

Figure 3.10 : Effet des différents réseaux de cellules de la PLE, a) image aprés compression adaptative,
b) filtrage passe-bas des photorécepteurs, c) filtrage passe-bas des cellules horizontales, d) sortie des
cellules bipolaires ON, e) sortie des cellules bipolaires OFF, f) sortie ON-OFF.

Dans notre cas, nous traitons des images de bouche statiques. Nous seront intéressés par
I’effet de ce filtre pour ft = 0. La figure 3.9 montre que le PLE aura un effet passe bande

(du type différence de gaussiennes) pour les fréquences temporelles faibles. Le réseau des
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photorécepteurs réalise un premier filtrage passe-bas spatial, avec une fréquence de coupure
haute ¢levée, destiné a atténuer le bruit entre les photorécepteurs (figure 3.10-b). Le réseau
de cellules horizontales effectue un 2™ filtrage passe-bas, avec une fréquence de coupure
inférieure a celle des photorécepteurs. On obtient alors une estimation de la luminance
locale moyenne (figure 3.10-c). Ensuite les cellules bipolaires ON effectuent la différence
entre la réponse des photorécepteurs et celle des cellules horizontales tandis que les cellules
bipolaires OFF effectuent I’inverse en ne gardant que 1’information positive (figure 3.10-d
et 3.10-e). En combinant les informations des sorties des cellules bipolaires ON et OFF, on
obtient une image sur laquelle la luminance moyenne locale et le bruit haute fréquence ont
été supprimés (figure 3.10-f), et sur laquelle les contours ont été renforcés.

Nous avons tracé les spectres en amplitude de I’image de bouche de la figure 3.10 avant la

PLE et apres filtrage par le modéele de PLE a la figure 3.11.

Bpectre en amplitude de tmage d'entrée

Figure 3.11 : Effet de blanchiment spectral de la PLE.
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Nous constatons sur les tracés de la figure 3.11 que la PLE a un effet de blanchiment
spectral sur les images. Les hautes fréquences de 1’image, qui sont associées aux détails, en
particulier les contours, sont rehaussées par le filtre modélisant la PLE. On distingue
clairement sur le second tracé le rehaussement des hautes fréquences de I’image de bouche
et une atténuation du mode principal du spectre de I’image filtrée, par rapport a 1’image
initiale ou I’énergie du spectre est principalement concentrée sur les basses fréquences.
Cela correspond bien au rehaussement des contours observé sur 1’image de bouche a la

figure 3.10-f.

3.2.1.3 Couche Plexiforme Interne (PLJ)

Figure 3.12 : Signal visuel sur la voie Parvocellulaire en sortie de la rétine, a) image d’entrée, b) sortie
ON-OFF sans compression adaptative des cellules ganglionnaire P, c) signal visuel ON-OFF transmis
par la voie Parvocellulaire.

La PLI est la derniére couche de la rétine avant la transmission de 1’information visuelle
vers le cerveau par le nerf optique. L’ information provenant de la PLE est transmise par les
cellules bipolaires aux cellules ganglionnaires et amacrines par 1’intermédiaire de la PLI.
La sortie de la PLI est constituée par les axones des cellules ganglionnaires qui forment le
nerf optique. Le nerf optique véhicule I’information visuelle jusqu’aux aires visuelles du
cerveau. Il existe une grande diversité de cellules ganglionnaires et amacrines dont les
comportements ne sont pas encore modélisés avec précision. En [’état actuel des
connaissances, on distingue 3 canaux ou voies particulieres résultant des interactions des
différents types de cellules de la PLI: la voie Parvocellulaire (Parvo) qui est dédi¢e a la
vision haute résolution et qui est sensible aux contrastes locaux dans 1’image, la voie
Magnocellulaire (Magno) dédiée aux informations de mouvements et la voie
Koniocellulaire dont le role n’est pas clairement défini a I’heure actuelle. Du point de vue
des images statiques, seul le canal Parvocellulaire, qui regroupe les traitements uniquement
spatiaux de I’information visuelle, va nous intéresser. Le canal Parvocellulaire est constitué

par les sorties des cellules ganglionnaires de type P qui agissent directement sur les sorties

Chapitre 3. Détection de ’état de la bouche



125

des cellules bipolaires ON et OFF. Dans (Smirnakis, 1997), I’auteur a montré que ces
cellules ganglionnaires adaptent leur réponse aux sorties des cellules bipolaires d’une
maniére analogue aux photorécepteurs, qui adaptent leur réponse a la luminance locale
moyenne. Pour modéliser I’effet des cellules ganglionnaires de type P au niveau de la PLI,
une compression adaptative est réalisée a la sortie des cellules bipolaires ON et OFF avec
une loi de compression identique a celle utilisée pour les photorécepteurs. Ensuite
seulement, les sorties ON et OFF sont combinées pour obtenir la sortie ON-OFF. La figure
3.12 illustre I’effet des cellules ganglionnaires de type P. La compression adaptative
réalisée sur les sorties ON et OFF des cellules bipolaires permet de renforcer le contraste de
I’image et d’augmenter la réponse sur les contours.

La figure 3.13 présente un résumé des différentes étapes de traitement du modéle de rétine

pour des images statiques.

Image d’entrée

Compression adaptative des
photorécepteurs

o
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Figure 3.13 : Modélisation de la rétine pour ’analyse d’images statiques
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3.2.2 Cortex V1

Les voies Parvocellulaire, Magnocellulaire et Koniocellulaire décrites précédemment sont
véhiculées par les nerfs optiques gauche et droit en direction du cerveau. L’information
visuelle transite tout d’abord par les corps genouillés latéraux (CGL). Le réle principal des
CGL est de relayer I’information visuelle. Cependant, dans (Sherman, 2002), 1’auteur
indique que les CGL assurent également un lien avec les aires motrices du cerveau.
L’information visuelle en provenance des CGL est ensuite envoyée vers I’aire V1 du cortex
occipital. L’aire V1 est la premiére étape du traitement de 1’information visuelle par le
cerveau. A I’heure actuelle, une trentaine d’aires ayant un rapport avec la vision ont été
identifiées, mais seule 1’aire V1 a été modélisée assez précisément. Les travaux de Hubel et
Wiesel (Hubel, 1962), Blakemore et Campbell (Blakemore, 1969), De Valois (De Valois,
1982), Harvey et Doan (Harvey, 1990) ont montré que 1’aire V1 proceéde a une analyse par
bandes de fréquences et bandes d’orientations de 1’information visuelle transmise par la
rétine.

Pour modéliser la sensibilité aux orientations et aux bandes de fréquences des cellules de
I’aire V1, plusieurs approches ont été proposées. Dans (Hawken, 1987), les auteurs utilisent
des bancs de filtres de type différences de gaussiennes décalées. Les filtres de Gabor ont
également été employés pour modéliser le comportement du cortex V1 (Marcelja, 1980 ;
Daugman, 1988). L’hypothése que le cortex V1 procéde a une analyse en ondelettes de
I’information visuelle a aussi été émise dans (Mallat, 1999).

Guyader, dans (Guyader, 2006), a proposé une modélisation plus précise du cortex V1 par
I’introduction de filtres Glop ou filtres Gabor LOg Polaire. La différence par rapport aux
filtres de Gabor vient de 1’ajout d’une contrainte de symétrie sur 1’axe des fréquences en
échelle logarithmique, ce qui se rapproche le plus de la maniere dont I’information visuelle
est décomposée dans I’aire V1. La contrainte de symétrie sur les filtres, en échelle
logarithmique, est intéressante car elle permet de traiter les zooms et les changements
d’échelles simplement. Nous verrons dans la suite quun zoom correspondra a une
translation de I’énergie le long de 1’axe des fréquences en échelle logarithmique. Cette
modélisation présente I’avantage de donner une mesure des caractéristiques spectrales

proche de celle du systéme biologique. Cette modélisation des images a été utilisée pour la
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classification d’images statiques représentant des scénes naturelles (Guyader, 2006). Pour
caractériser une image, la méthode consiste a échantillonner le spectre d’amplitude de

I’image par une rosace de filtres Glop (figure 3.14).

0.5

-0.5
-0.5

Spectre d’amplitude Rosace de filtres Glop
Spectre Log-polaire

90°

Orientations

180°

0.3 0.1
Bandes de fréquences

Figure 3.14 : Exemple de calcul d’un spectre Log-polaire. Le spectre d’amplitude de ’information
visuelle, issue du modéele de rétine, est échantillonnée par une rosace de filtres Glop pour obtenir le
spectre Log-polaire.
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Un filtre Glop est décrit par I’expression suivante :

(40)

= —exp| —
270” f P 207 20"

Gal1-0)= 5 hmexp[(@@)zJ

Le filtre G;(f,0) a variables séparables est centré sur (f;,6;), fi est la fréquence centrale sur
I’axe des fréquences pour I’orientation ;. On remarque que le premier terme en f suit une
loi log-normale (les filtres sont symétriques en log-fréquence, cf. figure 3.15) pour les
fréquences, et que le terme en 6 suit une loi gaussienne pour les orientations. La réponse du
filtre nous donnera 1’énergie moyenne dans une bande de fréquences et pour une orientation
particuliére.

La construction de la rosace de filtres Glop pour échantillonner le spectre d’amplitude
d’une image est basée sur les travaux en neuroscience de (Blakemore, 1969 ; DeValois
1982). Ces travaux montrent que les cellules de 1’aire V1 ont une largeur de bande a mi-
hauteur comprise entre 1 et 2.5 octaves. En choisissant une largeur de bande a mi-hauteur
de 1 octave (fi+;/ fx =2), nous obtenons alors des filtres sélectifs en fréquence. Avec une

largeur de bande de 1 octave a mi-hauteur, on peut alors 1’écart type o :

w1 ) (1n(2)/2)

2
o

0.5=exp| —
(41)

y2In() 141:(2) =0.294

Etant donné la largeur o des filtres, pour couvrir correctement le spectre des log-fréquences
il faut alors choisir des fréquences centrales f; décroissantes par octave. De plus, Guyader
(Guyader, 2006) a montré que le nombre d’échantillons du spectre devait étre impair. Soit
fmax 12 fréquence centrale réduite maximale, les fréquences centrales des autres filtres sont

obtenues par 1’expression suivante : fi=fax/1.5".
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La largeur transversale (en orientation) des filtres est adaptée en fonction du nombre
d’orientations Nyug. que I'on souhaite échantillonner avec comme contrainte que le
recouvrement entre les filtres soit limité a la moitié de I’amplitude maximale.

Avec cette méthode, nous obtenons alors un spectre d’amplitude échantillonné par
orientations et bandes de fréquences que ’on appelle spectre Log-polaire (figure 3.14). Sur
le spectre de la figure 3.14 qui correspond au spectre échantillonné de I’image de bouche,
on voit clairement que ce sont les orientations proches de 90° sur le spectre d’amplitude
(I’horizontale sur 1’image d’entrée) pour lesquelles la réponse des filtres Glop est
maximale. Cela est cohérent avec I’image ou la bouche est entrouverte. Le spectre Log-
polaire offre une représentation réduite des caractéristiques de structure et de texture de
I’image traitée par le modele de rétine. Dans notre cas, nous avons fixé le nombre
d’orientations et de bandes de fréquences a 15, dans les 2 cas, ce qui est assez proche du
mode¢le biologique (Bullier, 2001). Les spectres Log-polaires auront alors une résolution de
15x15 = 225 pixels. Enfin, en choisissant f,,,,=0.25, les fréquences réduites au dela de 0.4,

qui correspondent au bruit de mesure haute fréquence, seront atténuées (figure 3.15).

Banc de filtre Glop Banc de filtre Glop
sur l'azze des fréquences sur l'azxe des log-fréquences

:

Figure 3.15 : Banc de filtres Glop en 1 dimension, a gauche nous avons tracé les profils des filtres sur
P’axe des fréquences et a droite sur ’axe des log-fréquences. Les amplitudes des filtres ont été
normalisées entre 0 et 1 pour améliorer la visualisation de la forme des filtres.

0 01 02 03 04 05

De plus, les spectres Log-polaires possedent également des propriétés intéressantes
relatives aux zooms et aux rotations. Soit une image /(p) dont la transformée de Fourier est

S(f). Dans le cas d’un zoom a et d’une rotation R,, on alors : I(aR,) => 1/a* * S(1/a R, /). Si
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on se place en coordonnées polaires (S(f)=>S(e",d)), on peut alors calculer la sortie d’un

filtre Glop de la maniére suivante :

2 2
v—In(a l V=V Q—Q
Ci,k = :!;l;S(e to( ),9_90)' 272-(72 exp{—(sz)Jexp[—(z—z)Jdvdé’

(o}
1 ( In(a))’ (0-6,+6,) )
) v—v, +In(a -0+
C, = j £ S(e',0)- = exp£— o ]exp[—TZOJdvdﬁ

Il découle de (42) que :
e un décalage sur le spectre log-fréquence se traduit par une translation des
¢chantillons (s’ils sont en nombre impair (Guyader, 2006)).

e Une rotation se traduit par une translation en coordonnées polaires.

Image d’entrée

( Mode¢le de Rétine : h
-Photorécepteurs
-Mod¢le de PLE
-Modele de PLI
- J
A 4
Modele de cortex V1 :

-Echantillonnage du spectre par une

rosace de filtres Glop.

Spectre Log-
polaire

Figure 3.16 : Schéma global des traitements rétine+cortex V1
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Dans cette section, nous avons décrit ’ensemble des traitements, inspirés du SVH, nous
permettant d’aboutir & une description sous forme réduite de la structure d’une image. La

figure 3.16 résume les étapes du processus de calcul du spectre Log-polaire d’une image.

3.3 Identification de I’état de 1a bouche

Dans ce chapitre, le but est de détecter si la bouche est ouverte ou fermée en utilisant
I’information de luminance d’images statiques de bouche. Nous avons décrit, dans la
section 3.2, un mod¢le du SVH qui permet de calculer un spectre Log-polaire. L’intérét du
spectre Log-polaire est de permettre la description de la structure de I’image traitée sous
forme de vecteur. L’approche envisagée, dans ce chapitre, est d’utiliser les spectres Log-
polaires comme signature pour identifier 1’état de la bouche.

Dans (Benoit, 2005), 1’auteur a utilisé une approche basée sur un modele similaire pour
détecter 1’état dynamique de la bouche sur des séquences vidéos. L hypotheése de Benoit
¢tait que I’énergie totale du spectre d’une bouche ouverte est plus grande que dans le cas
d’une bouche fermée, a cause de la présence de plusieurs contours (dents, langue, ...). Des
seuils adaptatifs sont appliqués sur I’énergie totale du spectre de la région de la bouche
pour détecter 1’état dynamique en fonction de 1’évolution des maximums et des minimums
d’énergie. La distribution spatiale du spectre n’est cependant pas prise en compte. Dans
(Guyader, 2006), une approche supervisée utilisant les spectres Log-polaires a été utilisée
pour classifier des images de scénes naturelles dans des catégories intuitives (images de
montagnes, images de villes, images de plages, ...).

Notre idée est d’utiliser une approche supervisée basée sur les spectres Log-polaires pour
identifier 1’état de la bouche. Les spectres Log-polaires sont intéressants car ils permettent
de décrire simplement, sous forme d’une matrice de dimension fixe, la structure d’une
image. Cette description facilitera la comparaison entre des images avec des échelles et des

résolutions différentes.

3.3.1 Base d’images de bouche

Dans un premier temps, nous avons construit une base d’images de bouche segmentées a
I’aide de la méthode du chapitre 2. Pour constituer cette base, nous avons utilisé¢ I’ensemble

des images de la base comprenant 20 sujets dont 150 images avaient été extraites pour
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I’étude des espaces couleur aux sections 1.2 et 2.3. La base d’images de bouche comprend
900 images de bouche de 20 sujets différents. Les images ont ensuite été classées
manuellement en 2 catégories : bouche ouverte et bouche fermée. L’ensemble des bouches
fermées comprend 230 images. L’ensemble des images de bouche ouverte comprend 670
images de bouche avec différents états d’ouverture. La bouche est considérée ouverte

lorsque les dents, la langue ou la cavité buccale est visible (figure 3.17).

Figure 3.17 : Exemples d’images extraites de la base d’images de bouche segmentées a ’aide de la
méthode du chapitre 2, sur la premiére ligne sont représentées des images de bouche ouverte et sur la
seconde ligne des images de bouche fermée.

Les spectres Log-polaires ont été calculés pour les 900 images de la base. Nous avons
considéré 15 bandes de fréquences et 15 orientations pour le calcul des spectres Log-
polaires. Pour chaque image, on applique d’abord le modele de rétine sur la luminance.
Ensuite, on calcule la transformée de Fourier des images filtrées par le mod¢le de rétine. La
transformée de Fourier suppose que 1’on dispose d’un signal a support non-borné, ce qui
n’est pas le cas des images de notre base. Si I’on calcule la transformée de Fourier
directement en sortie du mode¢le de rétine, cela revient a travailler avec une image a support
infini, apodisée par une fenétre carrée. En fréquence, il y aura convolution entre la
transformée de Fourier de I’image et la transformée de Fourier de la fenétre carrée. Sur la
premicre ligne de la Figure 3.18, on peut observer le spectre en amplitude de la sortie
Parvocellulaire pour une image de bouche sans fenétrage. On distingue clairement la
distorsion en forme de croix, due a la convolution entre la transformée de Fourier de la

sortie Parvocellulaire et la transformée de Fourier d’une fenétre carrée. De plus, les
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domaines spatial et fréquentiel étant duaux, plus I’image sera petite, plus la distorsion sur la
transformée de Fourier de I’image sera importante. Pour atténuer les effets induits par la
taille finie de I’image, nous appliquons un fenétrage de Hanning avant le calcul de la
transformée de Fourier de I’image. On voit sur la seconde ligne de la figure 3.18 que le

fenétrage de Hanning atténue les distorsions.

100 a0 300

50 100 150 200 250 300 350

Figure 3.18 : Effet du fenétrage de Hanning sur la transformée de Fourier de la sortie Parvocellulaire
de la rétine pour une image de bouche.

Cependant ce fenétrage ne sera pas sans effet sur la transformée de Fourier de la sortie
Parvocellulaire. La figure 3.19 donne la forme de la fenétre de Hanning en 1 dimension
ainsi que ’amplitude de la transformée de Fourier de la fenétre de Hanning. La convolution
dans le domaine fréquentiel entre la transformée de Fourier de la sortie Parvocellulaire et la
transformée de Fourier de la fenétre de Hanning engendrera un moyennage du spectre de la

sortie Parvocellulaire. Plus 1’image sera petite, plus cet effet sera important, du fait de la
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dualité du domaine spatial et du domaine fréquentiel, avec comme conséquence la perte des

informations de détails de I’image. Dans notre cas nous avons appliqué un fenétrage de

Hanning.
Fenétre de Hanning Tranformeée de Fourier de
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Figure 3.19 : Transformée de Fourier de la fenétre de Hanning

3.3.2 Analyse en Composantes Principales (4CP)

Apres avoir calculé les spectres Log-polaires pour les images de la base de bouche, nous
avons procédé a une analyse en composantes principales (ACP) sur I’ensemble des
spectres, concaténés pour former des vecteurs colonnes de 225 valeurs. Nous disposons
alors d’un ensemble de données de dimension 225x900. L’analyse en composantes
principales permet d’extraire les modes de variations principaux, ainsi que la variance sur
chaque mode principal, sur un échantillon de données. La figure 3.20 présente la projection
des spectres Log-polaires des images de notre base sur les 2 modes principaux qui
représentent 85% de la variance totale des données. Ce type de projection, sur les 2
premicres composantes principales, permet de voir s’il se dégage des tendances sur
I’ensemble des données. Le nuage de points bleus correspond aux bouches fermées et le

nuage de points rouges correspond aux bouches ouvertes.
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Figure 3.20: Projection des spectres Log-polaires des images de bouche sur les 2 premiéres
composantes principales données par ACP. Le nuage de points bleus correspond aux bouches fermées,
le nuage de points rouges correspond aux bouches ouvertes.

On observe sur la figure 3.20 que les projections mettent en évidence une organisation des
données. La topologie des projections des spectres Log-polaires des 2 catégories d’images
de bouche forme 2 ensembles de points. Le nuage de point représentant les bouches
fermées est relativement compact tandis que le nuage de points de la catégorie bouche
ouverte est beaucoup plus dilaté. Intuitivement, on peut interpréter ce phénomene par les
différences d’ouverture des bouches de notre base. Les projections sur les 2 premicres
composantes principales des données montrent que la description des images de bouche par
les spectres Log-polaires permet d’obtenir une organisation cohérente des données. C'est-a-
dire que nous obtenons 2 ensembles de points convexes avec un léger chevauchement.
Cette analyse, sur les 2 premieres composantes principales, nous permet de valider la

méthode de modélisation des images de bouche. Par la suite, nous serons amenés a prendre
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en compte un pourcentage de la variance totale plus grand (95%) pour la reconnaissance de

I’¢état ouvert/fermé de la bouche. Cela impliquera de considérer plus de 2 modes principaux.

3.3.3 Classification supervisée des images de bouche

Nous avons vu dans la section précédente que les modéles de rétine et de cortex V1
permettent d’obtenir une description cohérente des bouches ouvertes et des bouches
fermées (figure 3.20). De plus, les propriétés du modele de rétine, compression adaptative
de la luminance (photorécepteurs), suppression de la composante continue de I’information
visuelle (cellules bipolaires ON et OFF), entraine une normalisation de 1’information
visuelle sur la sortie Parvocellulaire. Plusieurs approches peuvent étre envisagées pour
classifier les images de bouches. Etant donné que la chaine de traitement, composée du
modele de rétine et du modele de cortex suivi par une ACP sur les spectres Log-polaire,
permet de décrire les images par des vecteurs de taille fixe, I’approche classique est de
construire un réseau de neurones de type perceptron multicouche pour effectuer la
catégorisation des images de bouches. Les réseaux du type perceptron multicouche
permettent de placer des frontiéres de décision linéaires dans un espace de données
quelconque. Par ailleurs, il a été montré qu’un réseau a 3 couches, avec suffisamment de
neurones sur les couches cachées, est un estimateur universel. La principale difficulté
rencontrée, lors de 1’utilisation des perceptrons multicouches, réside dans la recherche de la
topologie adéquate du réseau pour modéliser I’ensemble de données dont on dispose. A
I’heure actuelle, il n’existe pas vraiment de formalisme pour définir la topologie d’un
perceptron multicouche. La construction d’un réseau de neurones de ce type est
généralement intuitive et fonction de la quantité d’échantillons dont on dispose. La plupart
du temps, les vecteurs en entrée du réseau sont de dimension supérieure a 3 ce qui rend
I’observation de la topologie des données impossible. La meilleure architecture du réseau
est souvent obtenue par des essais successifs. En particulier, dans le cas d’un probléme de
classification non-linéaire, il est difficile de construire un perceptron multicouche.

Pour Il’identification de 1’état ouvert/fermé de la bouche, nous avons privilégi¢ une
approche utilisant un réseau a machines a vecteurs de support ou Support Vector Machine
(SVM). Les réseaux SVM sont une classe d’algorithmes d’apprentissage supervisés

développés a 1’origine pour le probléme de la séparation non-linéaire a 2 classes. Les SVM
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reposent sur 2 idées fondamentales. Tout d’abord, la recherche de la frontiére de décision
entre les 2 classes se fera de la maniére suivante : on cherchera la frontiére de décision pour
laquelle la distance entre les échantillons des 2 classes et la frontiére est maximale, ces

échantillons sont appelés vecteurs de support (figure 3.21).
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Figure 3.21 : Hyperplan optimal dans le cas d’un probléme de séparation linéaire a 2 classes. En rouge
est tracée la frontiére de décision, les échantillons entourés en bleu sont les vecteurs de support.
(http://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_a_vecteurs_de_support).

Deuxiemement, pour les problémes de séparation non-linéaire, I’idée avec les SVM est
d’appliquer aux données une transformation vers un espace dans lequel il est possible de
trouver une frontiére de séparation linéaire. Pour réaliser cette transformation, il faut définir
un noyau. La plupart du temps, on utilise comme noyau une fonction a base radiale (cf.
technique dite du «kernel trick » (Aizerman, 1964)). Cette technique permet d’utiliser un
classifieur linéaire pour résoudre un probléme non-linéaire. La discrimination linéaire dans
le nouvel espace revient alors a faire une discrimination non-linéaire dans [’espace
d’origine. Dans notre cas, les projections de la figure 3.20 montrent que les ensembles de
bouches ouvertes et fermées forment 2 nuages de points convexes avec un léger
recouvrement. Il n’y a, toutefois, pas de garantie que les données soient linéairement

séparables si plus de dimensions sont prises en compte. Dans la suite, nos vecteurs de
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données, aprés ACP, seront de dimension égale a 10. Le noyau qui a permis d’obtenir la
meilleure modélisation des données par le réseau SVM est un noyau de type gaussien.

Les lecteurs intéressés par le formalisme et I’optimisation des réseaux SVM pour les
problémes de classification non-linéaire pourront se reporter aux travaux de (Cortes, 1995)

pour une description détaillée.

3.4 Résultats expérimentaux

Pour valider notre chaine de traitement des images de bouche nous avons procédé a
plusieurs séries de tests de classification. Tout d’abord, nous avons testé les résultats de la
classification dans le cas ou le réseau SVM est entrainé avec les données des images traitées
avec I’ensemble de la chaine de traitement modele de rétine et modele de cortex V1. Les
spectres Log-polaires ont été calculés pour I’ensemble des 900 images de notre base
d’apprentissage. Une ACP est ensuite effectuée, on garde 95% de la variance totale des
données. On réduit ainsi la dimension de 1’espace des données aux 10 premicres
composantes principales. Nous disposons de 900 vecteurs de dimension 10, et des états
fixés manuellement pour entrainer le réseau SVM. Pour tester la performance du classifieur,
nous avons d’abord calculé le taux de bonnes classifications lorsque tous les sujets sont
inclus dans I’entrainement du réseau SVM (table 3.1). La table 3.1 présentent ¢galement le

détail des résultats de classification sous forme de matrice de confusion.

Apprentissage global Résultats de classification
98.2% de classification correcte | Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 656 14

Vérité-terrain
Bouche fermée 2 228

Table 3.1 : Résultats de classification lorsque les images de bouche sont traitées par ’ensemble de la
chaine modéle de rétine et modéle de cortex V1 lorsque tous les sujets sont inclus dans I’entrainement
du réseau SVM.

Ensuite, nous avons de nouveau calculé le taux de classification sur les 900 images en
utilisant pour chaque sujet un classifieur particulier. Pour chaque sujet de la base, nous
avons exclu de ’apprentissage du classifieur particulier I’ensemble des images de ce sujet

(test du « Leave-one-out ») et nous avons catégorisé ces images exclues avec ce classifieur.
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Les images de chaque sujet de la base sont traitées avec un classifieur n’ayant aucune
connaissance a priori sur le sujet. Nous donnons dans la table 3.2 le taux de classification
pour I’ensemble des images de la base (les 900 images) ainsi que le détail des résultats de

classification sous forme de matrice de confusion.

Test du "leave-one-out" Résultats de classification
96.4% de classification correcte | Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 646 24

Vérité-terrain
Bouche fermée 8 222

Table 3.2 : Résultats de classification des images de bouche pour le test du « leave-one-out ».

Lorsque toutes les images de la base d’apprentissage sont utilisées pour entrainer le réseau
SVM, on obtient un taux global de classifications correctes de 98.4% (table 3.1). La table
3.1 montre qu’il y a proportionnellement plus d’erreurs d’identification avec les bouches
ouvertes. On constate ¢galement que le taux de faux positifs est plus élevé que le taux de
faux négatifs pour les bouches fermées. Le taux de classification dans le cas du test du
« leave-one-out » est, sans surprise, inférieur au cas ou toutes les images sont incluses dans
I’apprentissage du classifieur. Il reste cependant supérieur a 95 %, ce qui dénote une bonne
capacité de généralisation des différents modeles. Dans le détail, la table 3.2 montre que,
les performances se dégradent le plus pour la reconnaissance des bouches fermées. Pour les
2 catégories d’images de bouche le taux de bonnes classifications est cependant supérieur a
96 %. En ce qui concerne les mauvaises classifications, la figure 3.22 présente les images
manuellement classées comme fermées qui ont été identifiées comme ouvertes par le
classifieur. De la méme maniére, nous présentons a la figure 3.23 les images manuellement
classées comme ouvertes et qui ont été identifiées comme fermées par le classifieur durant

nos tests.

Figure 3.22 : Images de bouche identifiées subjectivement comme fermées et reconnues comme des
bouches ouvertes par le classifieur.
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Figure 3.23 : Images de bouche identifiées subjectivement comme ouvertes et reconnues comme des
bouches fermées par le classifieur.

Globalement, les figures 3.22 et 3.23 montrent que les images classifiées de maniere
erronée correspondent a des bouches faiblement ouverte. La classification subjective peut
étre mise en cause également. Sur les 2 images de droites de la figure 3.22, les bouches
peuvent étre considérées ouvertes. Nous n’avons pas observé de classification aberrante,
comme le cas d’une bouche largement ouverte et identifiée comme fermée. Sur les images
mal classées, la taille de I’ouverture de la bouche est en moyenne de 6 pixels avec une
résolution moyenne des images de 54x107.

Par la suite, nous avons testé I’influence du modéle de rétine et du modéle de cortex V1 sur
les résultats de reconnaissance d’images de bouche. Pour tester 1’influence du modele de
rétine sur la performance de la reconnaissance de 1’état ouvert/fermé de la bouche, nous
avons répété les simulations précédentes en remplagant le modéle de rétine (compression
des photorécepteurs, PLE et PLI) par une simple correction de [I’illumination. La
dynamique des images est centrée sur zéro et elle est normalisée par son écart type.
L’image normalisée est ensuite traitée par le modele de cortex V1. Nous avons répété les
mémes tests que dans le cas ou I’ensemble de la chaine de traitement est utilisée. Un réseau
SVM est entrainé pour classifier les images de bouches. La table 3.3 donne les résultats de

classification quand toutes les images de la base sont utilisées pour entrainer le classifieur.

Apprentissage global : Résultats de classification
96.9% de classification correcte | Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 650 20

Vérité-terrain
Bouche fermée 8 222

Table 3.3 : Résultats de classifications lorsque le modéle de rétine est remplacé par une simple
correction de luminance (moyenne nulle et variance unitaire) pour I’apprentissage global.
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La table 3.4 donne les résultats de classification lorsque le modéle de rétine est remplacé
par une simple correction de luminance (moyenne nulle et variance unitaire) pour le test du

« leave-one-out ».

Test du "leave-one-out" Résultats de classification
86.7% de classification correcte | Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 592 78

Vérité-terrain
Bouche fermée 39 183

Table 3.4 : Résultats de classifications lorsque le modéle de rétine est remplacé par une simple
correction de luminance (moyenne nulle et variance unitaire) pour le test du « leave-one-out ».

On constate une baisse de performance de la classification des images de bouche avec la
normalisation simple de la luminance par rapport au cas ou le modele de rétine est employé.
En particulier, lorsqu’aucune image du sujet testé n’est utilisée dans ’apprentissage du
classifieur (test du « leave-one-out), on note une chute de 10% du taux de classification.
Les tables 3.3 et 3.4 donnent également le détail des résultats de classification par catégorie
d’images de bouche pour les 2 types d’entrainement du classifieur. Globalement, sans le
modele de rétine, lorsque toutes les images d’un sujet sont retirées de ’apprentissage du
classifieur, la capacité de généralisation est bien inférieure au cas ou la rétine est utilisée
pour traiter la luminance des images. Le traitement par le modéle de la rétine permet une
meilleure normalisation de I’information de luminance que la simple normalisation avec

une moyenne nulle et une variance unitaire.

(P=4,R=1.0) (P=8.R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0)

Figure 3.24 : Voisinages circulaires (Ojala, 2002)

Nous avons également testé 1’intérét du modele de cortex V1 en le remplagant par une

description du type patron binaire local multi-résolution (Ojala, 2002) (Multiresolution
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Local Binary Patterns). Cette méthode est couramment utilisée dans les problémes de
classification de textures. Les patrons binaires locaux, ou LBP (Local Binary Pattern), sont
définis sur des voisinages circulaires (figure 3.24).

Pour chaque pixel de niveau de gris gc d’une image, on extrait la distribution de niveaux de
gris du voisinage circulaire 7,.=#(gc,go.....gp-1), ou P est le nombre de points du voisinage,
et les points {go,...,gp-1} sont les niveaux de gris des P points uniformément répartis sur le
cercle de rayon R. Pour extraire les variations locales de luminance, le niveau de gris
central gc du voisinage est retranché aux niveaux des autres pixels du voisinage. Un seuil

est ensuite appliqué :

7—:& ~ t(s(gO _gc)ﬁ""s(gP—l _gc))

Lx>0 43
S(x):{ot;o “

Le patron binaire correspond a une opération de seuillage des niveaux de gris des points du
voisinage. Pour obtenir une description invariante aux rotations, (Ojala, 2002) calcule le

coefficient LBPy p(g.) de la maniere suivante pour tous les pixels de ’image :

p-1

s(g,—g.),siU(LBP, ,(g.))<2
188, (g) | 208 U (P )

P+1, sinon

44
U(LBE,(2.))=]s (g0, —2.)-s(g—2.) 49

Cette description des variations locales de luminance permet, pour un voisinage donné (R et
P fixés), de calculer un histogramme, par accumulation des coefficients LBPg p(g.), sur
I’ensemble des pixels de I’image (Ojala, 2002). La dimension de I’histogramme sera,
d’apres (44), de P+1. Les images seront décrites par des vecteurs de dimensions fixes. En
combinant les informations de voisinages de tailles différentes, la description peut aussi

étre robuste aux variations de résolution (Ojala, 2002).
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Pour évaluer I’intérét de la description des images de bouche fournie par le modele de
cortex V1, nous avons testé I’entrainement du réseau SVM en utilisant la description des
images, traitées par le modele de la rétine, fournie par une méthode LBP avec 3 voisinages
({R=1,P=8},{R=2,P=16},{R=3,P=32}). Pour chaque image, les histogrammes des
coefficients LBPgp(g.) pour les 3 voisinages sont concaténés et forment les entrées du
réseau SVM. Comme pour le test de ’ensemble de notre chaine de traitement, nous avons
calculé les taux de classification des images de bouche lorsque le classifieur est entrainé
avec les données de toutes les images de la base et pour le test du « leave-one-out ». Les
résultats sont donnés dans les tables 3.5 et 3.6. Les résultats des tables 3.5 et 3.6 montrent
que la performance de la classification des images est trés inférieure a la performance
obtenue avec 1’ensemble de notre chaine de traitement des images de bouche. En
particulier, le taux de classification lors du test du leave-one-out est trés inférieur au taux
enregistré lors du test de notre chaine de traitement. On passe de 96.4% a 85.7%, avec une
importante chute du taux de reconnaissance des images de bouche fermée. La description
des images de bouche fournie par le modele de cortex V1 semble donc pertinente pour le

probléme d’identification de 1’état de la bouche.

Apprentissage global : Résultats de classification
97.56% de classification correcte | Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 655 15

Vérité-terrain
Bouche fermée 8 222

Table 3.5 : Résultats de classification lorsque le modéle de cortex V1 est remplacé par la méthode LBP.

Test du "leave-one-out" Résultats de classification
85.7% de classification correcte | Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 616 54

Vérité-terrain
Bouche fermée 74 156

Table 3.6 : Résultats de classification lorsque lorsque le modéle de cortex V1 est remplacé par la
méthode LBP pour le test du « leave-one-out ».

Enfin, pour valider notre chaine de traitement et notre classifieur, nous avons testé¢ notre

méthode d’identification sur des images de bouches tirées de la base AR (Martinez 1998).

Chapitre 3. Détection de I’état de la bouche



144

Cette base est composée d’images provenant de 126 sujets (voir section 1.6.1) avec
différentes poses, conditions d’illumination et portant divers accessoires. Nous avons
extrait 473 images de bouches fermées et 507 images de bouches ouvertes. Pour entrainer
le classifieur, nous avons utilis¢ uniquement les images de notre base traitée avec
I’ensemble de notre chaine de traitement, qui comprend le modele de rétine, suivi du
modele de cortex V1. Aucune image de la base AR n’a été utilisée dans I’entrainement du
classifieur. Le taux de bonnes classifications est de 98.5%. La table 3.7 donne les résultats

par catégorie d’image de bouche.

Test avec les images de la base AR : Résultats de classification
98.5% de classification correcte Bouche ouverte | Bouche fermée
Bouche ouverte 503 4

Vérité-terrain
Bouche fermée 10 463

Table 3.7 : Taux de classification par catégorie d’images de bouche pour la base AR.
3.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode supervisée pour identifier 1’état (ouvert
ou fermé) de la bouche sur des images statiques. Cette méthode repose sur une chaine de
traitement inspirée par le systéme visuel humain. Les résultats de nos simulations montrent
la pertinence du modéle de rétine pour traiter I’information de luminance des images de
bouche et du modele de cortex V1 pour construire une description des images. Le taux de
reconnaissance de notre classifieur d’images de bouche reste supérieur a 95% méme
lorsque celui-ci est testé sur des sujets inconnus. L’ensemble modéle de rétine et modele de
cortex V1 produit une information robuste aux variations de luminance et aux variations de
morphologie des sujets. De plus, méme dans le cas de classification erronée, il n’a jamais
été constaté de cas aberrant ou une bouche grande ouverte aurait été reconnue comme une
bouche fermée. Les erreurs de classification sont survenues pour des images avec une
ouverture de la bouche faible, de ’ordre de 6 pixels avec des d’images d’une résolution
moyenne de 54x107 pixels. Pour les besoins de nos travaux, les modéles de rétine et de
cortex V1 ont été implémentés dans Matlab. Pour une image de bouche d’une résolution de

152*54 pixels, le temps de calcul pour détecter I’état de la bouche est d’environ 1s sur une
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machine équipée d’un processeur double cceur, avec une fréquence d’horloge de 2.33 GHz

et de 2 Go de mémoire RAM.
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Chapitre 4. Etude de la modalité

infrarouge pour la segmentation des levres
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4.1 Introduction

Historiquement, les techniques d’analyse faciale telles que la reconnaissance de visage ou
la segmentation d’indices visuels, ont ét¢ développées a partir d’images acquises dans le
domaine visible, les systemes d’acquisition d’images dans le domaine visible étant
disponibles et peu chers. De plus, la plupart des applications en analyse faciale sont li¢es a
I’interaction entre humains. Il est naturel de privilégier le domaine visible du spectre pour
développer des techniques d’analyse faciale. L exploitation de nouvelles modalités dans les
problémes d’analyse faciale est devenue un axe de développement actif depuis quelques
années. La modalité¢ infrarouge, en particulier, a été¢ utilisée dans des applications de
reconnaissance faciale (Yoshitomi, 1997; Socolinsky, 2003). Dans les chapitres précédents,
nous avons abord¢ le probléme de la segmentation des lévres en nous basant également sur
des images acquises dans le domaine visible du spectre électromagnétique. Nous avons pu
voir que les conditions d’illumination influengaient la robustesse des algorithmes d’analyse
labiale. Suivant la direction de la source lumineuse, il peut apparaitre des ombres et des
réflexions spéculaires sur les leévres ou d’autres éléments de la zone de la bouche. Ces
ombres et réflexions peuvent provoquer I’apparition de contours parasites qui peuvent, eux-
mémes, rendre I’extraction des contours de la bouche difficile. La thermographie a été
suggérée comme une source d’information alternative pour la détection d’indices visuels
sur des visages ou la reconnaissance d’individus.

La section 4.2 sera consacrée aux principes du rayonnement thermique. Nous rappellerons
brievement la définition du rayonnement thermique et son intérét dans le cas de 1’analyse
labiale. Nous rappellerons les propriétés en émission du corps noir, ainsi que celles de la
peau qui nous intéressent pour le cas de I’analyse labiale.

Dans la section 4.3, nous reviendrons plus en détail sur la bande infrarouge du spectre
¢lectromagnétique et sur les capteurs infrarouges dans le but de choisir un systeme
d’acquisition pertinent pour 1’analyse labiale.

Pour cette étude, I’absence de base de données proposant des images de visage, a la fois
dans la modalité infrarouge et dans la modalité visible, nous a conduit a créer une base

d’images combinée visible-infrarouge. La section 4.4 présentera la base d’images combinée
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visible/infrarouge qui a été constituée pour cette étude, ainsi que le matériel employé pour
en faire I’acquisition.

Enfin, dans la section 4.5, nous développerons une étude statistique du contraste peau-lévre
d’une manicre analogue a celle qui a été conduite aux chapitres 1 et 2 sur des images de

bouche en couleurs.

4.2 Rappels sur le rayonnement thermique

Tout objet dont la température est supérieure au zéro absolu émet des ondes
¢lectromagnétiques appelées rayonnement thermique ou plus familiérement « chaleur ».
Cette émission d’ondes électromagnétiques est le résultat de I’agitation et des chocs entre
les particules constituant 1’objet. Cette agitation est mesurée par la température de 1’objet.
Le rayonnement thermique est caractérisé par des longueurs d’ondes comprises entre 0.1 et
100 pm (1um=10"°m). La figure 4.1 présente le spectre électromagnétique. On constate que

les domaines, visible et infrarouge, occupent une petite portion du spectre.

Longueurs d'onde en m

10-* 100 10 10 10 10t 10 1 10> 10° 10°  10°
Rayons | Rayons |Radiations | | Radiations| Ondes Ondes Radioélectriques Circuits
Gamma X Ultra- infra- Radar | FM TV ondes ondes grandes | 1 courant
Violettes | | rouges courtes moyennes _ondes alternatif
V]
V4 AN
K N Spectre visible
Bleu Jaune
vert vert
VIOLET BLEU VERT JAUNE ORANGE ROUGE
400 500 600 700

Longueurs d'onde en nm

Figure 4.1 : Spectre électromagnétique

L’¢évaluation des propriétés en émission dun corps réel quelconque se base sur les
propriétés du corps noir. Le corps noir constitue le modéle de I’émetteur idéal qui
rayonnerait un maximum d’énergie a chaque température et pour chaque longueur d’onde.
On considére également le corps noir comme une surface lambertienne. C'est-a-dire qu’a

une température et une longueur d’onde données, le corps noir rayonne de la méme maniere
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dans toutes les directions. Un corps noir posséde €galement la particularit¢ d’étre un
absorbeur idéal. Le corps noir absorbe toutes les ondes électromagnétiques qu’il recoit
sans en réfléchir ni en transmettre. La loi de Planck définit la distribution de luminance
énergétique monochromatique du rayonnement thermique du corps noir en fonction de la

température thermodynamique. La loi de Planck est donnée par I’expression suivante :

. 2hc} 1 s a4
L, = VE e Wem=sr (45)
A
e (77) — 1

ou ¢;=c/n; est la vitesse du rayonnement électromagnétique dans le milieu ou se propage le
rayonnement, 7, est I’indice de réfraction du milieu pour la longueur d’onde A (n; ~ 1 pour
1air), ¢ =299 792 458 ms™" est la vitesse de la lumiére dans le vide, #=6.62617x107* Js est
la constante de Planck, k=1.38066x10% JK™' est la constante de Boltzmann et 7 est la
température de la surface du corps noir en Kelvin (K). A la figure 4.2, nous donnons le
tracé de L, pour différentes températures du corps noir. Nous avons tracé en particulier les
courbes de rayonnement du corps noir pour les températures Tyeir = 5777 K et Teorps =
310.15 K qui correspondent respectivement aux températures a la surface du soleil et a la
température du corps humain. Le corps noir est un modele idéal, I’exemple le plus connu
qui s’en rapproche est notre soleil. On constate sur la figure 4.2 que le spectre visible par le
systéme visuel humain est centré autour de la longueur d’onde 4 ~ 0.5 um pour laquelle le
soleil émet le maximum d’énergie.

En pratique, pour le cas d’un corps réel, les propriétés en émission sont obtenues par
comparaison avec les propriétés du corps noir pour des conditions de température et de
longueur d’onde identiques. Pour un objet quelconque, on définit alors un coefficient e,
appelé émissivité, qui correspond au rapport entre I’énergie rayonnée par 1’objet et celle qui
serait rayonnée par un corps noir dans les mémes conditions. Pour un corps noir,
I’émissivité est constante &.,,=1. Pour un matériau quelconque, 1’émissivité peut varier en

fonction de la longueur d’onde, de la direction d’émission et de la température de surface.
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Figure 4.2 : Spectre de rayonnement de Planck pour différentes températures du corps noir. En rouge,
nous avons tracé la courbe a 7=310.15K ce qui correspond a la température du corps humain. En
jaune, nous avons tracé la courbe du rayonnement pour 7=5777K qui correspond approximativement a
la température a la surface du soleil.

Dans (Steketee, 1973), I’auteur a effectué une étude de propriétés d’émission de la peau
pour des sujets ayant différentes teintes de peau (blanche, noire, ...). L’auteur a constaté
que la peau pouvait étre considérée comme un corps gris diffusant (¢ est indépendant de la
longueur d’onde et de la direction) dont 1’émissivité est égale a g,eq, = 0.98+-0.01. On peut
donc assimiler la peau a un corps noir. Sur la figure 4.2, nous avons tracé la courbe de
I’énergie rayonnée par le corps noir a 7¢,,s=310.5 K, ce qui correspond a la température du
corps humain. On constate bien que, & 7=T1¢,s, la peau n’émet pas dans le domaine visible
du spectre. Le maximum d’énergie rayonnée est obtenu a la longueur d’onde 4 ~ 9.3 um.
En se placant dans cette gamme de longueurs d’ondes pour observer le visage, il est
possible d’observer le visage indépendamment des conditions d’éclairage. En effet, dans
cette bande, on observe le rayonnement émis par la peau et non pas le rayonnement réfléchi

par la peau, comme dans le domaine visible du spectre électromagnétique. A priori, en
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travaillant autour de 4 ~ 9.3 um, les images de visage seront indépendantes des conditions
d’illumination.

Dans cette thése, nous sommes intéressés a segmenter les contours des lévres sur des
images de visage. L’objectif est de travailler avec des images qui offrent le maximum de
contraste entre la peau et les levres. De plus, il faut avoir a 1’esprit que ’air n’est pas
transparent pour toutes les longueurs d’ondes comprises dans le domaine infrarouge. Dans
la section suivante, nous nous proposons donc d’étudier plus en détail le domaine
infrarouge et de déterminer la bande de fréquences et le systéme d’acquisition optimal pour

’analyse labiale.

4.3 Analyse du domaine infrarouge et choix d’un systéme

d’acquisition adapté a ’analyse labiale

4.3.1 Spectre infrarouge

Dans la section précédente, nous avons évoqué les propriétés en émission de la peau. Nous
avons pu voir que le corps, par I'intermédiaire de la peau, n’émettait pas de radiation
thermique dans le domaine visible du spectre mais que I’essentiel de I’énergie rayonnée par
le corps 1’était dans la bande infrarouge qui s’étend entre 1 et 100 um. De plus, il faut avoir
a Desprit que les ondes électromagnétiques vont se propager dans 1’air. L’air est un
mélange complexe de gaz différents, de particules et autres aérosols avec des
concentrations variables. Les différents composants de 1’air ne sont pas transparents pour
toutes les longueurs d’onde dans la bande infrarouge. L’air est principalement composé de
gaz diatomiques (O, et N,) qui sont transparents pour toutes les longueurs d’onde. Mais, on
retrouve ¢galement des molécules triatomiques (O3, CO,, H»O) qui ne sont pas

transparentes pour toutes les longueurs d’onde :

e L’ozone (O3) absorbe les longueurs d’onde pour A<0.3 pm.

e Le CO2 absorbe les ondes électromagnétiques pour les longueurs d’ondes 4
suivantes : 2.36 um<A<3.02 um, 4.01 um<1<4.80 um et 12.5 um<iA<16.5 um

e L’eau (H,O) absorbe les ondes de longueur d’onde 4 : 2.24 ym<1<3.25 um, 4.80 um
<A<8.5 um et 12 um< A<25 um.
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Le coefficient d'absorption de ces gaz est fonction de la pression partielle du gaz et de la
distance traversée. La figure 4.3 présente la transmittance atmosphérique pour une
atmosphere standard et pour une distance de 1 km. Dans le cas d’application en intérieur,
avec une distance entre le sujet et la caméra inférieure a 2 meétres, I’absorption de

I’atmospheére est néanmoins négligeable (Maldague, 2001).
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Figure 4.3 : Transmittance atmosphérique pour le domaine infrarouge avec une atmospheére standard
aux Etats-Unis en 1976, au niveau de la mer, 7=288K, taux d’humidité 46%, pression atmosphérique
1013 millibar, et sur un parcours d’un kilométre horizontal. En abscisse, on donne la longueur d’onde
en pm. En ordonnée, on donne la transmittance en %. Les gaz causant ’absorption sont également
indiqués (Wikipedia, 2009).

4.3.2 Capteurs en imagerie infrarouge

En imagerie thermique, on distingue 2 grandes catégories de capteurs : les capteurs
quantiques et les capteurs thermiques. Ces capteurs possédent des bandes passantes
différentes suivant la technologie employée, ce qui aura une influence sur les phénomenes
que l’on souhaite observer. Dans le cas des capteurs thermiques, appelés aussi
microbolométres, le rayonnement thermique incident échauffe directement une matrice de
pixels. Les pixels sont composés d’un matériau dont la résistance €lectrique se modifie en
s’échauffant. La résistance est ensuite mesurée et convertie en température. La mesure de

température est, a priori, indépendante de la longueur d’onde. La bande passante sera en
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pratique limitée par les matériaux utilisés pour les optiques et par I’absorption des ondes

dans I’atmosphére.

Les capteurs quantiques convertissent directement I’énergie recue en signaux électriques.

La réponse est dépendante de la fréquence de 1’onde électromagnétique incidente. Les

capteurs quantiques offrent des temps de réponse plus rapides que pour les capteurs

thermiques ainsi que de meilleures performances en détection. Parmi les détecteurs

quantiques, il existe 2 sous-catégories: les capteurs photovoltaiques et les capteurs

photoconducteurs. Pour les capteurs photoconducteurs, le rayonnement électromagnétique

augmente la conductivité du matériau. Pour les capteurs photovoltaiques le rayonnement

entraine la production d’¢lectrons qui créent un courant €lectrique. Les capteurs quantiques

sont, la plupart du temps, refroidis pour limiter leur propre bruit thermique. La table 4.1

résume les différents types de capteurs existants ainsi que leurs principales caractéristiques.

Température de

Type de capteur Matériaux Bande passante (um) fonctionnement (K)

S Dépend de I’optique,

Thermique Micro-bolométres typiquement : 300
VO,
8-14

Pbs 1-3.6 300
PbSe 1.5-58 300
Photoconducteurs InSh 2.6 213
HgCdTe 2-16 77
Quantique Ge 0818 300
InGaAs 0.7-1.7 300
Photovoltai Ex. InGaAs 1.2-2.55 253
otovoltaiques InAs 1-3.1 77
InSb 1-55 77
HgGdTe 2-16 71

Table 4.1 : Capteurs les plus utilisés en imagerie infrarouge.

La figure 4.4 représente les tracés de la détectivité en fonction de la longueur d’onde 4 pour

les capteurs de la table 4.1. La détectivité D" correspond a la sensibilité du capteur par unité

de surface et pour une largeur de bande normalisée de 1Hz.
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Figure 4.4 : Détectivité D* en fonction de la longueur d’onde A pour différents types de capteurs
infrarouges (Maldague, 2001).

La figure 4.4 montre que, globalement, D" est plus important pour les détecteurs quantiques
que pour les détecteurs thermiques. Pour les détecteurs thermiques, la sensibilité est
beaucoup moins importante que pour les détecteurs quantiques. On peut également rajouter
que, d’une maniére générale et méme si cela va dépendre du systéme d’acquisition complet,
les détecteurs quantiques ont des temps de réponse inférieurs a ceux des micro-bolometres.
Pour les détecteurs quantiques, on peut typiquement obtenir des temps de réponse de
I’ordre de 1pus. Pour les microbolometres, I’ordre de grandeur est proche de 10ms. En ce qui
concerne le prix, le colt de fabrication des microbolométres est moins €levé que pour les
détecteurs quantiques. Le fait que ces capteurs fonctionnent a température ambiante permet
de fabriquer des systémes d’imagerie moins chers et accessibles au grand publique. Pour ce
qui est des capteurs quantiques, pour obtenir la meilleure sensibilité, le refroidissement est

nécessaire (figure 4.4), ce qui implique une augmentation sensible du coit des systémes
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d’imagerie utilisant ces capteurs. On retrouvera plus ce type de capteurs dans des caméras
de recherche et développement.

Compte tenu des contraintes imposées par les bandes d’absorption de I’atmosphére et les
bandes passantes des capteurs, le domaine infrarouge a ¢été subdivisé de la manicre

suivante :

e Proche infrarouge (Near Infrared, NIR) : De 0.7 um a 1.0 um. Cette bande s’étend
approximativement depuis la fin de la bande passante de 1’ceil jusqu'a a la fin de
celle du silicium.

e Infrarouge court (Short-wave Infrared, SWIR): De 1 um a 3 um. Cette bande s’étend
de la fin de la bande passante du silicium jusqu'a la premiere bande d’absorption du
COs,.

e Infrarouge moyen (Mid-wave Infrared, MWIR): De 3 um a 5 um. Ce domaine
correspond a une fenétre atmosphérique (voir figure 4.3) et est couvert par les
détecteurs InSb, HgCdTe et PbSe.

e Infrarouge lointain (Long-wave Infrared, LWIR): De 8 um a 14 um. Fenétre
atmosphérique couverte par les détecteurs HgCdTe et les microbolometres.

e Infrarouge trés-lointain (Very-long Wave Infrared, VLWIR) : De 14 um a 30 um.
Application spécifique incluant des lasers avec de grandes longueurs d’onde. Bande

couverte par des détecteurs spécifiques au silicium dopé.

4.3.3 Choix d’un systéme d’acquisition infrarouge pour I’analyse labiale

Dans la section 4.2, nous avons étudi¢ les propriétés en émission de la peau et le
rayonnement du corps noir pour une température 7,,s = 310.15K. Sur la figure 4.2, nous
avons constaté que le spectre d’énergie rayonnée s’¢tale autour de 1=9.3 um. Pour effectuer
nos observations du visage, il faudra donc chercher a travailler dans des bandes de
longueurs d’onde voisines de 4 = 9.3um. Dans notre cas, nous avons eu a disposition des
caméras avec des capteurs quantiques refroidis opérant dans la bande 3-5um et des caméras
a microbolométres opérant dans la bande 8-14um. Pour la bande 3-5um, la caméra dispose
d’un capteur InSb refroidi a 77k, de résolution 512x640, et elle fournit des images avec une

dynamique codée sur 14 bits. Pour la bande 8-14um, nous disposions d’une caméra a
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microbolométres non refroidi avec un capteur de résolution 160x128. D’apres les éléments
présentés aux sections 4.3.1 et 4.3.2, la bande infrarouge moyen (MWIR, 3-5 um) et la
bande infrarouge lointain (LWIR, 8-14 um) sont toutes les 2 exploitables pour analyser le
visage. On se propose d’étudier 1’intérét de chacune de ces 2 bandes de fréquences du point
de vue de I’analyse du visage. Si I’on considere la peau comme un corps gris diffusant dont
I’émissivité est égale a €,e.u ~ 1, nous pouvons alors calculer la luminance énergétique

émise dans les 2 bandes infrarouges en intégrant la loi de Planck :

5107° 2hc? 1
R;—Sum = f SA 7 dA =2.65W?2m2sr~1 (46)

w10 gpc2 g

exp (%) -1

Rg—14ym = f dA = 63.83 W2m2sr1 (47)

g10-6 A

Du point de vue de I’intensité du rayonnement, il sera donc plus intéressant de travailler
dans la bande 8—14um. Cette bande de fréquence sera particuliérement appropriée pour des
applications de détection impliquant des sujets humains dans des environnements extérieurs
ou difficiles (atmosphére humide, présence de particules en suspension). Pour 1’analyse
labiale, nous chercherons a obtenir des images proposant le plus grand contraste entre les
zones de peau et les Ievres sur des images de visage acquises a de faibles distances. Dans le
cas d’images thermiques, le systéme d’acquisition mesure le rayonnement émis par la peau,
rayonnement qui est fonction de la température. Le contraste thermique sur le visage sera
donc un paramétre important pour I’analyse labiale. Le contraste thermique Cy, s’exprime

de la maniére suivante :

_ Rpa(T3) = Rpy(Th)

AT RL(TY) + Ry (Ty)
) (48)
R, = 2hej ! dAW?m=2sr—1
AL A /15 hCA
exp (78) — 1
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La figure 4.5 présente les tracés des courbes du contraste thermique 7> — 773 = 1K pour
différentes températures 7 ainsi que le contraste pour différents A(K) = T — T¢os autour de

Teorps=310.15K.

Contraste thermique CM pour T Z-T ;=4
(T =310.15 pour A=0)

Contraste Thermique C  pour T -T =IK
A 270 0

0.04 10
-1
0.03 10
3 0.02 3107
o 0. | 8
: | -3
0.01 v | 10
C8—:/4lum | ‘
1 1 1 4
0 ! ! ! 10
200 250 310.15350 400 -10

T,K)

Figure 4.5 : Contraste thermique dans les bandes MWIR et LWIR, a gauche, nous avons tracé le
contraste pour 7, — 77 = 1K, a droite, nous avons tracé le contraste pour des A(K) autour de
Torps=310.15K.

Les tracés de la figure 4.5 montrent que le contraste thermique est meilleur dans la bande
MWIR (3-5um). Sur la tracé de gauche, pour 7'= 310.15K, le ratio Cs.5,/Cs-14.m = 2.38. Le
tracé de droite donne 1’évolution du contraste thermique pour des 4 (en K) autour de
310.15K. On constate également que le contraste thermique est plus important dans la
bande MWIR. 11 faut également se rappeler que la sensibilité du capteur InSb, dans la bande
3-5um, est bien plus importante que pour les microbolométres dans la bande 8-14um. La

détectivité est de I’ordre de 4.10'°cm.Hz"?

W pour le capteur InSb dans la bande 3-5um
alors que pour les microbolométres la détectivité est de 1’ordre de 4.10°cm.Hz'">W™. La
caméra avec le capteur InSb refroidi est donc bien plus sensible que la caméra a
microbolométre. De plus, il faut souligner que la caméra a microbolométre n’étant pas
refroidie, la caméra doit étre calibrée périodiquement pour compenser le réchauffement
propre du capteur. Pour le probléme de la séparation peau/lévre, I’acquisition des images se

faisant a des distances relativement faibles (inférieures a 5 m) et en intérieur, les
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perturbations atmosphériques sont faibles. Au vu des spécifications des caméras dont nous
disposions et des caractéristiques du rayonnement thermique du visage, il nous a semblé
pertinent d’utiliser la caméra possédant le capteur InSb. Dans la bande 3-5um, 1’énergie
rayonnée est certes plus faible que dans la bande 8-14um mais le contraste thermique est
plus fort et la caméra avec le capteur InSb refroidi a 77K est bien plus sensible que la
caméra a microbolometres. La résolution du capteur InSb est également bien plus
importante que le capteur de la caméra a microbolomeétres, ce qui est également un
parametre important dans notre cas ou la précision est un objectif.

En conclusion, il y aura des compromis a faire pour choisir le systéme d’acquisition, et
donc la bande de fréquence pertinente, pour étudier une source de rayonnement thermique.
Dans notre cas, nous étudions la séparation peau/lévre, donc nous cherchons a avoir le plus
grand contraste sur le visage et la plus grande précision. Nous avons donc privilégié la

bande MWIR pour étudier la séparation peau/lévre.

4.4 Création d’une base d’image visible/infrarouge

Dans les sections précédentes de ce chapitre, nous avons étudi¢ les propriétés en émission
de la peau et les contraintes particulieres liées au travail dans la bande infrarouge pour
I’analyse labiale (bandes adaptées a 1’étude des lévres, réponses des capteurs, perturbations
liées a ’atmosphere). La plupart des travaux d’analyse faciale tels que ceux présentés dans
(Yoshitomi, 1997; Socolinsky, 2003) ont choisi de faire 1’acquisition des images avec des
systémes d’acquisition travaillant dans la bande LWIR (8-14um). Nous avons, quant a nous,
privilégié la bande MWIR (cf. section 4.3.3). L’absence de base de données, proposant a la
fois des images de visage dans la modalité infrarouge et dans la modalité visible, nous a
conduit a créer une base d’images combinée visible/infrarouge.

Lors de la création de cette base, I’objectif visé était d’offrir un ensemble d’images de
visage, dans la modalité visible et la modalité infrarouge (bande MWIR, 3-5um), destiné a
servir de base de test pour des applications d’analyse faciale. Nous voulions pouvoir
comparer les images visibles et infrarouges et permettre la fusion entre les modalités. Les
contraintes auxquelles nous avons été¢ confrontés pour 1’acquisition des images ont été les

suivantes :

Chapitre 4. Etude de la modalité infrarouge pour la segmentation des lévres



160

e Acquisition simultanée et synchrone des séquences dans les modalités visible et
infrarouge.
e Les vues des 2 caméras devaient étre les plus proches possibles pour autoriser la

fusion des images visibles et infrarouges.

Notre base est constituée de séquences d’images de 17 sujets différents (15 hommes et 2
femmes). L’ensemble des sujets inclut aussi bien des individus sans signes distinctifs que
des individus présentant des indices visuels comme des lunettes, une barbe, une moustache,
... . Les sujets ont été filmés dans un environnement fermé¢ avec un éclairage de type
fluorescent sur un fond blanc mat. Les tubes fluorescents présentent I’avantage de ne pas
émettre dans la bande infrarouge. Avec ce type d’éclairage, il n’y a pas de perturbations au
moment de l’acquisition avec une caméra infrarouge. Au contraire, un éclairage par
ampoule a incandescence peut engendrer des perturbations, notamment des réflexions
parasites (ex. réflexions sur les lunettes). Pour chaque sujet, 2 séquences de 400 images ont
¢été filmées de manicre synchrone. Une séquence était filmée avec une caméra visible et une
séquence était filmée avec une caméra infrarouge. On dispose au total de 6800 images dans
chaque modalité. Les images ont été cadrées sur le visage de maniére a ce que celui-ci soit
bien centré et que les cheveux soient visibles. Au cours des acquisitions, il a ét¢ demandé a
chaque sujet de compter de 1 a 10 en frangais. La figure 4.6 présente des images tirées de la
base pour les 2 modalités.

Pour faire I’acquisition simultanée des images dans les 2 modalités, nous avons utilisé un
systéme de paire stéréo avec un signal de synchronisation provenant d’une source externe.
Les 2 caméras étaient montées sur un bras cote a cote de manicre a ce que les positions des
capteurs soient identiques. Nous avons employ¢ des objectifs avec une distance focale fixe
de 50mm dans les 2 cas. Les 2 caméras ont été configurées de maniére a déclencher la
capture d’une image a partir d’un signal TTL avec une fréquence de 30 Hz. Pour faire
I’acquisition dans la modalité infrarouge nous avons utilis¢ la caméra infrarouge de R&D
FLIR Systems ThermaCAM TM Phoenix. Cette caméra dispose d’un capteur de type InSb
refroidi opérant dans la bande 3-5um. La résolution du capteur est de 512x640 pixels. Les
images fournies voient leurs dynamiques codées sur 14 bits. Pour pouvoir afficher les

images de la figure 4.6, la dynamique de chaque image a été centrée sur la distribution du
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visage. Une conversion a ¢été effectuée pour obtenir des images dont le niveau de gris est
codé sur 8 bits. Le temps d’intégration de la caméra infrarouge a été fixé de maniére a ce

qu’il n’y ait pas de saturation sur la zone du visage.

Figure 4.6 : Exemples d’images tirés de la base conjointe visible/infrarouge

Pour I’acquisition dans la modalité visible, une caméra mono-CCD de vision, avec une
résolution de capteur de 1032x776, a ¢été employée. Cette caméra autorise la

synchronisation de la capture sur un signal externe. Pour obtenir des images en couleurs
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avec un signal de synchronisation a 30Hz, la résolution des images capturées a été fixée a
816x590 pixels. Le temps d’intégration du capteur a été ajusté de maniére a ce qu’il n’y ait
pas de pixel saturé sur le visage.

La figure 4.7 présente un schéma du systeme assemblé pour faire 1’acquisition de la base

d’image.

A

Figure 4.7 : Schéma du systéme d’acquisition de la base d’image de visage visible/infrarouge

Chaque caméra a été reliée a un ordinateur particulier pour I’enregistrement des séquences.
Pour synchroniser les captures sur les 2 caméras, nous avons utilis¢é un générateur de
fonction programmé pour générer un signal TTL a 30 Hz avec 400 impulsions. Les caméras
¢taient programmeées pour capturer une image apres détection d’un front montant sur le
signal de synchronisation externe. Les acquisitions ont été faites sans calibration préalable

de la paire stéréo. La calibration aurait nécessité la pose ou la projection sur le visage des
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sujets d’indices visuels visibles dans les 2 bandes (visible et infrarouge) ce qui était difficile
en pratique. Notre objectif étant d’étudier la zone de la bouche une localisation manuelle a

été privilégiée pour extraire la zone de la bouche dans les 2 modalités (cf. section 4.5.1).
4.5 Etude du contraste peau/levre dans la modalité infrarouge

4.5.1 Mise en registre des images de bouche

b)

Figure 4.8 : Annotation d’une image de bouche dans la modalité visible et la modalité infrarouge avec 6
paires de points pour la mise en registre, a) Annotation de I’image visible de départ, b) Annotation de
I’image infrarouge, c¢) Image visible transformée.

Nous disposons de séquences dans le domaine visible et dans le domaine infrarouge de 400
images chacune pour 17 sujets. Les séquences ayant été acquises en environnement
contrdlé, nous avons choisi d’annoter manuellement les contours internes et externes de la
bouche sur 5 images pour chaque modalité et pour chaque sujet afin de mener a bien notre
étude. Sur ces 5 images, nous avons sélectionné manuellement 2 images ou la bouche est
fermée, une au début de la séquence et une en fin de séquence. Pour les 3 autres images,
nous avons sélectionné des images ou la bouche est ouverte au hasard dans les séquences
du sujet. Dans la section précédente, nous avons précisé€ les conditions dans lesquelles ont
été faites les acquisitions dans les 2 modalités. En particulier, si les images ont été
capturées simultanément dans les 2 modalités, la résolution des images est différente dans
les 2 modalités ainsi que les angles de prise de vue. La premiére étape de notre étude sur le
contraste peau/lévre a été¢ d’effectuer une mise en registre des images sélectionnées. Tout

d’abord, la région de la bouche a été segmentée et nous avons ensuite utilisé 6 paires de
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points pour calculer la transformation affine entre les 2 images (figure 4.8-a et 4.8-b). Les
images acquises dans la bande infrarouge ayant la résolution la plus faible, nous avons
calculé la transformation de I’image visible vers 1’image infrarouge. Le choix des points
pour calculer la transformation est intuitif. Nous avons utilisé les 2 commissures, qui sont
facilement identifiables dans les 2 modalités, 3 points sur I’arc de cupidon et le point se
trouvant sur le contour externe inférieur ayant la méme abscisse que le point central de 1’arc
de cupidon (figure 4.8). La figure 4.8-c présente une image visible transformée dans la base
de I’image infrarouge. On distingue les effets de bord sur I’image. Ils correspondent aux
pixels qui n’ont pu étre évalués lors de la transformation. Cette opération de mise en
registre a été répétée pour toutes les images sélectionnées pour I’étude du contraste

peau/levre.

4.5.2 Segmentation manuelle des contours internes et externes des lévres

Apres avoir effectué la mise en registre des images, nous avons procédé a une nouvelle

annotation manuelle des images pour segmenter les lévres.

.

.

a)

Figure 4.9 : Segmentation manuelle des lévres pour le cas d’une bouche ouverte. En noir, nous avons
tracé le contour externe et en bleu le contour interne.

b) e i

A partir des images visibles transformées dans le repere des images infrarouges, nous avons
segmenté le contour des lévres en distinguant les cas « bouche ouverte » et « bouche
fermée ». Pour le cas d’une bouche fermée, le contour externe seul a été¢ segmenté en
utilisant 12 points: Pour le contour externe supérieur, nous avons annoté les 2

commissures, 3 points pour 1’arc de cupidon et 2 points intermédiaires pour caractériser la
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courbure du contour. Lorsque la bouche est ouverte le contour externe est annoté de la
méme manicre que dans le cas de la bouche fermée. Pour le contour interne, 8 points de
contrdle ont été employés : 2 points correspondant aux « commissures internes », 3 points
pour caractériser le contour interne supérieur et 3 points également pour caractériser le
contour interne inférieur. Nous avons tracé sur la figure 4.9 les contours internes et externes

segmentés manuellement pour le cas d’une bouche ouverte extraite de notre base.

4.5.3 Contraste peau/lévre dans la modalité infrarouge

A partir des images annotées manuellement nous avons effectué une étude similaire a celle
des sections 1.2 et 2.3. Nous avons extrait les ensembles de pixels des lévres et de la peau
pour la modalité infrarouge et pour la modalité visible. La table 4.2 donne les variances
intraclasses et interclasses ainsi que le rapport Viuyo/Vineer pour la modalité infrarouge (/R) et
pour les différentes composantes couleur apres traitement des images de la modalité visible
par l’algorithme allongement-décorrelation. On constate que pour les grandeurs

colorimétriques les résultats sont similaires a ceux de la section 2.3.

Variance intraclasses | Variance interclasses | Vipso/Vinter

IR 1.36 107 328107 41.64
Riecorr 1.19 107 438 107 271
Gecorr 2.8 107 3.24 107 0.86
Becorr 267107 1.34 10™ 19.918
Chaecorr 72107 1.81 10 3.97
Craecorr 331107 3.110° 1.0562
Hoecorr 6.85 107 25107 2.7373
Hivcorr 7.9107 1.26 10” 0.62
Udecorr 3.66 107 5.03 10~ 0.72

Table 4.2 : Variance intraclasses, Variance interclasses et V,,./Vi... pour la modalité infrarouge IR et
les composantes Rdecorra Gdecorr aBdecorra deecarra Cr decorry H, decorry H decorr et Udecorr-

Nous avons également tracé les histogrammes normalisés des ensembles de pixels de la
peau et des lévres segmentés manuellement pour la modalité infrarouge a la figure 4.10.
Pour chaque image, la dynamique a été centrée sur le niveau moyen de la peau pour

¢galiser les niveaux de rayonnement thermique émis par les différents sujets. Par la suite, la

Chapitre 4. Etude de la modalité infrarouge pour la segmentation des lévres



166

dynamique des ensembles de pixels de la peau et des lévres a été normalisée entre O et 1

pour les tracés de la figure 4.10.

0.02 ‘ ‘
Pixels de levre
Pixels de peau
0015 -
001+
0005

0
0 1

Figure 4.10 : Histogrammes normalisés des ensembles de pixels de la peau et des lévres segmentés
manuellement pour la modalité infrarouge.

Les résultats de la table 4.2 et les tracés des histogrammes de la figure 4.10 montrent un
trés fort recouvrement des distributions des ensembles de pixels de la peau et des lévres.
Les différences de rayonnement thermique sont trés faibles entre la peau et les Ievres. Ces
résultats indiquent que le contraste entre la peau et les Iévres est faible dans la modalité
infrarouge. Il sera trés difficile d’employer la modalité¢ infrarouge pour localiser et
modéliser le contour externe de la bouche. Pour illustrer les résultats de la table 4.2 et de la
figure 4.10, nous présentons a la figure 4.11 des images de bouche dans la modalité
infrarouge extraites de notre base ainsi que les images de teinte U et I’image RGB
correspondantes. Pour les sujets des 2 premiéres lignes, on constate qu’il y a trés peu de
contraste entre la peau et les Iévres par rapport a la composante Uecorr. Pour le troisiéme

sujet, le contraste peu/levre est meilleur. La Iévre inférieure, en particulier, posseéde une
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température relativement homogéne, inférieure a la peau, et le contour est assez net. Pour la
lévre supérieure, en revanche, le contour externe supérieur est presque invisible méme si la
température est légérement inférieure au centre de la lévre par rapport a la peau. Sur les 3
images infrarouges, on distingue un fort contraste entre les levres et la cavité buccale. Ce
phénomene s’explique par le fait que ces images de bouches ouvertes ont été prises pendant
que les sujets étaient en train d’expirer de 1’air, air provenant des poumons. L’air expiré est
a une température voisine du celle du corps et il faut se rappeler que, dans la bande 3-5um,
il y a des bandes de fréquences pour lesquelles le CO2 et les molécules d’eau ne sont pas
complétement transparents (cf. figure 4.3). On distingue en fait le rayonnement émis par le

CO; et I’eau (H,0) contenus dans 1’air expiré par les sujets.

- -
el
IR

Udecorr RGB

Figure 4.11 : Exemples d’images de bouches ouvertes dans la modalité infrarouge (IR) et dans la
modalité visible (U et RGB).
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Dans la figure 4.12, nous présentons des images dans le cas ou la bouche est fermée pour
les mémes sujets qu’a la figure 4.11. Sur les images infrarouges de la figure 4.12, on

remarque que la température des lévres reste stable par rapport au cas des bouches ouvertes.

~ .
w I -

IR Udecorr RGB

Figure 4.12 : Exemples d’images de bouches fermées dans la modalité infrarouge (/R) et dans la
modalité visible (U et RGB).

Les images de la figure 4.11 et 4.12 mettent en lumiere la différence de nature entre
I’information véhiculée par la modalité¢ infrarouge et la modalité visible. L’image
infrarouge nous apporte une information de type anatomique qui nous renseigne sur les
caractéristiques du visage sous la peau (irrigation sanguine). Ce type d’information, trés
particulier a une personne, sera plutot intéressant pour 1’identification. On constate que,
pour les 3 sujets présentés aux figures 4.11 et 4.12, les différences sont trés importantes sur
la zone de la bouche, mais que le contraste peau/lévres est faible. L’information véhiculée

par la modalité infrarouge posséde un potentiel biométrique évident.
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Pour la modélisation des lévres I’information n’est, toutefois, pas assez stable d’un sujet a
I’autre et surtout, la peau et les lévres ne forment pas des ensembles suffisamment
homogenes pour permettre de modéliser la bouche de maniére robuste. L’information
apportée dans le domaine visible concerne les propriétés de réflexion de la peau. Les
propriétés des ensembles des pixels de la peau et des Iévres sont beaucoup plus stables, a
¢éclairage constant, dans le domaine visible du spectre (cf. section 2.3, table 4.2) que les

caractéristiques anatomiques visibles avec les images infrarouge.

4.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons proposé une étude sur la modalité infrarouge pour 1’analyse
labiale. L’idée de départ était d’utiliser I’information apportée par la modalité infrarouge
pour améliorer la robustesse de la détection des lévres sur les visages. Pour cela, nous
avons créé une base combinée d’images de visage dans les 2 modalités. L’objectif principal
qui a guidé la création de la base était 1’étude de la séparation peau/levres dans la modalité
infrarouge. L’objectif secondaire était de proposer une base d’images permettant la fusion
d’information, ce qui a imposé des contraintes de synchronisation sur les acquisitions. Nous
avons précisé les critéres de sélection du systeme d’acquisition pour la modalité infrarouge.
Ces criteres résultent d’un compromis entre les propriétés du rayonnement thermique du
visage et les performances des caméras infrarouges disponibles. Dans notre cas, nous avons
choisi une caméra infrarouge opérant dans la bande 3-5um. Si 1’énergie rayonnée par le
corps est moindre dans cette bande, le contraste thermique est plus fort et la caméra que
nous avons utilisée offrait de meilleures performances que celle opérant dans la bande 8-
14um dont nous disposions. Finalement, I’étude de la séparation peau/lévres dans la
modalité infrarouge ne s’est pas révélée concluante. Par contre, nous avons pu constater le
potentiel de cette modalité pour des problématiques de reconnaissance. Le rayonnement
thermique émis par le sujet contient une information de type anatomique qui présente un

fort potentiel biométrique.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons la partie finale de nos travaux sur la segmentation labiale,
la segmentation des contours externes et internes des lévres. Dans les chapitres précédents,
nous avons présenté une méthode pour segmenter un masque binaire des lévres (cf. chapitre
2) ainsi qu'une méthode pour déterminer I’état ouvert ou fermé de la bouche (cf. chapitre
3). Au chapitre 4, nous avons ¢étudié I’intérét de la modalité infrarouge pour séparer la peau
et les levres. Cette étude ne s’est pas révélée concluante quant a la pertinence de la modalité
infrarouge pour le probléme de la séparation peau/lévres, nous n’utiliserons donc pas la
modalité infrarouge dans les traitements présentés dans ce chapitre. A partir de maintenant,
nous supposons que 1’on dispose du masque binaire des lévres et aussi que I’on connait
I’état ouvert ou fermé de la bouche. Le masque binaire des lévres nous fournit une
description grossiere de I’ensemble du contour externe des levres. Le masque binaire n’est,
par contre, pas suffisamment précis pour nous renseigner sur la nature du contour interne
des lévres. Lorsque la bouche est fermée le contour interne se résume a la jointure entre les
2 levres. Lorsque la bouche est ouverte, le contour interne se décomposera en un contour
interne supérieur et un contour interne inférieur. Pour modéliser de maniére robuste le
contour interne de la bouche il faudra différencier les 2 cas de figure. Dans la suite de ce
chapitre, nous développerons nos méthodes de segmentation des contours externes et
internes des lévres.

La section 5.2 sera consacrée a la segmentation du contour externe de la bouche. Nous
présenterons nos hypothéses et notre méthodologie. Les étapes de 1’algorithme de
modélisation du contour seront par la suite développées. La section 5.3 sera consacrée a la
segmentation du contour interne des Iévres. Deux méthodes distinctes ont été développées
pour les cas des bouches ouvertes et des bouches fermées. Le choix de la méthode repose
sur 1’état de la bouche que 1’on suppose connu (cf. chapitre 3). Enfin, la section 5.4 sera

consacrée aux ¢valuations expérimentales de nos algorithmes de segmentation.

5.2 Segmentation du contour externe des levres

Dans le chapitre 1, nous avons présenté un état de I’art des méthodes existantes pour

modéliser et segmenter les contours de la bouche. Nous avons pu voir que les 2 grandes
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familles de méthodes avaient des limitations différentes. Une approche « région » permettra
de localiser la zone de la bouche, mais produira des contours non régularisés et peu précis
(voir chapitre 2) que ce soit pour des algorithmes supervisés ou non-supervisés. Les
approches « contour » basées sur des snakes ou des modéles paramétriques permettent
d’obtenir des modélisations fines des contours mais 1’initialisation et le choix des modéles
de contour sont treés délicats. Pour étre performante, une approche utilisant un snake se doit
d’initialiser la courbe au plus prés du contour a modéliser pour éviter que la courbe
converge vers un contour parasite (figure 5.1-a). De plus, la robustesse des snakes aux
changements des conditions de 1’environnement est trés incertaine a la vue du nombre de
parameétres a définir (figure 5.1-b). Un modele paramétrique peut résoudre ce genre de
probléme mais sa définition est aussi problématique. Trop simple il ne permet pas une
modélisation fine de la bouche (figure 5.1-c et 5.1-d) et s’il est trop complexe le temps de

convergence peu devenir trés important.

Figure 5.1 : Exemples d’échecs des méthodes de modélisation de la bouche par approche contour : a)
Exemple d’échec dii 2 une mauvaise initialisation, 2 gauche, on donne le contour initial, a droite, on
donne le contour final (Delmas, 2000), b) Exemples de convergence d’un snake avec des parameétres
différents (Delmas, 2000), c) et d) Exemples de description du contour de la bouche avec un modéle
paramétrique trop simple, les croix représentent le contour réel et les lignes blanches représentent le
modele a 2 paraboles aprés optimisation.
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5.2.1 Méthodologie

Dans cette étude, nous faisons I’hypothése que les levres ont été localisées et que le masque
des levres a été déterminé (voir chapitre 2). Le probléme est d’extraire le contour externe de
la bouche. Nous avons vu que, pour résoudre ce probléme de maniére précise, une approche
contour est pertinente. Dans notre approche, la recherche du contour externe a été divisée
en 4 étapes : modélisation du contour externe supérieur, modélisation du contour externe
inférieur, recherche des commissures et modélisation finale du contour (figure 5.2). Pour
modéliser les contours externes supérieur et inférieur, nous avons choisi une approche

ascendante ou les contours seront modélisés par des courbes polynomiales ouvertes.

Modélisation Modélisation

du contour du contour
inférieur supérieur

Masque binaire des lévres

=L Recherche des commissures J<

‘( Modélisation finale du 14
contour externe

Contour externe

Figure 5.2 : Schéma bloc des étapes de modélisation du contour externe de la bouche a partir du
masque binaire des lévres.

Le masque des lévres permet de localiser les zones des contours externes supérieur et

inférieur. Des contours externes initiaux seront calculés a partir du masque des lévres. La
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force externe Fey.me €st constituée par le flux des gradients y-normalisés. Pour chaque cas,
le degré du polyndme modélisant le contour ainsi que sa position seront optimisés
itérativement afin d’ajuster la complexité de la courbe au cas traité. La force interne Fjyerme
va s’adapter avec le degré du polynome. Plus le degré du polyndme est bas, plus les
contraintes locales seront importantes et inversement. La recherche des commissures se fera
a partir d’un ensemble de positions candidates aux voisinages des extrémités des contours
externes supérieur et inférieur. Enfin, a partir des commissures et des contours optimisés,

une derniére optimisation permettra d’extraire le contour final.

5.2.2 Optimisation des contours externe supérieur et externe inférieur

Nous supposons, a partir de maintenant, que I’on dispose d’un masque délimitant la zone
des lévres. On restreint alors la zone de recherche a la boite englobant le masque. Le
contour externe du masque des lévres trouvé précédemment est considéré comme le
contour externe initial. En pratique, ce contour se révele la plupart du temps peu précis.
Une étape spécifique de modélisation du contour externe de la bouche est requise. L’intérét
du masque des lévres est qu’il nous permet d’estimer les proportions de la bouche ainsi que
des contours externes supérieur et inférieur initiaux proches des contours des lévres. Nous
avons privilégié une approche « contour » pour la modélisation finale du contour externe de
la bouche. Dans la chapitre I, nous avons mis en évidence les problémes rencontrés avec les
méthodes contours classiques comme les snakes ou les méthodes a base de modeles
paramétriques. Ces modeles nécessitent la définition de nombreux parameétres qui les
rendent sensibles aux changements des conditions de 1’environnement. Dans le cas d’un
modele paramétrique il faut définir quel type de courbe sera utilisé pour modéliser les
contours suivant les contraintes que I’on fixe sur la forme du mode¢le. Dans notre cas, le
masque des lévres nous permet de disposer d’un contour externe initial de la bouche. Nous
avons choisi de modéliser les contours externes supérieur et inférieur initiaux par 2 courbes
polyndmiales. La procédure pour optimiser les 2 contours, externe supérieur et externe
inférieur, étant identique, nous développerons dans la suite de cette section la procédure
pour le cas de I’optimisation du contour supérieur avant de la généraliser pour le contour

externe inférieur.
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Pour optimiser le modéle de contour externe supérieur sur le contour recherché, sachant que
I’on dispose d’un contour initial proche du contour réel, notre idée est d’optimiser une
courbe polynomiale en partant d’'un modéle simple (une parabole) et d’augmenter
itérativement la complexité (le degré du polyndme) tant que la déformation du contour est
suffisante et fait croitre un critére de performance.
Les étapes de I’optimisation du contour externe supérieur sont les suivantes :

e On extrait la partie Py, supérieure du polygone convexe entourant le masque des

lévres.

Figure 5.3: Exemple de contour externe supérieur initial. En rouge, nous avons tracé la partie
supérieure du polygone convexe entourant le masque des lévres que nous considérons comme le
contour initial C,,. Les croix jaunes correspondent aux N, points KP,,,=|Ksup;,..., Ksupn, | de
controle.

e On extrait N, points de controle Py,, repartis réguliérement sur la largeur de la
bouche.

o On initialise le degré degy,, de la courbe polynomiale modélisant le
contour externe supérieur a degy,, = 2.

o La courbe Cyyy(degy,y) est calculée par la méthode des moindres carrés a
partir des N,, points de contrdle.

o La courbe Cy,(deg,,) est optimisée par déplacements successifs des
points de contrdle dans le but de maximiser de la somme des flux des
gradients y-normalisés V,, . L(x,y,t) a travers la courbe correspondante
tant que la déformation de la courbe est suffisante.

o Lorsque la courbe se stabilise, c'est-a-dire si la norme entre la courbe
Cyp(degy,p) initiale et la courbe optimisée Coptq,y(degsy) est inférieure a
un seuil &y,p, on pose degy,~degq,+1. On répéte alors les opérations

d’optimisation de Cy,, avec cette nouvelle valeur degg,,.
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e De la méme maniére, on continue d’incrémenter le degré deg,, de la courbe
modélisant le contour externe supérieur tant que la déformation de Copty,,(degs.y)
par rapport a Copt,,(degy,-1) est suffisante, c'est-a-dire tant que |Copt,(degp)-
Coptap(degop-1)>€siop-

Pour réduire le temps de calcul, on échantillonne la partie supérieure du polygone convexe
avec N, points KPg,=[Ksupi(x.,y),..., Ksupn,(x,y)] qui correspondent aux points de
contrdle (Figure 5.3) du contour supérieur. Le degré initial deg,,, de la courbe polynomiale
est fixé a deux. On calcule alors la courbe Ci,y(deg,y) initiale. Cyp(degy,y) est obtenue par
la méthode des moindres carrés a partir des points KPy,. On va ensuite optimiser
Cyyp(degy,y) par déformations successives. La déformation de Cy,(degy,,) est guidée par les
déplacements verticaux des points de controle KPy,,=[Ksupi(x,y),..., Ksupny(x,y)]. Le but
est de trouver la courbe qui maximise la somme des flux des gradients p-normalisés
VoormL(x,y,t) pour degq,.

La déformation de la courbe s’opere comme il suit : on cherche le point de contrdle Ki(x,))
pour lequel la somme des énergies SE = Eltvjjhe”elvnormL(Pmm, t)|? est minimale. On
calcule les courbes candidates en faisant varier la position verticale de K(x,y) de A pixels
avec -LB/4 <A<+ LB/4, LB correspond a la hauteur du masque de la bouche. La Figure 5.4
présente I’exemple d’un ensemble de courbes candidates obtenues par déplacement d’un
point de controle. La nouvelle position Kj,.(x,)) correspond a celle pour laquelle la somme
des flux FL(Cgyp(degsyp) ) (49) des gradients y-normalisés V- L(x,y,t) a travers la

courbe Cy,, est maximale. On appelle cette courbe optimisée Copty,,(degsp).

Nechelle

FLCop(degp)) = . | Vuorm (6,7, O)dn (49)

t=1 Csup(degsup)

\ 2 7 /
avec dn le vecteur orthogonal a la courbe, /=c" 1’échelle et (x,y) les coordonnées dans
I’image. Nous avons vu que dans U, les niveaux des pixels des lévres étaient inférieurs a
ceux des pixels de la peau. L’intégrale sur le contour Cy,,(degy,,) est calculée de manicre a

ce que la somme soit positive pour la transition peau/lévres. Dans le cas de la Figure 5.4,

Chapitre 5. Segmentation des contours externes et internes de la bouche



178

I’intégrale est calculée de la gauche vers la droite de la bouche pour le contour externe
supérieur et de la droite vers la gauche pour le contour inférieur.
On observe sur la Figure 5.4 la déformation de la courbe. Dans cet exemple le pas sur A a

été fixé a 4 pour permettre d’observer la déformation avec un minimum de tracé.

b 5

Figure 5.4 : Déformation de la courbe modélisant le contour C,, avec deg,,=4 sous I’action du
déplacement d’un point de contrdle symbolisé par une croix bleue. On donne la somme FL des flux des
gradients y-normalisés V,,,,.,L(x,y,t) a travers la courbe ainsi que le déplacement A par rapport a la
position verticale d’origine du point de controle.

Ensuite, si la déformation de la courbe a été suffisamment importante, précisément si la
norme  |Cy(degay)-Coptay(degs,y)|  est  supérieure a4 &y, alors on  pose
Cop(degap)=Copty,(degqy) et on relance 1’optimisation par déplacement d’un point de
contrdle ; &y, correspond a 10% de la largeur LB de la bouche. Lorsque |Copt,(degsy)-
Cop(degap)|<esiop, ON incrémente degy,,=degy,,+1 et on répete les opérations d’optimisation
de Csy(degqp) avec la nouvelle valeur degy,, tant que |Copty,(degouy,)-Copts,(degs,,-
1)>€s0p. En pratique 1’augmentation du degré du polyndme va autoriser la courbe

modélisant le contour externe supérieur a se déformer localement (F,; diminue) de maniere
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plus importante. Lorsque 1’augmentation de la complexité du modele n’entraine plus de
déformation importante de la courbe, on considére que le contour optimal a été trouvé.

On donne a la Figure 5.5 les courbes obtenues avec notre procédure d’optimisation pour
des valeurs croissantes de degy,,. L’intérét de cette procédure d’optimisation est de nous
permettre d’adapter la complexité de la courbe modélisant le contour au probleme. On
observe bien qu’a mesure que le degré de la courbe polynomiale augmente, la modélisation
du contour externe supérieur devient de plus en plus précise. Dans ce cas I’optimisation
s’est arrétée a degy,, = 7. D’une manicre générale, lorsque le degré du polyndme est faible,
les contraintes locales sur la courbe sont fortes et limitent la déformation du contour, le
modele de contour est moins sensible au bruit et donnera une modélisation globale du
contour. Plus le degré du polyndme sera élevé, plus le contour pourra se déformer
localement et plus les détails du contour seront modélisés. Le but de la procédure est

d’augmenter le niveau de détail itérativement.

Figure 5.5 : Exemples de courbes C;,, obtenues avec notre procédure d’optimisation pour des valeurs
croissantes de deg,,, pour une image de bouche ouverte.
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La procédure d’optimisation est identique pour la modélisation du contour externe inférieur
Ciy. Le modele de contour Cj,r est initialisé sur la partie inférieure du polygone convexe
entourant le masque de la zone des leévres (Figure 5.6). Apres déformations successives du
contour initial Cj,;, nous obtenons une courbe modélisant le contour externe inférieur de la
bouche, comme I’exemple de la Figure 5.7. Nous avons tracé la courbe C;,r obtenue en
rouge ainsi que les positions des points de contréle obtenues. On donne également le degré

degiys de la courbe et la valeur du flux FL pour cette courbe.

Figure 5.6 : Exemple de contour externe inférieur initial. En rouge, nous avons tracé la partie
inférieure du polygone convexe que nous considérons comme le contour initial. Les croix jaunes
correspondent aux N, points KP,,,= [Kinf,,..., Kinfy, | de controle.

Figure 5.7 : Exemple de contour externe inférieur C;,,obtenu aprés optimisation par notre méthode. En
rouge nous avons tracé la courbe polynomiale obtenue et en jaune les points de contréle de la courbe.

Le choix du nombre de points de controle N,, va influencer la vitesse et la précision de la
modélisation du contour. Tout d’abord, le choix de N, va limiter la complexité de la
courbe. Pour pouvoir calculer la courbe polynomiale, il faut que deg.,<=N,.. De plus,
comme les courbes Cy,, et Cjr sont estimées par la méthode des moindres carrés, il est
nécessaire que le nombre de points de contrdle soit supérieur au degré de la courbe pour

éviter le probléme de mauvais conditionnement. Pour avoir une description suffisamment
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précise du contour externe de la bouche, il faudra donc utiliser un nombre minimum de
points de controle. Expérimentalement nous avons utilis¢ N, = 20 points répartis
régulierement pour modéliser avec une précision suffisante les contours externe supérieur
et externe inférieur.

On donne sur la Figure 5.8 un exemple d’optimisation des contours externe supérieur et
externe inférieur pour des images de bouche. Le contour externe supérieur Cy,, est tracé en

rouge et le contour externe inférieur Cj,ren bleu.

Figure 5.8 : Exemples d’optimisation des contours externe supérieur et externe inférieur pour des
images de bouche.

5.2.3 Recherche des commissures

b}
a) c)

Figure 5.9 : Zoom sur les zones des commissures de la bouche, a) zone de la commissure gauche, b)
image de bouche, c) zone de la commissure droite.

A partir de maintenant, on suppose que 1’on dispose des contours Cy,, et Cj,r optimisés par
notre méthode. Précisément on dispose des ensembles de points de contrdle
KPg,=[Ksupi(x.p),..., Ksupnpdx,y)] et KP;y = [Kinfi(x,p),..., Kinfx,(x,y)] ainsi que les
degrés deg,,, et deg;,r optimaux permettant le calcul de Cy,, et C;,y. L’étape suivante est la

recherche des commissures pour fermer le contour externe de la bouche. Les commissures
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de la bouche représentent les points de jonction des contours Cy,, et Ci,. La localisation des
commissures de la bouche est un probléme difficile. La plupart du temps, il est impossible
de définir ces points par des caractéristiques locales comme la teinte ou le gradient. La
Figure 5.9 illustre la difficulté de localiser les commissures. En effectuant un zoom sur la
zone ou se trouve subjectivement la commissure droite, on remarque a quel point il est
difficile de la placer visuellement. Les contours de la bouche sont mal définis et la zone ou
se trouve a priori la commissure est sombre. Un expert humain localisera implicitement les
commissures par rapport a la forme globale de la bouche en suivant grossierement les
contours Cy,, et Cj,y jusqu’aux points ou ils se rejoignent pour trouver les commissures.
Notre approche pour localiser les commissures s’inspire de ce principe. Les contours Cy,, et
Ciyynous donnent une modélisation du contour externe de la bouche et le masque des lévres
permet d’identifier les zones dans lesquelles se trouvent a priori les commissures. Eveno
propose d’utiliser une méthode de chainage pour localiser les commissures (Eveno, 2003).
Un germe est initialisé sur la colonne centrale de la bouche. A partir du germe, la ligne L,
est étendue a droite au point le plus sombre parmi les 3 voisins directs du germe, et ainsi de
suite jusqu’a la limite de I’image. La ligne est étendue de la méme maniére a gauche. Eveno
émet alors I’hypothése que les commissures appartiennent a la ligne L.

Dans notre cas, les contours optimisés Cy,, et C;,y nous permettent de réduire la zone de
recherche des commissures par rapport a Eveno. A priori les extrémités gauche et droite de
Cyup et Ciyr se trouvent au voisinage des commissures. Nous émettons une hypothese
analogue a celle de (Delmas, 2000) et (Eveno, 2003) qui est que les commissures
correspondent a des zones de faible luminance et proches des lévres. Les contours vont
nous permettre d’initialiser 2 germes, un germe pour la commissure gauche et un germe
pour la commissure droite. Ces 2 germes serviront alors a construire 2 lignes Lg, €t Ldm
chainant les pixels sombres, respectivement, aux voisinages des commissures gauche et
droite. Le germe Gg(xg,vg) de Lg,., est initialisé en cherchant le pixel le plus sombre aux
extrémités gauches de C,, et Cj,ravec la contrainte que celui-ci soit a I'intérieur de la zone
de la bouche. En pratique nous avons utilis€¢ un décalage de 1 % de la largeur de la zone de
la bouche vers I’intérieur. A partir de Gg(xg,yg), la ligne Lg,.i, est étendue vers la gauche au
voisin de plus faible luminance, parmi les 3 voisins directs du germe. L’opération de

chainage est répétée jusqu'a la limite gauche de I’image de bouche. La Figure 5.10 présente
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le tracé de Lgui, a parti du germe Gg. Pour la commissure droite, la méthode est identique
par symétrie. Gd(xd,yd) est initialisé au pixel le plus sombre entre les contours Ci,y, et Ciyy
au voisinage de I’extrémité droite de la bouche et Ld,,;, est étendue vers la droite (Figure

5.10).

b)

Figure 5.10 : Tracés des lignes Lg,,;, et Ld,,;, pour une image de bouche, a) Image d’entrée, b) Zoom
sur la zone de la commissure gauche, ¢) zoom sur la zone de la commissure droite.

c)

Si nous faisons I’hypothése que les commissures gauche et droite appartiennent
respectivement a Lg, €t Ldyy, 1l reste alors a tester les points de Lgy, et Ld,;, comme
points de jonction de C,, et Ciys et a conserver le couple de points pour lequel notre
fonction de colit est maximisée. Dans notre cas, la fonction de colit correspond a la somme
FL des flux a travers le contour pour I’ensemble des échelles considérées. Dans la pratique,
la recherche des commissures peut étre réalisée séparément. Nous développerons dans la
suite le cas de la commissure gauche.
Pour chaque point candidat PLg,,, on calcule le meilleur couple de courbes {C’s,, ,C iy }
au sens de notre fonction de cott de la maniére suivante :

e Onposem=1.

e On construit les ensembles de points KP'y,, = [PLgnin(X,y), Ksupu(x,y),...,

Ksupnp(x,y)] et KP’jyy = [PLGmin(x.,y), Kinfu(x.y),. .., Kinfapdx,y)].
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e On calcule les courbes {C’y,, ,C iy } par la méthode des moindres carrés a
partir de KP’y,, et KP’;,r en imposant la contrainte que les courbes passent
par PLgyin.

e On calcule la somme des flux FL a travers les courbes {C’y,, ,C i } pour les

échelles considérées :

Nechelie

FL = Z VoormL(X, v, t)dn (50)

t=1 "~ {CsupCins}

e On répete les étapes précédentes tant que m< N,,.
e Le couple optimal pour PLg,;, est celui pour lequel FL est maximale et

I’indice m correspondant est appelé mg,.

La Figure 5.11 illustre les étapes exposées précédemment. Nous avons souligné que les
zones aux voisinages des commissures ¢€taient souvent sombres et avec des contours
externes peu marqués. Les extrémités des contours Cy,, et Ciyy peuvent étre bruitées. Un
couple de courbes {C’,, ,C iy } est calculé par moindres carrés a partir des ensembles de
points KP’y, = [PLgnin(X,y), Ksupu(x,y),..., Ksupnydx,y)] et KPP’y = [PLZnin(x.y),
Kinf(x.,y),. .., Kinfypdx,y)] et des degrés degy,, et degi,robtenus a I’étape précédente.

En augmentant I’indice m, nous allons progressivement éliminer de 1’estimation des
courbes {C’y, ,C'ir } les points de controle issue de KPg,, et KP;, et se trouvant aux
extrémités de la bouche. Sur la Figure 5.11, on observe que la position de la commissure
candidate est fixe et qu’itérativement on retire les points de contrdle issue des ensemble
KP,, et KP;,s pour calculer {C’y,, ,C’;s }. De cette maniere, la pente des courbes {C’,,
,C’iyr }au point de jonction PLg,;, va varier jusqu’a obtenir le couple {C’,, ,C 'y } optimal
pour cette commissure candidate. Pour chaque point de Lg,,;,, nous disposerons d’un couple
{C’up ,Ciys } calculé a partir des ensembles KG s, = [PLGmin, KSUpmgopts- -, Ksupnp: ] et
KG'iyy = [PLgmin, Kinfmgopss-.., Kinfyp: 1 qui maximise FL (Figure 5.10-a). Le point
PLgoptyin de Lgum, pour lequel FL est maximum, est considéré comme la commissure

gauche de la bouche (Figure 5.12-a). On nomme les ensembles de points permettant le
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calcul du couple de courbes associ¢ a ce point de la maniére suivante : KGopty, =
[PLgoptumin, Ksupmg,..., Ksupny: ] et KGoptiyy = [PLgoptmin, Kinfug,..., Kinfyy ] avec mg=
mgoy. La méme méthode est employée de maniére symétrique pour trouver la commissure
droite de la bouche. Nous obtenons les ensembles de points de controle suivant : KDoptq,, =

[Ksupy,..., Ksupua, PLdoptyin] et KDopti,r= [Kinfi,..., Kinfua, PLdopty, ] avec md= md,,.

al m=1 by m=2 cl m=3

d) m=4 e) m=5 Bhm=¢

g m=T hy m=% m=12

Figure 5.11 : Tracés des déformations des courbes {C’,, ,C’;s } lorsque I’indice m augmente pour un
point PLg,,;, de Lg,;, particulier. Les tracés en trait plein correspondent aux courbes {C’y, ,C’;, }
calculées par la méthode des moindres carrés a partir des points de contrdle marqués par des croix.
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a)

Figure 5.12 : Tracés des couples {C’,, ,C’;s } pour différents points de Lg,,;, et Ld,;. En trait plein
blanc, on donne les couples maximisant FL. En pointillés, on donne les tracés des couples candidats, et
en vert les tracés de Lg,,;, et Ld,,;,, a) cas de la commissure gauche, b) cas de la commissure droite.

b)

5.2.4 Modélisation finale du contour externe de la bouche

Nous disposons maintenant de suffisamment d’information pour modéliser complétement
le contour externe de la bouche. Nous disposons des ensembles de points de controle
KGoptyy, KGoptyy, KDoptyyet KDopty. A partir des points de ces ensembles, nous
construisons alors les ensembles de points de contr6le suivants: K, = [PLgoptyin,
Ksupug,. .., Ksupya, PLdopty, | et Kiyr= [PLgoptumin, Kinfug,..., Kinfua, PLdopt i, ]. A partir
de ces ensembles, on répete alors les étapes d’optimisation décrites a la section 5.2.2 pour
ajuster la complexité des modéles de courbes aux nouveaux ensembles de points de
controle. Ces ensembles nous permettent de calculer les contours, externe supérieur et
externe inférieur, finaux par la méthode des moindres carrés avec les contraintes que les
courbes se rejoignent en PLgopty, et PLdopty,. La Figure 5.13 présente le contour externe

final extrait a partir de I’image de bouche de la Figure 5.9.

a)

Figure 5.13 : Exemple de modélisation du contour externe de la bouche, a) avant I’étape d’optimisation
finale, b) aprés optimisation finale.

b)
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5.3 Segmentation du contour intérieur de la bouche

La configuration de la région interne de la bouche peut étre trés variable et rendre difficile
la modélisation des contours internes. Lorsque celle-ci est fermée, le contour interne se
résume a la jointure entre les 2 lévres. Lorsque la bouche est ouverte, il y aura, comme pour
le contour externe, un contour interne supérieur et un contour interne inférieur. Nous avons
donc choisi de distinguer les cas des bouches ouvertes et fermées. Au chapitre 3, nous
avons proposé une méthode fréquentielle de détection de 1’état ouvert/fermé de la bouche
pour identifier les 2 cas. Nous détaillerons, a la section 5.3.1, la modélisation du contour
interne pour le cas des bouches ouvertes avant de développer la méthode de modélisation

du contour interne pour les bouches fermées.
5.3.1 Modélisation du contour interne pour les bouches ouvertes

5.3.1.1 Méthodologie

Dans cette étude, nous faisons I’hypotheése que le contour externe de la bouche a été
segmenté dans son ensemble et que la bouche est identifiée comme ouverte (voir le chapitre
3 et section 5.2). Le probléme est, maintenant, d’extraire le contour interne. Dans un
premier temps, nous nous sommes intéressés aux grandeurs colorimétriques qui offrent la
meilleure séparation entre les lévres et la bouche. Aux sections 1.2 et 2.3, nous avons étudié
le pouvoir de séparation entre la peau et les lévres de différentes grandeurs colorimétriques
pour déterminer quelle grandeur est la mieux adaptée a la modélisation des lévres. Nous
avons montré que I’algorithme allongement-décorrelation permettait d’augmenter de
maniére importante le contraste peau/Iévres et en particulier pour la grandeur U que nous
avons choisie pour localiser la bouche et pour modéliser le contour externe de la bouche.
Nous avons répété 1’étude menée a la section 2.3, mais en nous intéressant cette fois a la
séparation entre les Iévres et la zone interne de la bouche. Le but est de chercher la ou les
grandeurs offrant le meilleur contraste entre les Iévres et la zone interne de la bouche. A
partir de notre base de test de 150 images de 20 sujets différents, nous avons extrait les
pixels des lévres et de la zone interne de la bouche manuellement sur les bouches ouvertes.
Nous avons ensuite recalculé les variances intraclasses et interclasses ainsi que les rapports

Vinra/Vinter pour les grandeurs colorimétriques, étudiées au chapitre 1, calculées a partir de
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Riecorrs Gaecorr sBaecorr Normalisées au préalable entre 0 et 1. Les résultats sont donnés a la

table 5.1. A la figure 5.14, nous avons tracé les histogrammes des distributions des

ensembles de pixels des lévres et des pixels appartenant a la zone interne de la bouche.
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Figure 5.14 : Tracés des histogrammes des distributions des ensembles de pixels de la zone interne de la
bOUChe (en l‘Ollge) et des léVl’ES (en bleu), a) Rdecorra b) Gdecorra C) Bdecorra d) deecorra e) CF decorry f) Hdecorra g)

ﬁ decorr et h) U decorre

Chapitre 5. Segmentation des contours externes et internes de la bouche



189

Variance intraclasses | Variance interclasses | Viyso/Vinter

Riocorr 223107 1.41 107 1.58
Giocorr 1.4 107 222107 4.7
Biecorr 2107 53107 3.83
Chdecorr 45107 1107 4.4
Crdecorr 1.03 10-3 5.3 10-3 2.01
H jocorr 9107 9.9510™ 9

Hiocorr 1.92 107 8.3107 2.32
Utocorr 49107 2.6107 1.88

Table 5.1 : Variance intraclasses, variance interclasses et V;,,./Viu.. pour les composantes R ..orrs Guecorr
yBaccorrs Chaccorrs CPaecorrs Hiecorrs Haecorr €t Ugecorr pOUr le cas de la séparation lévres/intérieur de la
bouche.

Les résultats de la table 5.1 montrent que le recouvrement est important entre les
distributions des ensembles des pixels des levres et des pixels de la zone interne de la
bouche pour toutes les grandeurs colorimétriques que nous avons étudiées. Le rapport
Vintra/Vinter €5t minimal dans notre étude pour la composante Rge.. La teinte Usecorr €t la
composante Crgeco» Viennent ensuite. A la figure 5.15, nous donnons les composantes

Riccorrs CPaecorr €t Ugecorr pour une image de bouche ouverte avec la présence des dents et de

la langue.

c) d)

Figure 5.15 : Image de bouche ouverte pour différentes grandeurs chromatiques, a) image RGB, b)
Rdecom C) Cr, decorrs d) Udecarr-
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On constate que pour les composantes Riecorr, Craecorr, 12 zone interne de la bouche est plus
sombre que les lévres, que ce soit les dents ou ’intérieur de la bouche. Sur la teinte Ugecorr,
les dents présentent un trés fort contraste avec le reste de la bouche mais I’intérieur de la
bouche, entre les dents, est dans les mémes gammes de teintes que les levres. Sur la figure
5.16, nous avons également donné les images des intensités des gradients pour les 3
composantes Rgecorris, Claecorr €t Usecorr. Pour améliorer la visualisation pour chaque
composante, 1’image d’intensité correspond a la somme des intensités des gradients y-

normalisés des échelles /=0” avec o={1,2,3}.

a) b) c)

Figure 5.16 : Images des sommes des intensités des gradients y-normalisés pour les composantes R ...,
Ct gecorr €t Ugecorr pour les échelles =c” avec 0={1,2,3}, a) sommes des intensités pour R, ¢) somme des
intensités pour Cr ..., d) somme des intensités pour Uyecop

On observe sur la figure 5.16 que les contours internes des Iévres sont bien définis dans les
3 composantes. Néanmoins, il subsiste des contours parasites, notamment entre les dents et
I’intérieur de la bouche. Pour sélectionner les contours d’intérét (les contours internes des
lévres), nous avons choisi d’utiliser les 3 composantes chromatiques Riecorrs CFaecorr €t
Ulecor- Notre but est de segmenter ’ensemble des régions internes de la bouche sous forme
d’un masque binaire. Ce masque binaire permettra d’initialiser des contours internes
supérieur et inférieur et de procéder a une modélisation du contour analogue a celle qui a
été appliquée pour le contour externe de la bouche (optimisation des contours internes
supérieur et inférieur des lévres, extraction des commissures internes et modélisation finale
du contour). La différence par rapport au cas du contour externe sera 1’utilisation des
gradients p-normalisés des grandeurs Riecorr, CFaecorr €t Usecorr qui se sont révélées

pertinentes pour caractériser les contours internes des leévres.
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5.3.1.2 Segmentation des régions internes de la bouche

Nous avons vu a la section précédente que, les grandeurs Riecorr, CFaecorr €t Usecorr
permettent de séparer les lévres et les régions internes de la bouche. Nous avons également
vu que le recouvrement entre les distributions des ensembles de pixels constitués sur notre
base est important. En effet, dans certains cas, la langue ou les gencives, dont les propriétés
chromatiques sont proches de celles des Iévres, peuvent étre présentes dans la zone interne
de la bouche et rendre la segmentation de 1’ensemble de la zone interne de la bouche
difficile. Pour segmenter les zones internes de la bouche, nous proposons d’appliquer une
méthode de segmentation « région-contour » itérative basée sur 1’algorithme des K-
moyennes (voir la section 2.5.2.2 pour la présentation de I’algorithme des K-moyennes).
Soit I’ensemble de pixels Ppouche = [6ib;...11bNbouche] aVEC Npouche 1€ nombre de pixels de la
zone de la bouche, les iih; sont des vecteurs constitués des niveaux des pixels de la zone de
la bouche dans Rgecorr, Craecorr €t Udecorr. Soit les représentations multi-échelle Lggecor(X,,1),
LcrdecordX,9,8) €t Luigecor(X,,1), respectivement, des composantes Rgecorrs CFaecorr €t Usdecorr de
I’image de bouche. Nous souhaitons partitionner 1’ensemble des pixels entourés par le
contour externe de la bouche en Mpyucne classes {Y;...Yimoucne} par 1’algorithme des K-
moyennes. On se propose, ensuite, d’é¢liminer successivement les ensembles de pixels se
situant sur la périphérie de la zone de la bouche. Ces ensembles correspondent a priori aux
leévres. On cherchera I’ensemble de blobs dont le contour maximisera les flux des gradients
y-normalisés de Lraecorl(X,1,1), Lcrdecor{X,y5t) €t Logecor(X,y,f). Le nombre Mppyucne pouvant
varier suivant la configuration de la bouche, il est initialis¢é & deux. L’algorithme de
segmentation est répété pour des valeurs croissantes de Mpycne afin de déterminer le
masque optimal. Les étapes de 1’algorithme de segmentation des régions internes de la
bouche sont les suivantes :
e On détermine la partition rigide QOpouche €1 Mpouche classes {Yi...Yumwouche; de
I’ensemble Ppoucne des pixels de la bouche, ou g;; = 1 quand le stimulus #b;

appartient a la classe Y; (figure 5.17-a).

q1,1 o 1,Npouche
Qpouche = : E (51)

quouche:1 o quouche-Nbouche
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e Ensuite pour chaque classe Y;, on effectue un étiquetage de I’ensemble des blobs
non-connexes formés par les pixels de cette classe. De cette maniére, les blobs
non-connexes d’une méme classe auront des étiquettes différentes. On obtient

I’image E(Mpouche) de la figure 5.17-b a partir de I’étiquetage de la figure 5.17-a.

a) b)

Figure 5.17 : Représentation de la partition Qp,,ci. pour My, = 3 et de I’image des blobs étiquetés
E(szmche)s a) Qbouchea b) E(Mbouche)-

On s’intéresse d’abord au contour interne supérieur :

¢ On ¢limine ensuite successivement les blobs dont la limite supérieure est la plus
haute. On calcule le flux FLhint (52) a travers la partie supérieure du polygone

convexe entourant les blobs restants (figure 5.18).

Figure 5.18 : Elimination successive des blobs situés dans la partie supérieure de la bouche et tracés des
parties supérieures des polygones convexes entourant les blobs restants.

e On continue tant que FLhint est supérieur ou égal a la valeur précédente (figure
5.18).
e Lorsque le flux FLhint calculé est inférieur a la valeur précédente, on arréte la

recherche du contour interne supérieur et on conserve le dernier ensemble de
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blobs. Enfin, on extrait le masque binaire correspondant qu’on appelle Ejqy,

(figure 5.19).

4

Figure 5.19 : Représentation de £},

e On s’intéresse ensuite au contour interne inférieur.
e A partir de I’image initiale E(Mpouche), On €limine successivement les blobs dont
la limite inférieure est la plus basse. On calcule également FLbint (52) a travers la

partie inférieure du polygone convexe entourant les blobs restants (figure 5.20).

Figure 5.20 : Elimination successive des blobs situés dans la partie inférieure de la bouche et tracés des
parties inférieure des polygones convexes entourant les blobs restants.

e On continue tant que FLbint est supérieur ou égal a la valeur précédente (figure
5.20).

e Lorsque le flux FLbint calculé est inférieur a la valeur précédente, on arréte la
recherche du contour supérieur et on conserve le dernier ensemble de blobs. On

extrait le masque binaire correspondant qu’on appelle Ep, (figure 5.21).

_‘?’

Figure 5.21 : Représentation de Ej,;.
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e On applique un « ET » logique entre les masques Ejq,; et Ep,s pour obtenir le

masque binaire de la zone interne la bouche (figure 5.22).

#’

Figure 5.22 : Masque binaire de la zone interne la bouche.

e On incrémente Mp,,cne €t on répéte 1’algorithme de segmentation tant que la

somme FLhint + FLbint augmente.

-

Figure 5.23 : Segmentation de la région interne d’une bouche ouverte pour M,,,.,. croissant.

e Lorsque la somme FLhint + FLbint calculée est inférieure a la valeur précédente,
on arréte la segmentation et on conserve le masque binaire précédent. Pour le cas

de la figure 5.23, on conserve alors le masque pour Mpouche=2.

Les expressions des flux FLhint et FLbint a travers les contours internes supérieur Cp;,, et
interne inférieur Cy;,, sont données a 1’équation (52). L’étude des grandeurs colorimétriques
pour la segmentation de I’intérieur de la bouche (cf. figure 5.14) a montré que, dans les
grandeurs Rgecorr €t Craecorr, 1a zone interne de la bouche, ainsi que les dents, ont des
niveaux globalement inférieurs a ceux des lévres tandis que pour Upeon ¢’est I’inverse.
Nous avons pondéré les gradients de Lrgecorr €t Lcrgecorr par un coefficient -1 dans la somme

des gradients pour que les transitions peau/lévres dans Lrgecorr €t Lcrdecorr SOiENt du méme
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signe que dans Usecorr (52). Le nombre d’échelle Njpene est celui déterminé lors de la

segmentation de la bouche sur le visage (cf. section 2.5.3.2).

Nechelle
Fiine = 3 [ Fnormbog, 0.0 = VoL, (63,0)
t=1 Chint

= VaormLery,,, (x,y,t)] dn

52
Nechelle ( )
FLbint = Z f [VnormLUdemrr (x,y,t) — VnormLRdewrr (x,,t)

t=1 ~Cpint

= VaormLer o (x,y,t)] dn

5.3.1.3 Modélisation du contour interne des lévres

Dans la section précédente, nous avons décrit notre méthode pour segmenter la région
interne d’une image de bouche ouverte (la zone entre les lévres). On suppose a partir de
maintenant qu’on dispose d’un masque binaire de cette zone. Le but recherché est de
segmenter le contour interne des lévres. Comme pour le contour externe, le masque obtenu
a des contours qui la plupart du temps sont bruités, peu précis et il ne permet pas une
localisation précise des commissures. Une étape d’optimisation est nécessaire pour
modéliser précisément les contours internes, supérieur et inférieur, et localiser les
commissures internes. Etant donné la similitude entre la modélisation du contour interne et
du contour externe, nous avons appliqué une procédure identique a celle mise en ceuvre
pour le contour externe, a la différence que nous avons utilisé les sommes FLAint et FLbint

(52) comme criteres de performance.

Figure 5.24 : Exemple de contour interne supérieur obtenu aprés optimisation. En rouge, nous avons
tracé la courbe polynomiale obtenue et en jaune les points de controle de la courbe.
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Une optimisation du contour interne supérieur est d’abord effectuée. La méthode est
identique a celle présentée a la section 5.2.2 a la différence que le flux est calculé d’apres
I’expression (52). On aboutit & un contour modélisé par une courbe polynomiale (figure
5.24). De la méme maniere que dans le cas du contour externe inférieur, on effectue
I’optimisation du contour interne inférieur avec la nouvelle expression du flux comme

critére de performance (figure 5.25).

Figure 5.25 : Exemple de contour interne inférieur obtenu aprés optimisation. En rouge, nous avons
tracé la courbe polynomiale obtenue et en jaune les points de contrdle de la courbe.

L’¢étape suivante est la recherche des commissures internes de la bouche. La méthode de
recherche que nous avons employée est également analogue a celle développée pour la
recherche des commissures externes. On fait I’hypothése que, les commissures internes se
trouvent sur les lignes de minimum de luminance qui sont initialisées aux positions des
commissures externes (figure 5.26). La procédure de recherche des commissures internes

est ensuite identique au cas des commissures externes.

a)

Figure 5.26 : Exemple de recherche des commissures internes pour une bouche ouverte, a) Recherche
de la commissure interne gauche, b) recherche de la commissure interne droite
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Enfin, & partir des positions des commissures internes et des jeux de points de contrdle
optimaux des contours internes, supérieur et inférieur, on calcule les contours internes
supérieur et inférieur finaux par la méthode des moindres carrés avec les contraintes que les
courbes passent par les commissures internes (figure 5.27). En pratique, nous avons utilisé

des ensembles de 20 points de controle pour estimer les contours internes.

Figure 5.27 : Exemple de contour interne final pour une bouche ouverte.

5.3.2 Modélisation du contour interne des lévres pour le cas des bouches

fermées

Dans le cas d’une bouche fermée, le probléme de la modélisation du contour interne est
beaucoup plus simple. Le contour interne se résume a la jointure entre les 2 lévres. Tout
comme les commissures, qui se situent dans des zones sombres de la bouche, quand la
bouche est fermée, la zone qui sépare les 2 leévres est sombre. Pour extraire le contour
interne, on effectue alors un chainage, vers la commissure droite et vers la commissure
gauche, en partant du point le plus sombre, le germe, sur la colonne centrale de la bouche.

On obtient la ligne L, joignant les pixels sombres (figure 5.28).

Figure 5.28 : Exemple de tracé de L,,;, pour une bouche fermée.
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Pour modéliser le contour interne final d’une bouche fermée, nous avons calculé une

courbe cubique par la méthode des moindres carrés a partir de L, (figure 5.29).

Figure 5.29 : Exemple de contour interne final pour une bouche fermée.
5.4 Résultats expérimentaux

Pour évaluer la performance de nos algorithmes de segmentation des contours de la bouche,
nous avons privilégié une méthode quantitative basée sur la comparaison entre les résultats
de segmentation donnés par les algorithmes et des vérités-terrain. Nous avons constitu¢ une
base de 957 images qui ont été manuellement annotées par des experts différents pour
extraire le contour externe et le contour interne de la bouche. Notre base est constituée
d’images présentant une grande variété de formes de bouche. De plus, nous avons veillé a
ce que les images sélectionnées proviennent de sujets et de sources multiples. La base est
composée des séquences suivantes :

e 6 séquences de 25 images, de 6 sujets différents, acquises a 1’aide d’un casque
porté par le sujet et sur lequel était fixée une micro caméra centrée sur la
bouche. Chaque séquence représente la prononciation d’un phonéme
particulier. Sur la premicre ligne de la figure 5.30, on donne des exemples
d’images provenant de ces séquences. On nomme cette série d’images « série
1 ».

e 100 images proviennent de 4 séquences dynamiques d’'un méme locuteur filmé
de face par un dispositif analogue a celui utilisé pour les séquences précédentes
et pronongant des numéros de téléphones. La deuxieme ligne de la figure 5.30
présente des exemples tirés de ces séquences. On nomme cette série d’images

« série 2 ».
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Figure 5.30 : Exemples d’images tirées des bases d’images.

8 séquences comprenant 25 images de visage de 5 sujets ont été filmées par une
webcam. Sur ces séquences, il a ¢ét¢ demandé au sujet de simuler une
expression faciale relative a la surprise, la peur, le dégoit ou la joie en partant
d’une expression neutre. La 3™ ligne de la figure 5.30 montre des exemples
d’images tirés de ces séquences. On nomme cette série d’images « série 3 ».

507 images de visage de 125 sujets différents ont été extraites de la base AR
(Martinez 1998). Ces images correspondent aux formes de bouche « sourire »
et «cri». La 4™ ligne de la figure 5.30 donne des exemples d’images

provenant de la base AR. On nomme cette série d’images « série 4 ».
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a)

Figure 5.31 : Exemples de vérités-terrain.

Pour les séries 1, 2 et 3, les contours externes et internes ont été annotés manuellement (12
points pour le contour externe, 8 points pour le contour interne) (figure 5.31-a). Pour la
série 4, la vérité-terrain a été obtenue par une méthode semi-automatique : un expert a placé
manuellement des points de contrdle sur les contours externes et internes. Une optimisation

a par la suite été réalisée pour obtenir les contours de référence de la bouche (figure 5.31-
b).

5.4.1 Evaluation des performances basée sur le calcul d’une aire relative

a) Verite- Terrain by Contour donné par notre algorithime

C) Alre A

Figure 5.32 : Exemple de tracé de I’aire A, entre le contour externe d’une bouche provenant de la
vérité-terrain et le contour externe donné par nos algorithmes, on donne également ¢,,,.
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Pour comparer les contours extraits par nos algorithmes aux vérités-terrain, nous avons
utilisé plusieurs critéres de performances. En premier lieu, nous avons utilisé un critére
basé sur I’aire 4, (figure 5.32-c), en nombre de pixels, entre les contours donnés par nos
algorithmes et les contours des vérités-terrain. Cette aire est ensuite normalisée par 1’aire
totale définie par le contour externe ou interne de la vérité-terrain en nombre de pixels. On
aboutit aux critéres o,y €t gy, respectivement, pour le contour externe et le contour interne
de la bouche. Ces critéres représentent 1’erreur relative, en pourcentage, entre les contours

donnés par nos algorithmes de segmentation et les vérités-terrain.

5.4.1.1 Evaluation quantitative des performances pour la segmentation du contour

externe et du contour interne par les critéres o, et G

Nous avons d’abord testé la performance de la segmentation du contour externe de la
bouche. La premiére ligne de la table 5.2 donne la moyenne &,,; ainsi que 1’écart type du
critére o, pour les 450 images des séries 1,2 et 3 dont les contours externes ont été
segmentés manuellement. La seconde ligne de la table 5.2 donne la moyenne o,,;du critére
pour les images de la série 4. Nous donnons les résultats séparément pour les séries 1, 2, 3

et 4 car les vérités-terrain ont été créés dans des conditions différentes.

Oxt pour les séries d’images 1, 2 et 3 10,2+5%

Oeyxt pour la série d’images 4 85+6.5%

Table 5.2 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour externe par le critére o,,,.

Les résultats de la table 5.2 montrent que les erreurs relatives moyennes pour les 2 bases
d’images sont comparables. L’erreur moyenne est 1égérement plus grande sur les séries 1, 2
et 3. On peut attribuer cette 1égere différence au fait que le contour externe a été segmenté
moins précisément que pour la série 4. Sur la figure 5.32-c, nous avons également affiché la
valeur a,,, pour I’exemple.

Nous avons ensuite effectué¢ I’évaluation de la performance de la segmentation du contour

interne des lévres par le critére ;.. Les résultats sont donnés a la table 5.3.
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Oint pour les séries d’images 1,2 et 3 23+9%

Oint pour la série d’images 4 17.2+12.5%

Table 5.3 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour interne par le critére o;,.

On constate une augmentation de 1’erreur relative dans le cas de la segmentation du contour
interne de la bouche. Ce comportement illustre le probléme rencontré lorsqu’on effectue
une évaluation par le calcul d’une erreur relative. La référence qui est utilisée pour
I’évaluation provient d’'une segmentation manuelle, donc subjective par définition. Cette
segmentation donne une idée assez précise du contour recherché, mais pas une référence
absolue. Une vérité-terrain produite par un expert différent pourra donner des résultats
différents. Ce type d’erreur relative ne nous indique pas si les formes extraites sont
visuellement proches des vérités-terrain. Pour le cas du contour interne, les ouvertures de la
bouche peuvent étre faibles, et une erreur absolue (en pixels) faible peut engendrer une
erreur relative trés importante. La figure 5.33 illustre ce phénomeéne. L’erreur relative o;,, et

de 30 % alors que visuellement la segmentation automatique semble correcte.

Figure 5.33 : Tracés des contours internes donnés par la vérité-terrain et par notre algorithme. Le tracé
rouge correspond a la segmentation automatique et le tracé blanc correspond a la vérité-terrain. On
donne également ;,,.

La figure 5.33 montre bien que ce critére basé sur une erreur relative ne permet pas de
quantifier la ressemblance entre la vérité-terrain et le contour segmenté automatiquement.
Inversement, pour une bouche grande ouverte I’erreur relative peut étre faible alors que,
visuellement le contour est mal segmenté. Sur la figure 5.34, nous présentons une
segmentation erronée du contour interne de la bouche. Visuellement I’erreur semble plus
importante que pour le cas de la figure 5.33, pourtant I’erreur relative et inférieure

(1172 %).
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Figure 5.34 : Tracés des contours internes donnés par la vérité-terrain et par notre algorithme. Le tracé
rouge correspond a la segmentation automatique et le tracé blanc correspond a la vérité-terrain. On
donne également 6;,,.

5.4.2 Calcul des descripteurs de Fourier pour I’évaluation de la

performance de la segmentation

Pour évaluer de maniére plus pertinente la performance de nos algorithmes de
segmentation, nous nous sommes intéressés aux descripteurs de Fourier. Les descripteurs
de Fourier permettent de décrire la forme d’un objet tout en étant invariants aux rotations,
aux translations et aux changements d’échelles (Zahn, 1972; Granlund, 1972). Dans
(Granlund, 1972) I’auteur a introduit une méthode basée sur une représentation complexe
pour calculer les descripteurs de Fourier d’un contour caractérisé par N, points. Le contour
est représenté par ’ensemble Z={z=xtjy;, i=l,...,N,} avec N, points et {x; y;} les
coordonnées des points échantillonnant le contour. Les descripteurs de Fourier {Cy, k=-

N,/2+1,..., N,/2} sont les coefficients complexes de la transformée de Fourier de Z.

Np/2
ki
z; = Z Crexp <21rj N_> (53)
k=-Np/2+1 p

La relation inverse liant les coefficients C, aux z; est alors de la forme suivante :

Np
1 ki
C, = —z ziexp —an—l (54)
Np 4 Ny
i=1
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La restriction des Cy a k=-N,/2+1,..., N,/2 vient du fait que la fréquence maximale, d’aprés
le théoréme de Shannon, est obtenue pour k&= N,/2. Les descripteurs de Fourier vont donc
décrire le spectre des fréquences d’un contour donné. Les coefficients C; avec k proche de
zéro décriront les basses fréquences. Ces coefficients nous renseigneront sur la forme
approximative du contour. Les Cj, avec k élevé, nous renseigneront sur les hautes

fréquences du contour, donc sur les détails de la forme :

e Pour k=0, d’apres (53), le coefficient Cy correspond au centre de gravité du contour.
Ce terme n’affecte pas la description de la forme du contour. En retirant ce terme de
I’ensemble des descripteurs, on obtient une description du contour invariante aux
translations.

e Le coefficient C; décrit 1’échelle du contour. Plus précisément, si tous les
coefficients Cy, excepté Cj, sont fixés a 0, et si I’on effectue la transformée inverse
pour retrouver le contour correspondant, alors on obtient un cercle (en fait un
polygone) composé de N, points. Le module de C; nous donne le rayon du cercle.
En normalisant les autres coefficients par le module de C;, on obtient alors une
description de la forme du contour indépendante de I’échelle.

e Les autres coefficients, k#{0,1}, vont définir les altérations du cercle défini par C;.
Les coefficients C;, avec k>1, auront pour effet de déformer le cercle en
« poussant » vers 1’extérieur les points avec une périodicité de k-1. Pour les Cy avec
k<0, I’effet est inverse : le cercle caractérisé par le module de C, sera déformé vers
I’intérieur en « tirant » les points avec une périodicité de 1-k. La phase des Ci va
quant a elle nous renseigner sur la localisation des déformations sur le cercle de
base. En calculant le spectre en amplitude des coefficients Cy, nous obtiendrons une

description des déformations du contour.

Notre objectif dans cette section est de proposer une méthode d’évaluation de nos
algorithmes de segmentation, par rapport a une vérité-terrain, plus pertinente que le calcul
d’une erreur relative basée sur des aires. Pour évaluer la performance de notre
segmentation, nous proposons de comparer les descripteurs de Fourier des contours donnés

par les vérités-terrain et nos algorithmes de segmentation. La premiére étape est de ré-
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¢échantillonner les contours externes et internes donnés par les vérités-terrain et par nos
algorithmes de segmentation. Le but est que tous les contours, des vérités-terrain et ceux
segmentés par nos algorithmes, aient le méme nombre de points N,. Pour les contours
externes, le nombre N, a été¢ fixé au nombre de points moyen des contours externes
calculé sur I’ensemble de nos image de bouche (80 points). De la méme manicre, nous
avons calculé N,;,, pour ré-échantillonner les contours internes (50 points). Pour évaluer la
performance de nos algorithmes, nous proposons le calcul des critéres suivants pour les 2
catégories de contours (externe et interne) :

e Calcul de I’erreur moyenne, en pixels, entre les centres de gravité des contours
donnés par les vérités-terrains Cvty et par la segmentation Cis,.

e Calcul de I’erreur moyenne, en pixels, entre les rayons des cercles donnés par les
modules des descripteurs Cvt; et Cs;, respectivement, des vérités-terrain et des
résultats des segmentations.

e Ensuite pour tous les contours, on normalise les ensembles de descripteurs pour
{k=-N,/2+1,...,-1,2,..., N,/2} par le module du descripteur C; correspondant afin
de former des spectres normalisés en amplitude pour les vérités-terrain et les
contours segmentés par nos algorithmes (figure 5.35). On calcule ensuite la
corrélation (comprise entre 0 et 1) entre les spectres d’amplitude normalisés des
contours des vérités-terrain et des contours donnés par nos algorithmes de

segmentation pour chaque image. Enfin, on calcule la corrélation moyenne sur

I’ensemble des images.

a)

Figure 5.35 : Exemple de tracé de spectres d’amplitude normalisés des descripteurs de Fourier, pour
{k=-N,/2+1,...,-1,2,..., N,/2}, du contour interne de la vérité terrain et du contour obtenu par nos
algorithmes de segmentation, a) Tracés de la vérité-terrain (blanc) et du résultat de la segmentation
(rouge), b) Tracés des spectres d’amplitude normalisés pour la vérité-terrain (croix vertes) et pour le
contour obtenu par segmentation (rond rouge).
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Les résultats pour la segmentation du contour externe de la bouche pour les séries 1, 2, 3
sont donnés a la table 5.4. Les résultats de la comparaison pour la série 4 sont donnés a la
table 5.5. Dans les tables qui suivent, nous avons également inclus la surface moyenne
entourée par les contours externes des vérités-terrain afin de mettre en perspective les 2

premiers critéres qui sont des erreurs absolues exprimées en pixels.

Distance moyenne entre Cvi et Csy (en pixels). 1.7+1

Erreur moyenne entre Cvt; et Cs; (en pixels). 0.83+1.25

Corrélation moyenne entre les spectres d’amplitude normalisés

des descripteurs de Fourier donnés par les contours des vérités- 0.97 + 0.025
terrain et par les contours obtenus par nos algorithmes de
segmentation.
Surface moyenne entourée par les contours externes donnés par 3296 + 2102

les vérités-terrain (en pixels)

Table 5.4 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour externe par comparaison des
descripteurs de Fourier pour les images des séries 1, 2, 3.

Distance moyenne entre Cvi et Csy (en pixels). 27+2.1

Erreur moyenne entre Cvt, et Cs; (en pixels). 1.1£1.2

Corrélation moyenne entre les spectres d’amplitude normalisés

des descripteurs de Fourier donnés par les contours des vérités- 0.98 + 0.026
terrain et par les contours obtenus par nos algorithmes de
segmentation.
Surface moyenne entourée par les contours internes donnés par 5580 + 2580

les vérités-terrain (en pixels)

Table 5.5 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour externe par comparaison des
descripteurs de Fourier pour les images de la série 4.

Chapitre 5. Segmentation des contours externes et internes de la bouche




207

Pour le cas de la segmentation du contour interne de la bouche, nous donnons les résultats
des comparaisons entre les vérités-terrain et les contours donnés par nos algorithmes aux

tables 5.6 et 5.7, respectivement, pour les séries 1, 2, 3 et pour la série 4.

Distance moyenne entre Cvi et Csy (en pixels). 1.7+£2

Erreur moyenne entre Cvt; et Cs; (en pixels). 1.1£1.6

Corrélation moyenne entre les spectres d’amplitude normalisés

des descripteurs de Fourier donnés par les contours des vérités- 0.97 £ 0.025
terrain et par les contours obtenus par nos algorithmes de
segmentation.
Surface moyenne entourée par les contours externes donnés par 770 + 718

les vérités-terrain (en pixels)

Table 5.6 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour interne par comparaison des
descripteurs de Fourier pour les images des séries 1, 2, 3.

Distance moyenne entre Cvi et Csy (en pixels). 2.8+£2.53

Erreur moyenne entre Cvt; et Cs; (en pixels). 29+£23

Corrélation moyenne entre les spectres d’amplitude normalisés

des descripteurs de Fourier donnés par les contours des vérités- 0.97 + 0.036
terrain et par les contours obtenus par nos algorithmes de
segmentation.
Surface moyenne entourée par les contours internes donnés 3263 + 2101

par les vérités-terrain (en pixels)

Table 5.7 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour interne par comparaison des
descripteurs de Fourier pour les images de la série 4.

Pour les cas particuliers des contours internes des figures 5.33 et 5.34, les résultats sont

donnés, respectivement, par les tables 5.8 et 5.9.
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Distance entre Cvty et Csy (en pixels). 2.1

Erreur entre Cvt; et Cs; (en pixels). 2.14

Corrélation entre le spectre d’amplitude normalisé calculé a partir du

contour donné par la vérité-terrain et le spectre normalisé calculé a partir 0.99
du résultat de la segmentation.
Surface entourée par le contour interne donné par la vérité-terrain (en 1896

pixels)

Table 5.8 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour interne par comparaison des
descripteurs de Fourier pour ’image de la figure 5.33.

Distance entre Cviy et Csy (en pixels). 3.37

Erreur entre Cvt; et Cs; (en pixels). 4.6791

Corrélation entre le spectre d’amplitude normalisé calculé a partir du

contour donné par la vérité-terrain et le spectre normalisé calculé a partir 0.78
du résultat de la segmentation.
Surface entourée par le contour interne donné par la vérité-terrain (en 5707

pixels)

Table 5.9 : Evaluation de la performance de la segmentation du contour interne par comparaison des
descripteurs de Fourier pour ’image de la figure 5.34.

Pour les cas particuliers des figure 5.33 et 5.34, on remarque que le critére basé sur la
corrélation des spectres d’amplitudes des Ci pour {k=-N,/2+1,...,-1,2,..., N,/2} est bien
plus faible pour 1’image de la figure 5.34 que pour I’image de la figure 5.33. De méme, les
erreurs entre Cviy et Csy et entre Cvt; et Cs; sont plus importantes pour le cas de la figure
5.34. La comparaison indique clairement que la segmentation du contour interne est moins
précise sur la figure 5.34. La comparaison des contours par les descripteurs de Fourier est

plus pertinente que le simple calcul d’une erreur relative.
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Les figures 5.36, 5.37, 5.38, 5.39 et 5.40 présentent des exemples de segmentation du
contour externe et interne sur des bouches ouvertes. Ces exemples permettent d’illustrer la

flexibilité de nos algorithmes de segmentation.

Figure 5.36 : Exemples de segmentation du contour externe et du contour interne des lévres pour des
images de la série 1.
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Figure 5.37 : Exemples de segmentation du contour externe et du contour interne des lévres pour des
images de la série 2.
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Figure 5.38 : Exemples de segmentation du contour externe et du contour interne des lévres pour des
images de la série 3.
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Figure 5.39 : Exemples de segmentation du contour externe et du contour interne des lévres pour des
images de la série 4.
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Figure 5.40 : Exemples de segmentation du contour externe et du contour interne des lévres pour des
images de la série 4 avec des ouvertures extrémes de la bouche.

La figure 5.41 présente des exemples de segmentation du contour externe et du contour

interne pour des images de bouche fermée.
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Figure 5.41 : Exemples de segmentation du contour externe et du contour interne des lévres pour des
images de bouche fermée.
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5.4.3 Cas limites

Nous avons proposé dans la section précédente une méthode d’évaluation de la
performance de nos algorithmes de segmentation ainsi que les résultats obtenus lors de nos
simulations. Nous nous étions fixés comme objectif de produire une segmentation robuste
et précise du contour externe et du contour interne des lévres. Les résultats de la section
5.4.2 montrent que nos algorithmes de segmentation des contours des lévres sont robustes
et offrent une bonne précision. Toutefois, durant nos simulations, nous avons observé que
des erreurs de segmentation pouvaient se produire dans certains cas.

En ce qui concerne le contour externe de la bouche, la segmentation est robuste méme en
présence de barbe et de moustache et méme lorsque les leévres sont partiellement occultées
(voir les figures 5.36, 5.37, 5.38, 5.39, 5.40 et 5.41). Des erreurs de segmentation sont
toutefois apparues dans quelques cas ou une des 2 lévres €tait presque totalement occultée

(figure 5.42-a).

Figure 5.42 : Exemples de segmentations erronées du contour externe.

La segmentation peut également échouer dans des cas ou les contours des lévres sont
presque invisibles (figure 5.42-b). Dans 1’exemple de la figure 5.42-b, le contour externe de
la lévre inférieure est trés peu marqué et 1’intensité¢ des gradients, méme pour plusieurs
échelles, n’est pas assez grande pour que le contour s’optimise correctement. Toujours en
ce qui concerne la segmentation du contour externe, nous avons également testé nos
algorithmes sur des images de sujets ayant la peau noire. En effet pour notre étude
colorimétrique sur le contraste peau/lévres, les bases d’images dont nous disposions

incluaient essentiellement des individus de type indo-européens. Nous avons donc testé nos
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algorithmes sur une trentaine d’images extraites de la base FERET (Philipps, 2000 ; Feret).

Des exemples sont présentés a la figure 5.43.

Figure 5.43 : Exemples de segmentation correcte avec des sujets ayant la peau noire.

Des problémes de segmentation du contour externe de la bouche se sont produits avec des
sujets pour lesquels il n’y avait pas de différence de teinte entre la peau et les lévres malgré
le traitement par 1’algorithme allongement-décorrelation. La figure 5.44 illustre le cas de
figure que nous avons rencontré avec des images extraites de la base FERET. On constate
que la teinte de la lévre supérieure est identique a celle de la peau. Dans ces conditions,

nous allons segmenter la Iévre inférieure.

a) by c)

Figure 5.44 : Exemple de segmentation erronée avec un sujet ayant la peau noire, a) image d’entrée, b)
teinte U, c¢) Contour externe segmenté.
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Ce type de cas de figure peut également se produire avec des sujets de couleur de peau
blanche comme a la figure 5.42-b. Un axe de recherche serait donc de constituer une base
plus conséquente de sujets de couleur de peau noire et de répéter I’étude colorimétrique
pour essayer de dégager une grandeur colorimétrique pertinente, ou plus spécifiquement,
une méthode pour traiter ces sujets. Par manque de temps, nous n’avons pas pu
entreprendre ces démarches.

Ensuite, du point de vue de la segmentation du contour interne, il y a également quelques
cas de figure qui ont provoqué des segmentations erronées. Il faut noter que cette étape est
plus délicate que le cas de la segmentation du contour externe a cause du grand nombre de
configurations possibles que peut prendre la zone interne de la bouche. Le nombre de
contours parasites est potentiellement plus important. Pour des bouches présentant une
ouverture moyenne, comme celles des figures 5.36, 5.37, 5.38 et 5.39 les erreurs sont
survenues dans certains cas ou les gencives sont visibles et fines. Le contraste lévre/gencive

est trés faible. Le contour interne supérieur aura tendance a converger sur la transition

gencive/dents. Les dents présentent un fort contraste avec les gencives (figure 5.45).

Figure 5.45 exemples de segmentations erronées du contour interne supérieur dues a la présence des
gencives.

Figure 5.46 : Exemple de segmentation erronée du contour interne inférieure.
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Enfin, pour les bouches présentant des ouvertures extrémes, lorsque la langue est visible,
étant donné que sa teinte est trés proche de celle des lévres, le contour peut étre attiré vers

I’intérieur de la bouche, en fait vers les zones les plus sombres, comme sur la figure 5.46.

5.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons proposé un ensemble d’algorithmes pour modéliser le contour
externe ainsi que le contour interne des lévres. Les algorithmes proposés reposent sur une
localisation préalable de la bouche, en particulier des lévres, ainsi que sur les gradients y-
normalisés, dans ’optique de maximiser la robustesse aux variations d’échelle et
d’éclairage. Notre but était €¢galement de nous affranchir des étapes fastidieuses de réglage
des parameétres qui interviennent lors de I’initialisation des snakes, tout en gardant une
grande flexibilit¢é au niveau des formes. Pour cela, nous avons proposé une méthode
hiérarchique utilisant des polyndmes pour modéliser les contours des levres. L’intérét de
cette méthode réside dans 1’adaptation automatique de la complexité des courbes qui
permet de maximiser la précision de la segmentation.

Pour évaluer la performance de la segmentation des contours de la bouche, nous avons
proposé¢ une méthode basée sur les descripteurs de Fourier. Cette approche permet
d’effectuer une comparaison plus pertinente qu’un calcul d’erreur relative entre les résultats
des segmentations automatiques et des vérités-terrain. Cette évaluation montre que les
objectifs de robustesse et de précision que nous nous sommes fixés au début de nos travaux
sont atteints.

Du point de vue de la complexité, pour une image de bouche d’une résolution de 102x170
pixels, I’optimisation du contour externe a pris 15s et 10s pour le contour interne sur une
machine équipée d’un processeur double cceur avec une fréquence d’horloge de 2.33GHz et
accompagné de 2 Go de mémoire RAM. Il faut préciser que nos algorithmes ont été

implémentés sous Matlab.
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Dans ce manuscrit, nous avons présenté 1’ensemble de nos travaux de thése sur la
modélisation de la zone de la bouche. Cette thése a été motivée par les recherches
effectuées au GIPSA-lab depuis le début des années 90 sur la modélisation de la bouche.
Nous avons pu voir que la modélisation de la bouche était requise dans de nombreuses
applications telles que les projets TEMPOVALSE (Bailly, 2003), TELMA (Beautemps,
2007) ou encore le systéme de maquillage automatique de la société Vesalis.

Les objectifs visés étaient de proposer un ensemble de méthodes permettant de modéliser
précisément la zone de la bouche sur des images statiques, avec la meilleure robustesse et la
meilleure précision possible. Par robustesse, nous entendions obtenir une méthode fiable ne
nécessitant pas de réglage de parameétres. Par précision, nous entendions fournir une

modélisation fidéle des contours de la bouche.

Travail réalisé

Au travers de ce rapport, nous avons présenté notre méthode de segmentation «région-
contour » pour extraire les contours externes et internes des lévres. Au chapitre 2, nous
avons présenté la premiere étape de notre méthode de modélisation de la bouche. Cette
étape consiste en une localisation des Iévres sur des images de visage a I’aide d’une teinte
calculée pour maximiser le contraste peau/leévres. Nous avons mené une étude sur les
grandeurs colorimétriques adaptées a 1’étude des levres. Apres avoir proposé 1’utilisation de
I’algorithme allongement-décorrélation pour augmenter le contraste peau/lévres, notre
étude a permis de montrer 1’intérét de la grandeur colorimétrique Uldecorr pour séparer la
peau et les levres. Par la suite, nous avons montré 1’intérét d’un formalisme multi-échelles,
inspiré des travaux de (Lindeberg 1998), pour caractériser les contours des leévres. Enfin,
une méthode de seuillage automatique exploitant les gradients y-normalisés et la teinte
Ujecorr @ ét6 introduite pour segmenter les lévres.

Au chapitre 3, un nouveau systeme supervis¢ de détection de 1’état ouvert/fermé de la
bouche a été présenté. Le but était de permettre un traitement distinct des contours internes
pour les bouches ouvertes et fermées. Pour réaliser la détection de 1’état de la bouche, une
approche fréquentielle, basée sur un modele du systéme visuel humain, a été privilégiée.
L’intérét de ce type d’approche réside dans le fait que nous avons cherché a modéliser une

chaine de traitement (dans notre cas la rétine et le cortex V1) dont on sait qu’elle est
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cohérente et performante. Cette approche nous a permis d’obtenir une détection robuste et
rapide de 1I’état de la bouche.

Toujours dans le but d’améliorer la robustesse de la segmentation de la bouche, au chapitre
4, nous avons étudié ’intérét de la modalité infrarouge dans le cadre de la cotutelle de theése
avec I’Université Laval. Cette étude nous a permis de nous familiariser avec le domaine de
la thermographie infrarouge et avec les contraintes liées a ces techniques d’imagerie. Les
résultats de cette étude nous ont amené a faire des compromis entre les propriétés en
émission du visage et les contraintes imposées par les systemes d’acquisition pour produire
une base d’images de visage combinée visible/infrarouge. Si 1’étude sur le cas de la
séparation peau/levres dans la modalité¢ infrarouge n’a pas été concluante, elle nous a
néanmoins conduits a la construction d’une base d’images qui pourra s’avérer intéressante
pour des travaux d’analyse faciale nécessitant les 2 modalités.

Enfin, au chapitre 5, nous avons introduit notre méthode de segmentation hiérarchique de
contours basée sur des polyndmes et sur les gradients y-normalisés pour extraire les
contours des lévres. L’intérét de cette méthode vient du fait qu’elle ne nécessite pas de
réglages préalables : la complexité des polynomes chargés de modéliser les contours est
adaptée itérativement afin d’offrir une modélisation des contours des lévres la plus fidele
possible. Nous avons proposé une ¢valuation quantitative de nos algorithmes de
segmentation des contours des lévres en utilisant des vérités-terrain comme référence. Une
premiere évaluation basée sur des calculs d’erreurs relatives entre les contours segmentés et
les contours des vérités-terrain a été conduite. Lors de nos simulations, les limitations de
cette méthode d’évaluation nous sont apparues rapidement. Les erreurs relatives calculées
ne reflétaient pas la proximité visuelle qu’il pouvait y avoir entre les contours segmentés et
ceux des vérités-terrain (cf. les figures 5.33 et 5.34). Une méthode reposant sur le calcul des
descripteurs de Fourier a ¢été développée pour comparer les contours issus de nos
algorithmes de segmentation et les contours issus des vérités-terrain. Le calcul de 3 critéres
a été propos€¢ a partir des descripteurs de Fourier. Ces criteres se sont révélés plus
pertinents pour comparer les contours des lévres que les calculs simples d’erreurs relatives.
Ils montrent que nos algorithmes de segmentation offrent une bonne précision et une bonne

robustesse. Enfin, une analyse des cas limites a été proposée.
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Perspectives

L’analyse des cas limites nous a permis de voir que la segmentation pouvait échouer, en
particulier pour des personnes de couleur de peau noire. Concernant les sujets de couleur de
peau noire, le peu d’images disponibles n’a pas permis de mener une étude compléte. La
constitution d’une base de données apparait donc comme indispensable pour poursuivre les
travaux sur 1’analyse labiale. Un travail sur notre code est également a envisager pour
accélérer la vitesse de traitement. Actuellement nos algorithmes sont implémentés sous
Matlab et sont a I’état de prototype. Une étape de « nettoyage» du code parait
indispensable pour optimiser le code avant d’envisager une implémentation sous un autre
langage.

Toujours en ce qui concerne les axes de recherche possibles, en nous inspirant de la
méthode que nous avons développée au chapitre 3 pour la détection de 1’état ouvert/fermé
de la bouche, nous pensons qu’il serait possible de détecter directement des formes de
bouches sans passer par la segmentation des contours. Au cours de nos travaux, nous avons
essay¢é de combiner les informations données par les spectres log-polaires et les contours
segmentés manuellement, sans obtenir de résultats intéressants. Nous avons toutefois
remarqué un phénomene intéressant. Lorsqu’on exécute un algorithme des K-moyennes
avec un grand nombre de classes sur les spectres Log-polaires des images de bouche, les
bouches qui visuellement se ressemblent (présence de dents, de la langue, sourire, ...), se
regroupent dans les mémes classes. Il est intéressant de noter que ces appariements ont lieu
pour des sujets ayant des morphologies différentes. Par ailleurs, nous avons vu lors de
I’évaluation de la performance qu’une comparaison directe entre les vérités-terrain et les
résultats de segmentation n’était pas pertinente et que I’utilisation des descripteurs de
Fourier permettait une meilleure comparaison. Plus particulierement, 1’ensemble des
modules des descripteurs Ci, avec k#{0,1}, normalis¢ par le module de C;, fournit une
description normalisée de la forme du contour (cf. section 5.4.2), tout comme les spectres
Log-polaires offrent une description normalisée de la zone de la bouche. L’idée serait alors
de développer une méthode pour combiner les spectres Log-polaires et les descripteurs de
Fourier des contours pour obtenir une modélisation directe de la forme de la bouche.
L’intérét de cette approche serait de lier directement 1’apparence et la forme par un mode¢le

non-linéaire (un réseau SVM par exemple) dans le but de s’affranchir de la classique étape
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de relaxation du modele que I’on retrouve avec la plupart des méthodes de modélisation de

la bouche (ASM, AAM, snakes, modeles paramétriques).
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