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bilinéaires asymétriques
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Résumé —Ce papier étudie I'analyse des expressions non prototgpigtinon incluses dans les bases d’apprentissage. La re@stdzhsée sur
un modele bilinéaire asymétrique appris sur une petitetg@atiexpressions. Dans I'espace des expressions a#gsj gne expression inconnue
a une signature qui peut étre interprétée comme un mélasgexgeessions de bases utilisées lors de la constructidoespate. Trois méthodes
sont comparées : une méthode traditionnelle basée sur diesied’'apparence, le modele bilinéaire asymétrique esivdcteurs d'apparence
indépendants des sujets et le modéle bilinéaire asymétsigudes vecteurs d’apparence spécifiques aux sujets.diggte expérimentaux sur
14 expressions inconnues montrent la pertinence des nsduiBieaires ainsi que la robustesse des vecteurs d’apgEsepécifiques aux sujets.

Abstract — This paper analyzes non prototypic expressions. The méshogsed on an asymmetric bilinear model learned on a smalliam
of expressions. In the resulting expression space, a bdemalenown expression has a signature, that can be intedpssta mixture of the basic
expressions used in the creation of the space. Three metinedompared. Experimental results on the recognition dflédded unknown
expressions show the relevance of the bilinear models cadpa appearance-based methods and the robustness ofsba-ppecific models
according to the types of parameters (shape and/or texture)

1 Introduction expressions et semble mal adaptée aux traitements informa-
tiques. Pour remédier a cela, certains systémes propasent |
L'analyse des expressions du visage s’est fortement dévrgpr.ésente_ltiqn des exprfassions, sous forme de variété mathe
loppée ces derniéres décennies, notamment dans le but de atique [5.8]. Ces systémes necgssnent un grand Qombre de
' {Bhnées dans leur base d'apprentissage. Cheon &[Kim [7] ont

fnogr?t?greuiﬁz:?(étrﬁ;isérin dzﬁt?;slssétt;?gr?f ()e(xd Ert]ne]g: (52] fZr(;prnoposé de s’affranchir de la morphologie des sujets en-sous
q P f‘?ayant les données du visage neutre aux parametres d'appa-

universelle par QexpreSS|ons fac_lales. Jusqua recem"’“’e”t rence du visage (Diff-AAM), présumant ainsi que les défor-
plupart des systemes se focgl|sa|ent sur la reconnws@cemations sont identiques entre les personnes. D’autrearagst
ces 6 expressions et atteignaient de trés bon taux de réeenng icent |a décomposition bilinéairgl[8,0.110]. Les maiabi-

sance[[2]. Néanmoins, dans la vie de tous les jours, il estrar, . _. . ! . .
L Ces ]ex ressions soient aussi franches et cj’est lusgendncaires ont pour avantage de nécessiter peu de données. Né
?ement desF:ax ressions mélanaées aui sont réaliséss %uremoins, ils n'ont jamais été testés dans le cas d’expressioms
, P ang qui: PR prototypiques. C’est cette étude que nous proposons dermene
L'analyse des telles expressions et leur interprétatidenes ﬁans cet article

d’émotion restent encore un sujet de préoccupation comme Je. . . I , L p .
J p P a principale contribution est I'application de la décorapo

%ion bilinéaire asymeétrique pour I'analyse des expressimon
contenues dans les bases d’apprentissage. L'originalitéot
groche consiste a déterminer une signature unique pour une

montrent les résultats du challenge AVEC 2012 [3]. L'espac
des expressions étant grand et continu, il n’est pas eredkde

d'apprendre I'ensemble des expressions possibles. Nggre s
teme posséde donc une base d’apprentissage restreinte (8
pressions émotionnelles et visage neutre pour chaqué.sujet

z z 7 .

Xpression mélangée via un modeéle bilinéaire appris sur un

nombre limité d’expressions et a donner un sens aux diftésen

g ; .
) . . e N omposantes de la signature obtenue. La pertinence de cette
faciales nous vientde la psychologie. ll s'agit du systeA@% sighature est mesurée par un algorithme simple de recennais

4 i perm efinir une expression comme un mm . . .
[,J q.u' p(? .et de d,e Une Expressio , comme une SOMME, -6 et le taux de reconnaissance est comparé aux méthodes
d'unité d’action. Néanmoins, cette représentation ne perm

" R : , raditionnelles basées sur I'apparence. Une secondenaliig
pas de mettre en évidence le caractere continu de I'espace de
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FIGURE 1 — Expressions similaires réalisées par différents sujets

consiste a appliquer les modeles bilinéaires sur des vacteuW est alors donné pdj.S etB parV?. Chaque vectels®, e =
d'apparence spécifiques a la personne (et non sur des vectelir. E de B représente la signature de I'expressipti. Elle
d'apparence génériques). Nous verrons que cette solugion p est identique pour tous les sujets de la base d'apprentissag
met de rendre la méthode plus robuste aux types de vecteys= 1..P).

d’apparence (forme et/ou texture des visages).

2.3 Calcul de la signature d’une expression me-

2 Analyse d’'une expression mélangée in- langée inconnue d'une personne connue

connue par décomposition bilinéaire . _ L
Les parameétres d'apparence des expressions des différents

2.1 Vecteurs d’apparence s_ujets sont_issus d'un mod_éle actif d’apparer)cg (AAM) géneé-
rique, appris sulZ expressions connues et similaires plus le
Nous utilisons le principe des modeles actifs d’apparenceisage neutre deB sujets.
(AAM) [L1] pour définir les vecteurs d’apparence. Chaquegmal.a phase d’'apprentissageest réalisée par la décomposition
i estannotée avec plusieurs points caractéristiques (par@g  bilinéaire asymétrique présentée précédemment sur cegsném
le coin gauche de la lévre). Pour chaque imade= 1..N, F expressions faciales connues d&personnes.
ces points caractéristiqgues sont concaténés dans un vegteu Nous souhaitonsnalyser une expression inconnue mélan-
qui représente la forme du visage. Lintensité des pixetéeso géey’ ¢ d’une personné; de la base d’apprentissage (expres-
nus dans la zone du visage forme un vectgyrqui repré- sion autre que lI'une dels expressions de la phase d'apprentis-
sente la texture. Afin de détecter les déformations de formsage). La signaturb® de I'expressiony’:¢ est estimée pour
et de texture, une analyse en composantes principales (ACRp parameétreV " du modéle d’apprentissage pay?:¢ =
est réalisée sur chacun des deux vectedys= s + ®,.bf et  WPi be,
gi = g+ ®P¢.bf . s; etg; sont appelés les vecteurs d’apparencd.a matriceB est par construction une matrice de vecteurs or-
de forme et de texture. Pour prendre en compte la corrélatichonormaux et peut donc étirgerprétée comme une base or-
entre la forme et la texture du visage, une troisitme ACP eshonormale. Chaque signature peut alors étre caractélisése
réalisée sur un vecteur qui concaténe les vecteurs de fdrmeaette base, sous forme d’une signature relaivpar rapport
de textureb; = [w;,.b§|bf] (w, est un facteur permettant d’as- aux E expressions de base utilisées dans la phase d’entraine-
surer que laforme et la texture ont des variances compaable ment. Par rotation, nous avohgé = B?.b. Ainsi, les para-
b; = ®.c; . c; est le vecteur d’apparence (forme + texture). metres peuvent étre interprétés comme une expression-mélan
gée entre plusieurs expressions connues.
Afin de montrer la pertinence de la signature obtemple,
sieurs méthodesont comparées. Tout d’abord, deux méthodes
Etant donné un corpus dE expressions faciales connues traditionnelles basées apparence : ABM (Méthode Basée sur
de P personnes, nous souhaitons décomposer les paramétoes parametres d’Apparence), pour laquelle les parantBaes
d’apparencg?c de dimensior en une signature de I'expres- parence sont directement utilisés pour caractériseri&sgion ;
sionb® commune a l'ensemble des sujets de dimengi@un et DABM (Méthode Basée sur des parameétres d’Apparence
mapping linéaire spécifique au sudt? de dimensionk.F :  Différentiels), pour laguelle les données du visage nesdre
yP¢ = WP .be¢; soit sous forme matricielleY = W.B. soustraites des paramétres d'apparence du visage, afié-d'at
La décomposition en valeurs singuliéres (SVD) de la matricauer les caractéristiques morphologiques des sujets.itEnsu
Y permet de répondre a ce probleme. Par SYD+ U.S.Vt.  deux méthodes bilinéaires : BDM (Méthode de Décomposi-

2.2 Modeéles hilinéaires
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FIGURE 2 — Comparaison des méthodes ABM, DABM, BDM, DBDM, SBDM andBEIM avec ou sans l'information de texture.
Taux de reconnaissance de 14 expressions faciales incoanudes sujets connus, selon la taille des vecteurs d'apgarEn
pointillés, les méthodes sur les paramétres différentaisnoir, sur les vecteurs de forme uniqguement; en rougdéeswecteurs
de forme et de texture.

tion Bilinéaire), lorsque les calculs présentés dans céepap TagLe 1 — Taux de reconnaissance moyen de 14 expressions
sontréalisés sur les paramétres d'apparence ; DBDM (Méthognélangées inconnues de sujets connus.

de Décomposition Bilinéaire sur des paramétres Difféeds)ti

lorsqu’ils sont réalisés sur les parameétres d'appareri@ei- Méthode | ABM DABM BDM DBDM SBDM SDBDM
tiels. Comme nous n’utilisons que la propriété de linéagité Forme 36.2 541 579 58.7 57.7 59.1
les expressions, nous pouvons aussi appliquer la décotimposi Forme+Textf 25.4 340 32.1 325 599 57.3

bilinéaire asymétrique sur des parametres d’apparente s

modéles spécifiques au sujet. Pour chaque sujet, nous calcu-

lons alors un modéle d’apparence spécifique (AAM) appris susion mais aussi de morphologie du sujet. Les méthodes de dé-

quelques expressions du sujet (les mémes que pour les autoesnposition bilinéaire donnent de meilleurs résultats gue

méthodes). Cela permet de comparer finalement deux autregthode DABM. Cela peut s'interpréter par le fait que lespar

méthodes bilinéaires : SBDM (Méthode de Décomposition Bimeétres d’apparence différentiels contiennent encore une-q

linéaire sur des paramétres d'apparence Spécifiques djeduje tité non négligeable d’information spécifique au sujet. Bn r

SDBDM (Méthode de Décomposition Bilinéaire sur des paravanche, les modeles bilinéaires apprennent, sur les esipnss

métres d'apparence Différentiels Spécifiques au sujet). utilisées dans la phase d’apprentissage, la facon qu'auehaq
sujet de réaliser une expression. Ce type de déformation est
alors spécifique au sujet et se retrouve dans les expresséns

, L, . langées de la phase de reconnaissance. Nous constatoes que |
3 Resultats eXpe”mentaUX modéle bilinéaire appliqué sur les paramétres d'apparaifice

. ) L férentiels donne légérement de meilleurs résultats mais ce
Les expérimentations ont été réalisées sur unelbesete-  irarence mest pas suffisamment significative pour étedyan

nant 22 expressions mélangeées similaires plus neutre de 17 g4,
jets. Les modéles ont été entrainés sur 8 expressions pitrene

des 17 sujets. Les 14 autres expressions mélangees restantg figurel2 montre pour chaque méthode le taux de reconnais-

ont été utilisées pour tester les modeles. . sance selon la taille des vecteurs d’apparence. Nous eonsta
Afin de mesurer la pertinence des espaces des expressiéns crg .« que, pour toutes les méthodes utilisant des modeélps d'a

par chaque méth?dg, Ie_ménadg?rith_me de comparaisorest  harence génériques, I'ajout de la texture diminue les taux d
mis en ceuvre. L'objectif est d’avoir la méme signature poufeconnaissance, et que cela n'est pas le cas pour les méthode
chaque expression similaire de sujets dlfferents., Pouha jisant des modéles d’apparence spécifiques aux sujets. C
expressiori d’un sujetp, nous recherchons donc I'expression he g'interpréter par le fait que les variations de texaoet

j laplus proche de chaque autre swjet p (Nearest Neighbor i cipalement dues aux variations de morphologie dans les
Search). Le label de | ex_pressubdu sujetp est celuitrouvéle 1 nqeles d’apparence génériques, alors qu'elles sont dues a
plus fréquemment parmi les autres sujets : variations d’expressions dans les modeéles d’apparenai- spé
maxs|min;[dist(b; p, bjs)[. _ fiques aux sujets.

Le tablead . montre les meilleurs taux de reconnaissance opaname, sur des exemples, des composantes des sighature
tenus pour chacune des méthodes. Comme attendu, la métheggenes permet de définir une expression mélangée inconnue

ABM donne les moins bons résultats. En effet, les parametreg, mme étant le mélange de plusieurs expressions connues et
d’apparence contiennent a la fois des informations d'expre 5jide ainsi l'interprétation de la signature d’'une expies

1. Base de données disponible a radresse (VOir figuref3).
ht t p: /7 Wiww. r ennes. supel ec. f r/ 1 nmeno/
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FIGURE 3 — Signification de la signature d’'une expression. Sur lachlaudeux ex-FigUurRE 4 — Matrice de confusion des 14
pressions connues (sourire - expression 4 et surprise egsipn 5) et une expressi@xpressions mélangées inconnues sur 17
inconnues (melange de sourire et de surprise - expressiprSuR la droite, deuxsujets (DABM, caractéristiques de forme
expressions connues (colere de faible intensité - expredset de forte intensité et de texture, 6 paramétres). Plus la case
expression 2) et une expression inconnues (colere d'itéemoyenne - expressiogst foncée, plus le taux de reconnaissance

9).

Pour finir, la figurd ¥ montre la matrice de confusion obtenue
pour la méthode ayant de meilleurs taux de reconnaissance.
Nous constatons que les confusions apparaissent priacipal 13]
ment lorsque les expressions correspondent aux mémes types
d’émotions. Pour certaines expressions, nous constatmss a
la confusion classique entre les expressions de coléreds-de
golt et entre les expressions de peur et de surprise. A not
que les 8 autres expressions (expressions connues ayéréi ser
'apprentissage) sont reconnues par construction aveaw t

de reconnaissance de 100%.

4 Conclusion

Cet article présente une méthode de reconnaissance d'ex6]
pressions mélangées basée sur la décomposition bilireésire
métrique. La méthode proposée montre de meilleurs résultat
gue les méthodes traditionnelles basées sur I'apparetiee. E [7]
propose une signature qui peut étre interprétée : la valesir d
composantes d’'une expression mélangée indique les expres-
sions de base de la phase d’apprentissage qui sont mélangées
Dans le futur, nous comptons étendre la méthode aux personn

inconnues du systémle.
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