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Chapitre 4

Modélisation, reconstruction et suivi
pour la reconnaissance des visages

Avec Vessor des techniques de reconnaissance biométrique, les systémes de
contréle automatique ont investi de nombreux lieux et équipements ces dernieres
années (aéroports, locaux sécurisés, etc.). Afin de fluidifier le trafic au niveau de ces
systémes de reconnaissance, il est nécessaire de limiter au maximum les conatraintes
imposées a utilisateur. Pour remplir cet objectif, il est intéressant de procéder a des
acquisitions & la volée, sans gue I"utilisateur ait besoin de s'arréter face au capteur.

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur "utilisation de la biométrie
faciale, et plus spécifiquement sur les problématiques lides a Pacquisition de visages
a la volée. Afin de permettre "authentification au sein de tels systémes, un certain
nombre de problémes liés a "estimation de la forme 3D et de la texwure des visages
sont a résoudre.

Pour aborder les aspects théoriques liés & acquisition et & la reconstruction de
visages, nous nous plagons dans le contexte applicatf suivant ;| un systéme
d’acquisition multi-vues est positionné a Pentrée d une pigce, dans un couloir ou un
parking par exemple, et Dobjectif est &'identifier ou d’authentifier la personne
observée par e biais de ce dispositif.

Chapitre rédigé par Catherine HEROLD, Vincent DESPHEGEL, Stéphane GENTRIC, Séverine
Dusuisson et Isabelle BLoCH.



80  Traitement du signal et de Fimage pour la blométrie

4.1. Contexte

Les exigences imposées 4 un systéme biométrique sont diverses : sa facilité
d’utilisation, sa rapidité d'exécution, sa non-intrusivité pour les utilisateurs, son colit
et sa fiabilité,

Pour des systdmes destinés au grand public, ol le nombre d’utilisateurs est
important sans que ceux-ci y soient formés, les trois premiers points sont
primordiaux.

Par exempie, dans le cas des passagers dans les aéroports, de nombreuses
personnes sont amenées 4 n'utiliser un systéme bicmétrique donné qu’un nombre
limité de fois au cours de leur vie. Un moyen efficace d’augmenter Pergonomie ¢t la
fluidité de ce systéme biométrigue est de réduire au maximum les contraintes sur le
comportement de Iusager. Si aucune action particulidre n’est imposée 4 [utilisateur
pendant le processus d’acquisition, la marge d’erreur comportementale est tres
réduite, diminuant ainsi le temps nécessaire.

Parmi les sources d’informations bioméiriques disponibles (empreintes digitales,
iris, visages, veines), toutes ne véritient pas les mémes exigences. Les acquisitions
classiques d’empreintes digitales ou d’iris imposent une position statique lors de
Pacquisition ; lles sont par ailleurs moins bien acceptées par les utilisateurs que la
biométrie faciale, qui est la plus naturelle pour ["étre humain. Pour le visage, if est
aisé d’imaginer un protocole sans contrainte de contact ou d’immobilisation, ce qui
en fait une biométrie 3 la fois plus rapide et beaucoup mieux acceptée, I'utilisateur
n’éprouvant pas le besoln de coopérer pendant I'acquisition.

4.1.1. Applications de la reconnaissance faciule

Ces derniéres années, ’essor de la biométrie faciale a éié particuliérement
important avec des applications telles que :

“ le contrble dentrée ou les accds sécurisés (identification par rapport & une base
de personnes autorisées) ;
— le contrale aux frontiéres (authentification avec le passeport) ;
— la délivrance de droits (carte d’électeur, pegmis de conduire, allocations, etc.) ;

- l'investigation policiere.

Dans ioutes ces applications, la biométrie faciale peut éure utilisée seuie ou en
complément d’autres biométries.
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4.1.2. Anthentification a la volée

Beaucoup de systémes dacquisition faciale nécessitent un comportement
spécifique de Vutitisateur, tel que immobilisation devant une ou plusieurs caméras.
Cette contrainte d’arrét ralentit considérablement 1"étape de controle d’identité.

La raison principale de cette contrainte est que la majorite des systémes de
biométrie faciale s’appuie sur des comparaisons enire deux vues sous une méme
pose pour établir un score de correspondance. Les vues de référence enregistrées
étant généralement frontales (photographie d’identite}, Pobjectif du systéme
d’acquisition est de fournir cette vue frontale pour la comparaison.

Dans le cas d’un systéme o 'utilisateur doit s arréter au niveau du capteur, il est
assez aisé de disposer directement de ce type de vue. En revanche, lorsque
I"acquisition est non contrainte, le visage est pergu sous des poses variées ; la vue

frontale doit alors étre générée & partir des observations pour vérifier la
correspondance : ¢est I"étape dite de « frontalisation ».

D’autres méthodes de comparaison sont possibies, comme dans {VET 97] ou
I*auteur reldche la condition de similarité de pose généralement nécessaire dans les
vues A comparer, par le biais de vues de synthése sous de nouvelles poses. [Deux
vues peuvent également étre comparées par le biais de parametres de forme 3D et de
texture qui sont estimés sur chacune d’entre elles {BLA 03b].

Enfin, il existe des méthodes s’appuyant sur des flux vidéo, qui analysent les
dynamiques faciales pour identifier un individu, en complément de lapparence
faciale [MAT 09]. Néaamoins, dans la suite, nous nous limiterons & une
comparaison entre deux vues frontales, ce qui correspond a la majorité des scénarios

impliquant une photographie d’identité.

Pour obienir la vue frontale du visage observé, I"idée natureile est de passer par
sa reconstruction tridimensionnelle (en forme et en texture) pour ensuite synthétiser
une vue frontale de ce modéle. L estimation de la pose, de la forme, de la texture et
de I'illumination permettant de se ramener & une vue frontale constitue le ceeur de ce
chapitre.

Afin d’évaluer ces paramétres, de nombreux modules d’acquisition sont
disponibles. Nous nous limiterons 4 des approches qui s’appuient uniquement sur les
acquisitions vidéo faites par les caméras du systéme. D autres meéthodes existent,
mais nécessitent un systéme plus complet (scanners tridimensionnels, capteurs de
profondeur {ZOL 11]) ou plus intrusif (marqueurs sur le visage [HUA 11},
projection de lumiére structurée {ZHA 04], etc.), et ne seront donc pas abordées icl.
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Méme en ne disposant que d’un systéme multi-caméras, une grande varidté
d'informations est disponible pour restituer le visage en 3D : les donndes de
calibration du systéme, des modéles 3D de visages, etc.

ous passerons ces nformations en revue dans la section 4.2 avant de détailler
€3 approches s’appuyant sur une ou plusieurs vues acquises simultanément dans le

A

sections 4.3 {approches géométriques), 4.4 {approches par modéles) et 4.5
?Eu oches hybrides). Enfin, dans ia section 4.6, nous détaillerons les approches
integrant Paspect temporel avec I'utilisation explicite de la vidéo.

Afin de disposer d’une vue de synthése du processus, voici un exemple de chaine
d’acquisition du visage « & la volée » {un systéme d'authentification est présenté
dans la figure 4.1). sans interaction spécifique de Putilisateur, afin d’accélérer
{"ensemble du processus d’authentification (ou d’identification).

Figure 4.1. Sysréme o ‘authentification fuciale & la volée

Pendant son déplacement, la téte de 'utilisateur est suivie dans le repére 3D du
sysiéme et les paramétres du modéle de la téte sont estimés & partir des différentes
vues disponibles {figure 4.2a) afin de correspondrg au mieux au visage de la
personne mm:z;m.

A chagque instant, de nouvelles observations sont disponibles et une modélisation
du visage de Pindividu est caiculée ; de nouvelles vues peuvent alors étre générées,

en particulier la wvue frontale (figure 4.2b), pour étre comparée 4 une
{authentification) ou plusieurs (identification) photo{s) d'identité,

[FN]
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L’ensemble du processus est résumé dans la figure 4.2¢, et développé plus en
détail amnw MSOM 107.

Détection du visage, Trame |
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Figure 4.2. Processus global et suivi d ‘authentification. Source THER 11}
a} Estimation des parametres du modéle | b) vue fronwale |
) chaine de fraitement global

4.2, Ensemble des informations disponibles

A partir d'un ensemble de vidéos synchreaisées, beaucoup d’informations
peuvent &tre exploitées pour reconstituer une vue frontale du visage observé.

Nous distinguons ici deux types de données

— le premier est li¢ aux propriétés du systéme d’acquisition |

— le deuxieme 4 la nature de "objet & reconstruire : le visage.
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¢ &)
Figure 4.3. Donnees disponibles pour estimer le visage a partir des acquisitions video :
aj données sur le visage — forme ; b) données sur le visage — texture ;
¢} données du systéme — coniraintes géométriques | d) suivi — contraintes temporelies

4.2.1. Informations lides au systéme d’acquisition

En bénéficiant d’un systéme multi-caméras, il est possible de s’appuyer sur un
ensemble de vues synchronisées pour mettre en correspondance des points 2D et
estimer le point 3D associé, En outre, si la calibration du systéme est connue, les
contraintes épipolaires permettent d’améliorer le couplage des points inter-vues. Bon
nombre de méthodes ont été développées pour estimer les paramétres de calibration
d'une ou plusicurs caméras, avec ou sans mire [HAR 04, ZHA 00]. Les contraintes
geométriques induites par la calibration permettent alors de reconstituer la forme d’un
objet. Une autre solution, proposée par cerfains algorithmes, est d’estimer
conjointement la calibration du systéme et la position des points mis en
correspondance.

En outre, st le systéme est installé dans un environnement contrdlé (position et
direction des lumiéres), ombrage de Vobjer peut également éuwe utilisé pour le
reconstituer, par des techniques dites de Shape from Shading (forme a partir de
Pombrage) [ZHA 99]. Bilen qu’il ne soit pas toujours possible de maifriser
Uenvirennement lumineux, ni de connaitre les propriétés des sources de lumigre, ces
méthodes sont tout de méme applicables avec ajout d’hypothéses sur certaines
propriétés de forme de objet.
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Enfin, aspect temporel peut également éire exploité pour reconstruire le visage
observé. [l est tout d’abord bénéfique d”exploiter la cohérence des positions et poses
estimées enire les instants successifs dans un processus de suivi. Par ailleurs, la
reconstruction peut &tre faite & partir de différentes vues d’un méme flux vidéo, en
optimisant conjointement Ia forme et la pose de I'objet. a partir d’une corrélation
temporelle. Cette technique, parfois appelée Stucture from Motion, a déja &€
utilisée pour de nombreuses applications : reconstruction d’environnements urbains
filmés & bord d’'un wvéhicule, de bitiments [POL 04], d’objets observés par une
webcam mobile [NEW 10], etc. Nous verrons & la fin de ce chapitre comment
exploiter le fux vidéo pour consolider la reconstruction du visage.

4.2.2. Caractéristiques du visage

Toutes les techniques précédemment citées sappuient sur des données du
systéme, et ne prennent en compte aucune information a priori sur les proprictes
de l'objet & reconstruire. Or ici, nous nous intéressons spécifiquement a la
reconstruction 3D de visages, information qui peut étre intégree dans le processus,
C’est le cas des approches par modéles qui sappuient sur les caracieristiques
spécifiques des visages. Celles-ci peuvent étre séparées en deux catégories : dune
part les informations de texture ou de couleur, et d’autre part les informations de
forme.

Dans la premiére catégorie, on peut différencier les descripteurs globaux, qui
spécifient les propriétés dun visage dans son ensemble, ef les descripteurs locaux,

@E"w_:ﬁwmm.amnw?ﬁ:moom_awsmnoﬂm_:mmwoum _um_.:muocwoza
caractéristiques du visage (comme ceux de la norme MPEG-4 FACE [PAN 03]).
Les ondeiettes de Haar ou les filires de Gabor sont deux exemples de descripteurs
couramment utilisés pour caractériser le visage ou ses parties. Ces descripteurs sont
4 la base des algorithmes de détection qui permetient de déterminer les positions des
visages ou de leurs points d’intérét dans une image. Ceux-ci sont généralement
appris & partir d’une base d’apprentissage contenant les positions 2D d7ntérét
[VIO 04]. Une autre information souvent utilisée pour caractériser le visage est sa
couleur de peau. En effet, des modéles de couleur peuvent étre appris pour décrire la
teinte chair et utilisés comme détecteurs de visages [YAN 98]. Une revue globale
des méthodes de détection de visages est donnée dans [ZHA 10]. Enfin, la
réflectance, qui est une caraciéristique plus physique du visage, peut également étre
rattachée a la couleur. Cette propriété explicite ta lumiére renveyée par un point de
la surface et peut étre reliée & I'intensité pergue dans une image en ce point projete.
La forme spécifigue des visages peut également étre caractérisée par le biais de
distances tvpes {entre les poinis caractéristiques par exemple), de répartition des

points en 2D ou 3D, ou d’un maillage de la surface. Rattachées & cette information
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de forme, les silhouettes issues de la projection de la forme dans le repére de I"image
sont des informations riches pour restituer la forme 3D d’un visage.

Tant ia forme que la texture des visages peuvent Gtre apprises pour construire des
modetes de cette classe. Cependant, malgré ta généricité de 1a classe des visages en
termes d’apparence et de forme, il faut noter la grande variabilité intra-classe des
individus, qui nous permet de différencier un individu d'un antre. C’est cette
différence qu’il  s’agit d’exploiter lors d’algorithmes d’identification et
d'authentification. Des modéles proposent & la fois fa prise en compie des aspects
génériques et individuels des visages. Ceux-ci sont obtenus par le biais d’un
apprentissage dont sont extraits un modéle moyen (2D ou 3D) ainsi que des
deéformations, auxquelles est associée une probabilité de réalisation, Eiles
caractérisent soit la forme, soit la texture de la classe de visages, voire les deux de
manidre conjointe.

Une telle approche par modéle a plusieurs avantages. Tout d’abord, la prise en
compte d’une information & priori sur la forme et/ou la texture contraint I’espace
des solutions, ¢t permet de régulariser la solution en cas de données bruitées. Par
aifleurs, la connaissance d’un modéle de texture et de forme associé est riche en
information pour ["estimation du visage. En effet, elle mforme sur les zones d&*intérét
(points caractéristiques, gradients particuiiers, silhouetie) et permet de calculer une
simititude avec les observations en ces zones afin d’optimiser fes parametres.

4.3. Approches géométriques pour Ia reconstruction

De nombreux algorithmes ont €ié développés pour reconstruire un objet 4 partir
d’un ensemble d'acquisitions. Dans le cas d’images de visages, ceux s’appuyant sur
la stéréovision (de maniére plus générale sur des acquisitions multi-vues) ou le
Shape from Shoding sont les plus utilisés.

4.3.1. Stéréovision multi-vues

Le premier type d’algorithmes s’appuie sur un ensemble de vues synchronisées
de 'objet sous différents angles et prend en compie les contraintes de stéréovision
issues de la calibration du systéme. Le principe de base est le suivant : 4 partir d’un
ensemble de points d’intérét détecids sur chaque vue, des appariements de points
sont effectués (dventueilement contraints par les droites épipolaires jssues des
données de calibration). On en déduit ensuite les positions 3D assocides pour
remonter a Iinformation tridimensionnelle de Pobjet. es points non texturés sont
ensuite reconstruits par interpolation 4 partir de 'ensemble épars calculé dans
m,mwmnw?mcm%ﬁﬁommsEwmwmzﬂwso:(‘mma_wmooz:.m_immm@%%&&w.
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Une évaluation détailiée est donnée dans [SEI 06], ou les auteurs catégorisent les
différents:algorithmes en fonction de leur initialisation, de leur méthodologie et des
informations o priori utilisées.

Ces méthodes imposent plusicurs contraintes. Tout d’abord, il est primordial de
bénéficier d’un nombre important d’appariements, et ce sur toute la surface du
visage, pour obtenir une reconstruction valide eu tout point. Il est donc nécessaire
d’avoir des vues prises sous des angles proches pour vérifier cette condition, sans
quot un point n’est pas forcément visible dans les différentes images. D’autre part,
les paramétres de calibration doivent &ire connus avec précision pour effectuer une
wiangulation correcte des points mis en correspondance. Cerfaines méthodes
proposent toutetois d'estimer la forme d’un objet en 3D & partir d'un ensembile de
vues acguises quand les parameétres extrinséques de calibration ne sont pas (ou
seulement partiellement) connus [DAL 09, POL 04]. La procédure peut alors se

rapprocher de problématiques d’estimation de la forme a partir du mouvement
{Structure From Motion), que nous détaillerons dans la section 4.6.3.

L utilisation d’acquisitions multi-vues pour la reconsiruction de visages a €t
proposée 4 plusieurs reprises [BRA 10, LIN 19, BEE 10], avec différenss nombres
de vues et qualités de capteurs selon fes systbmes. Avec I'essor des appareils
photographiques a haute résolution, les reconstructions s’appuient de plus en plus
sur des systémes multi-vues de trés bonne qualité, approchant la précision obtenue
avec des méthodes d’acquisition active {scanner laser, lumiére projetée). Bien que
sans marqueurs, ces systémes sont parfols contraignants s’ils impliquent phusieurs
capteurs et un systéme d’éclairage particulier (la figure 4.4a ilustre le systeme
proposé dans [BRA 10]). Cependant, iis permettent une reconstruction trs fidéle du
visage observé (figure 4.4b). En effet, grice a la résolution élevée des images, des
appariements sont faits sur des détails mésoscopigues {pores de la peau, rides), ce
qui permet d’obtenir un nuage de points dense (de Pordre de 8 4 10 millions de
points pour un visage) et un maitlage final trés précis.

Drautres méthodes de reconstruction ont également été proposées a partir d’un
unigue systéme binoculaire 4 haute résolution [BEE 107, en exploitant les détails tres
fins du visage comme précédemment. Pour limiter le colt du systéme et le temps
d’exéeution, certaines méthodes s’appuient sur des images moins résolues, au prix
d’une qualité de reconstruction moins précise. Lin ef ol [LIN 10] utilisent cing vues
du visage 4 pose fortement variable pour reconsiruire le visage, en faisant appel
4 un algorithme d’ajustement de faisceaux et & la programmation dynamigue.
L utilisation de "information de silhouetie et de vues de profii permet d’améliorer la
reconstruction, en particulier au niveau du nez, mais reste en-deca des méthodes
précédentes.
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Patarernce

Figure 4.4, Reconstruction mulii-vues proposée dans IBRA 107 :
a) cowvernre des caméras et svstéme d'acquisition © bj trols exemples de reconstructions
{indépendantes) pendani une séquence

4.3.2. Forme i partir de Uombrage

Les techniques d’estimation de forme a partic de 'ombrage (Shape from
Shading) [ZHA 99] consistent 4 estimer la géométrie d’un objet a partir d’une ou
plusieurs vuas de celui-ci, grace a I'information d’ombrage. Cette donnée caractérise
la variation d’intensité observée dans une mage, entre deux points d’une surface
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aux propriétds identiques, ou alors d’un méme point observé avee deux illuminations
différentes dans deux vues. Comme Vintensité observée dépend de Vorientation de
la surface associde, des informations de forme de 'objet peuvent étre déduites de
["ombrage. Il est nécessaire pour cela de bénéficier d’une modélisation du systéme
optigue, mais aussi de I'iliumination de la scéne et des propriétés de réflectance de
Pobjet 4 reconstruire. Une hypothese classiquement faite pour les méthodes de
Shape from Shading est de considérer 'objet & reconstruire comme lambertien,
c’est-a-dire que 1a lumiére reflétée par un point de sa surface est la méme dans
toutes les directions. Dautres modélisations plus réalistes existent, comme le
modele d’illumination de Phong. Celui-ci prend en compte non sculement la
composante ambiante, la réflexion diffuse (modele lambertien). mais aussi la
réflexion spéculaire, qui caractérise ung direction de réflexion privilégide.
L intensité J d*un point est alors donnée par la somme de ces trois termes :

~.
/= , + Kk, cos0  + k1, ﬁoow Qv
sl A ST
composaite amblante compoesante  diffuse compoyante spétuloire

117

~ I, {; sont respectivement les intensités des lumigres ambiante el
directionnelle ;

- k. kg k. sont les coefficients de réflexion ambiante, diffuse et spéculaire ;

— & est ’angle entre la normale au point considéré et la direction de la lumitre
directionnaile ;

— ¢ est Pangle entre les directions de réflexion et de vue, et U le coeflicient de
brillance du point considéré.

Ce modele permet d’affiner estimation de la forme du fait d’une modélisation
plus réaliste. Certains auteurs ont proposé de mesurer spécifiquement la réflectance du
visage [MAR 99] par I'apprentissage de la fonction de réflectance bidirectionnelle
BRDF {Bidirectional Reflectance Distribution Function), qui modélise la réflexion de
la lurniére en un point d’une surface.

Une hypothése nécessaire pour ufiliser ces techniques avec une seule image est
de bénéficier d’une information a prios, ia position de la source lumineuse par
exemple. En effet, sans cela, le probléme du Shape from Shading est mal posé et il
r’est pas possibie &’inférer directement une surface de maniére unique & partir d’ une
image. Différentes ambiguités ont été relevées dans la littérature, telles que celle du
cratére [PEN 89] cu du bas-relief [BEL 97]. La premiére est illustrée par la figure
4.5a et montre I’ambiguité existant si I’éclairage doit &tre conjointement estime avec
la surface. Ici, 1"éclairage peui étre pergu comme venant de haut (vue d’un cratére)

ou de bas (vue d’un volcan a Uenvers) : la surface et ’éclairage ne peuvent donc pas
étre déterminés de maniére unique.
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La figure 4.3b montre un exemple d’ambiguité dite du bas-relief, ol Pestimation
du relief du visage estimé en regardant Pimage centrale est erronée. En effet, celui-
ci est, en réalité, beaucoup plus écrasé (photo de droite). Différentes surfaces
tridimensionnelles, associées a des sources de iumiére adaptées, peuvent donc
donner lieu & une méme image apres projection.

Figure 4.5. Exemples o ambiguités en Shape tfrom Shading /BRA 10] ©
al cratére. Source [PEN 897 ; b) bus-relief. Source [BEL 971

initialement, la méthode de Shape from Shading a é1é développée pour estimer la
forme d'un objet & partir de plusieurs vues sous une pose fixe et différentes
iluminations connues [WOO 891, Des évolutions ont été proposées pour relicher
ces conditions, et ne nécessitent plus de connaitre les paramétres d’illumination
Mm}moﬁez‘di_.

Récemment, une méthode de Shape from Shading sans contrainte de pose ni de
source lumineuse a été proposée, permettant ainst dufiliser un grand nombre
d’acquisitions pour reconstruire le visage [KEM 11b]. Pour s’aflranchir des
changements de forme dans {"ensemble des images utifisées {typiquement, les
expressions utilisées), la action de forme canonique, définie comme la forme
localement  similaire au plus grand nombre de photographies possibles, est
introduite.

A la différence des techniques de stéréovision qui reconstruisent un objet par
interpolation & partir d’un ensembie épars de points 3D, les méthodes de Shape from
Shading estiment la normale en chaque pixel de image, et apportent donc plus de
précision & a reconstruction. Cela est particulierement le cas pour des surfaces peu
texturées, comme les joues du visage par exemple ol rés peu de points d'intérét
sont détectés. Néanmoins, ces deux méthodes peuvent s’avérer complémentaires, en
mitialisant un maillage par stéréovision multi-vues avant de le raffiner par des
techniques de Shape from Shading [WU 111
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Dans les techniques précédemment citées, aucune hypothése sur Pobjet &
reconstruire’ n’est utilisée, Pavantage est donc de pouvoir reconstituer un objet
quelconque; Or les visages présentent des zones irés peu fexiurées, en particulier sur
les joues ou le front. Pour certaines de ces technigques. il est donc difficile d'en
déduire la forme 3D. De ce falt, comme la forme et la texture des visages peuvent
8tre modélisées, il est intéressant d utiliser ces informations & prioii pour déterminer
la solution, La prise en compte d’une modélisation de la classe des visages penmet
d’une part de réduire P"espace de recherche & un sous-espace adapté, et d’autre part
de régulariser la solution.

4.4, Approches par modéles pour la reconstruction

4.4.1. Modélisation du visage

Beaucoup de travaux ont éié consacrés & la modélisation des visages en deux et
trois dimensions. Nous faisons ici un rapide tour d’horizon des modéles les plus
courants, pour finir par une description plus détailiée du modéle 3D le plus usité, &
savoir le 3D Morphable Model (3DMM) [BLA 99].

Le choix de la modélisation de la classe des visages est contraint par le type
d’informatiens & traiter (images, capteur de profondeur, centrale inertielle, efc.) et
par Papplication pour laquelle le modéie est utilisé. En effet, pour des applications
d’interaction homme-machine ou de vidéo-conférence, Iinformation importante sera
contenue dans les mouvements du visage {expressions, paroles). Un modele
générique commun & tous les individus est donc suffisant. I est cependant
nécessaire de ini associer un modéle de déformation, attaché 4 des expressions par
exempile, comme ¢'est le cas de GRETA [PAS 011

Au contraire, dans le cas ou la reconstruction du visage s’inscrit dans le cadre
d’une application de reconnaissance faciale, i est nécessaire de bénéficier d'un
modéle déformable — la déformation s’entend ici au sens des spécificités de chaque
individu. Notons que certains modéles combinent urn modele d'identité et

d’expressions [BLA 03z], offrant ainsi une grande souplesse dutilisation, mais

nécessitant aussi des algorithmes plus performants pour estimer 'ensemble des

paramétres d’identité et d

‘exXpressions.

4.4.1.1. Modélisation 2D du visage

Les premiers modéles de visage apparus dans les années 1990 étaient des
représentations bidimensionnelles. On peut citer, entre autres :

— les eigenfaces [TUR 91], qui sont les vecteurs principaux issus d’une analyse
en composantes principates (ACP) sur une base de visages en vue frontale. L'ACP a
pour but de capturer la variabilité de ensemble d’apprentissage et de la retranserire
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dans la base par ordre d'importance. Cet ensemble de vecteurs, dits eigenfaces,
définit une base dans laquelle on peut exprimer un visage comme leur combinaison
linéaire ;

— les Labelled Graphs [WIS 97}, qui définissent le visage comme un graphe
étiqueté. A chaque nceud du graphe est associé un vecteur concaténant des réponses
a des ondelettes de Gabor autour du point du visage correspondant. Chaque aréie est
quant & elle associ€e a une distance caractérisant |"éloignement de deux points ;

— les modégles actifs de forme, ou Active Shape Models [COO 951, qui
caraciérisent de maniére statistique la distribution de formes de visages (en ZD).
[’ajustement du modéle (en termes de pose et de déformations) avec une image
d’entrée se fait de maniére récursive, par mise en correspondance du modéle avec
tes contours ou les points d’intérét observés, puis par une mise 4 jour de la pose et
des paramétres de forme ;

- les modeies actifs 4 apparence, ou Acrive dppearance Models (AAM) [EDW 9§],
qui prennent en compte la texture en plus du modéle statistique de forme.
L'estimation du modéle se fait en minimisant la différence entre la texture observée
dans I'image d’entrée et celle synthétisée & partir des paramétres de forme et de
lexture estimés.

La majorit¢ des algorithmes qui estiment les paramétres d’un de ces modéles
étant donnée une image nécessite d’avoir une vue frontale ou quasi-frontale du
visage. Sans cette hypothése, ces modéles ne permettent pas d’estimer les
parameétres du visage observé.

4.4.1.2. Modélisation 3D du visage

Etant données les caractéristiques du systéme d’acquisition présenté dans la
section 4.1.2, 1l est néeessaire de gérer des images de visages sous des poses non-
frontales. En effet, du fait du positionnement des caméras (par exemple, sur des
montants de portes, ou dans un coin de piéce), la pose sous laquelle le visage est
pergu peut étre trés variée. Pour traiter cette problématique, i1 est naturel de
travailler avec un modele de visage en 3D. Ainsi, I'estimation conjointe de la pose et
des paramatres du modéle permet ensuite de procéder A la frontalisation. En outre,
Futilisation d’un modéle 31> permet de traiter les probiémes d’auto-occultations et
d’ombres si {on intégre les sources lumineuses dans les paramétres a4 estimer.

Un modéle simple de visage 3D appelé Candide a été proposé en 1987
et se présente sous la forme d’un maillage caractérisant la partie frontale du visage
IRYD 87]. Ce maillage a €¢ modifié pour s’accorder 4 la norme MPEG4 et des
unités d’actions y ont ensuite &€ ajoutées pour caraciériser des expressions {modgle
Candide-3 [AHL 01]). Cependant, ce modéle ne permet pas de caractériser la
variabilité inter-individus de la classe des visages, ce qui a entrainé la construction
dautres modéles, tels que le 3D Morphable Model (3DMAM). L article fondateur du

Led

Modélisation, reconstruction et suivi de visages 9

3DMM {BLA 99] proposé par Blanz ef ol est & I'origine de nombreux travaux sur la
...ﬁ&%wsmwogwmm du visage. L’apport principal de cet article est
Pintroduction: ¢’ un modsle statistique de visage en termes de forme et de rexture, a
partir d’un ensemble de A/ acquisitions 3D de visages, recalées de maniére dense.

Chaque visage y est décrit par sa forme: S = {(X. ¥, Z),..., (X ¥y Zv))
composée de N points 3D, et par sa texture T= {{R,, G.B}),...(Rx, G, By}

A partir des M visages I{S.7)), i € {1,..M}} auxquels on retire la moyenne

AWHJ une ACP est effectuée de maniére indépeadante sur fa forme et sur la texture

en utilisant les matrices de covariance Cset Cr. Les principaux axes de déformation de
forme et de texture sont respectivement caraciérisés par les vecteurs propres s,et #; .

Un visage {S,7) issu de cette modélisation est décrit par :

-1 M-l

wnw+MSx, Huw+Mm$ 14.2]

=1 j=|

, O/} est un vecteur & valeurs réelies distribué avec une probabitii€ :

w M1

, a, .
pla) = exp JwM —te [£.3]

f=l

ot les G5, sont les valeurs propres de la matrice de covariance de forme Cy. La
probabilité du vecteur des coefficients de texture § = (f;,..., By} s'exprime de
maniére similaire, La figure 4.6 {llustre Minfluence de la vanation des paramétres de
forme ¢ sur la forme globale du visage pour une texture donnée. Chaque visage est
généré avec la méme texture, et la projection est appliquée avec des paramétres de
calibration identique. Il y & deux principaux avantages a définir le visage par un
modéle de type 3OMM

— le nombre d’inconnues & définir pour caractériser la forme et la texture est trés
largement réduit. En effet, au leu de définir indépendamment des milliers de points
3D et la couleur qui leur est associée, UACP limite Ja définition de texture et de
forme 4 un ensemble restreint de paramétres qu: pondérent les vecteurs propres ;

— la définition d’un nouveau visage comme combinaison des vecieurs propres
retenus & la suite de PACP utilise une connaissance a priori forte déduite de la base
d’apprentissage de visages. Alnsi, celte connaissance permet de créer des visages
cohérents du fait de "attache au modéle.
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Figure 4.6. Fariarion de la projection d'un visage
pour différents paraméires de forme, & pose et texture doandes

Un point a évaluer avec un modéle construit & partir d’une base d’apprentissage
est sa capacité a caracteriser le visage d’un individu quelconque. Celui-ci ne pourra
en effet pas &tre parfaitement reconsiruit par les vecteurs propres issus de "ACP. 11
s’agit done dans ce cas de trouver les parameétres {(¢, ), i = 1,.... M~} tels que la
distance du visage considéré & I'espace V' des visages défini par le 3D0MM soit
minimale (selon une distance 4 définir). La solution est done ia projection du visage
réel dans V.

Ui intermédiaire entre e modele actif d’apparence et le 3DMM a éié proposé par
Xiao et al. [XIA 04] pour caractériser les visages. Ce modéle, qui permet de
caractériser autant de formes que le 3DMM, ne gére cependant pas les problémes
d’occultations (’information 3D n’étant pas explicite). Par ailleurs, il est moins
densément défini que le 3DMM, et peut donce éire limitatif pour des applications de
reconnaissance faciale. En revanche, "avantage de ce modéle est sa vitesse
d’ajustement de pose et de déformations étant donnée une image, qui est similaire &
celle d”un A4 M classique, et bien plus grande que celle des méthodes d’estimation
du 3DMM que nous passons en revue a présent.

4.4.2. Estimation des paramétres du modéle
Dans cetie partie, nous verrons différentes méthodes proposées pour estimer les

parameétres {{¢. B, i = 1,.... M-/} (équation 4.2) d’un visage observé a partir d’une
image.
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4.4.2.1, Estimatrion conjointe de forme et de texture

Différents critéres peuvent étre utilisés pour estimer la forme wridimensionnelle
du visage paramétrée par les coefficients o (équation 4.2), ainsi que la texture qui
lui est associde. Llarticle [BLA 991 propose une méthode d’estimation des
paramétres de visage (¢, 8 ) conjointement 4 des parametres dillumination de la
scéne ainsi que de calibration {concaténés dans le vecteur p pour des commodités de
lecture). Cette procédure est effectuée en minimisant énergie globale £ composée
d’un terme d’attache aux données F, et d*un terme de régularisation £y, Le premier
s’exprime par :

»

bm;__ = M:mef ﬁ&d.‘.\ﬁv - Maq:k&.m.ﬁq Y. &, \Uvu ﬁv

[4.4]

ol {x, vi caractérise la position d’un pixel. L (x, ¥) sa valeur dans 'image d’entrée,
et Ledx, v, o B p) celle dans 'image synthétisée étant données les valeurs
courantes des paramétres. Le terme de régularisation £, intégre Uhypothése de
distribution normale des paramétres de forme et de texture :

M-1 T M- 2
E = Q..N + m_,. A=
= : ; [4.5.]
=1 Q‘mL, [=] Q.\ﬁ.,‘.

Une minimisation de 1’énergie £ = E;+ £, par descente de gradient stochastique
est proposée dans [BLA 99], afin d*étre robuste & des minima locaux et d’augmenter
la vitesse d’exéeution de 'algorithme.

Romdhani er o/ [ROM 02] proposent une méthode itérative d’estimation des
paramétres, en exploitant la linéarité des éguations quand les grandeurs non estimées
sont fixées. La méthode s’appuie sur le calcul du flot optigue entre P'image
synthétisée avec les paramétres courants et ["image d’entrée. Cet algorithme
nécessite de connaitre la direction de la lumiére ainsi qu’une pose approximative
pour initialiser I"algorithme d’optimisation. H aboutit 4 des résubtats similaires a
ceux de [BLA 997, mais avec un temps d’exécution divisé par cing. Cependant, il ne
prend pas en compie ["ombrage pour estimer la forme, contrairement au gradient
stochastique. La méthode Jnverse Compositional Image Alignement proposée dans
[ROM 03] s’inspire d’une méthede d’ajustement du visage initialement proposée en
2D pour 440 dans [BAK 01] et s’appuie sur la projection inverse du modéle de
forme. Pour augmenter le rayon de convergence des méthodes précédentes,
Romdhani er a/. [ROM 053] proposent de muitiplier les critéres de vraisemblance a
prendre en compte pour aligner urr modele sur 'image considérée. Ainsi, le risque
de glisser vers des minima locaux durant la procédure d’optimisation est réduit, tout

en augmeniant la qualité du modéle estimé.
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En plus du terme d’attache aux données pixelliques et des informations «a priori
de forme et de texture, les auteurs prennent en compte la position des contours et des
retlets spéculaires dans 'image. Comme précédemment, cette procédure propose un
compromis entre la fidélité avec les observations (qui pewvent présenter du bruit ou
contenir des mauvaises données) et le modéle a priowi. En outre, la direction de la
lumiére n'est plus requise en entrée mais elle est également estimée par
Palgorithme. Les critéres intégrés dans ce demier algorithme imposent des
prétraitements {extraction des contours, génération de cartes de distances) suy
Pimage parfois bruitée, et impliquent de paramétrer justement ia pondération entre
les critéres.

A

4.4.2.2. Estimation des paramétres de forme et extraction de texture

1l est possible de n’utiliser que I"aspect géométrigue du 3DMAM pour reconstruire
les visages en 3D. En effet, I'objectif étant in fine de valider D'identité d’une
personne, il est important de bénéficier de la texture la plus fidéle possible. Plutdt
que d’exprimer celle-ci er fonction d’une base d’apprenussage, elle peut donc
directement &tre extraite des observations une fois I’estimation de pose et de forme
effectuée.

Etant donnée {a varmabilité des textures des individus (couleur de peau, présence
de cicatrices, etc.), 1l faudrait un trés grand nombre d'individus dans la base pour
assurer que fout individu considéré dans ia population soit assez proche d’au moins
une solution dans V'espace défini par le IDMM. Par ailleurs, comme moins de
parameétres sont a déterminer, les temps de calcul associés a leur estimation sont
réduits. Dans cette partie, nous nous concentrons donc sur des algorithmes dans
lesquels la forme seule du modéle est estimée, avec la possibilité d’extraire la
rexture des observations dans un deuxiéme temps.

En s’affranchissant de la texture, il est possible d’
complexes que ceux vus dans la section 4.4.2.1.

employer des critéres moins

Par exemple, la restitution des paramétres d’un modéle 3D de type 3DMM &
partir d’un ensemble de points 2D détectés sur les images est envisageable. Il s agit
alors de résoudre le probléme inverse de détermination de la pose et des parametres
o, i = Y., M-I, tels que les points caractéristiques du modéle ainsi estimé

- M- - .. .
§=5+ M 0,5, se projetient le plus prés possible des positions détectées.

i=1

Du fait d'une connaissance statistique du modéle, il est possibie d’établir une
fonction de colit construite & partir de deux termes [BLA 04, FAG 08] :

— un terme &’attache aux données, qui est la distance entre les reprojections des
points 3D du modéle estimé et les points détectés ;
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— un terrne de régularisation, issu de a construction du 3DMM, a savoir la norme
de Mahalanobis- du vecteur des coefficients de déformation (& rapprocher de
Péquation 4.5). Celui-c1 est pondéré par un facteur 7, qui régle [Uimpact
de 'information o priori vis-d-vis de Vattache aux données. ainsi que Uillustre la
figure 4.7.

original

=10 = 140 average
Figure 4.7. Fariation de la reconstruction
en fonction du coefficient de régularisation 1. Source [BLA 04]

Ainsi, les déformations induites par des détections miprécises sont régularisées
par le modele appris. Hormis les points détectés, if est aussi possible d’ajouter des
informations complémentaires, tetles que des directions tangentes aux contours du
visage {figure 4.8}.

Cependant, "énergie proposée n’est pas robuste aux détections aberrantes, qui
sont prises en compte dans Uerreur de projection avec une norme euclidienne. Des
solutions ont été développées pour misux gérer les erreurs de détection des poinis
caractéristiques, en reldchant cette contrainte d’attache aux données.
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Figure 4.8. Annotation de limage d’entrée et estimation di modéle associé
Source [BLA 04]

Dans [BRE 10] par exemple, aprés quelques itérations, P"énergle 4 minimiser ne
prend plus en compte la distance 2D enire les points projetés du modéle er les
détections, mais s’appule sur un score de correspondance (par ZNCC, Zero-
Normalized Cross Correlation) d'imagettes autour de ces points. Flus Pimage de
synthése correspond & "image d’entrée, meilleurs sont les scores de correspondance
et donc Pestimation des parametres. Ainsi, le modéle ne g adapte pas directement
aux points défectés mals cherche un compromis entre la configuration globale des

points d’intérét et I'erreur de reconstrugtion.

H faut noter que méme en cas de points correctermnent détectés, fa position des
points caractéristiques varie peu pour des visages échantilionnés selon le 3D0MMW. En
effet, les zones du visage A forte variance de forme ne sont pas toutes situées 2
proximité des points saillants du visage, et il est done difficile de capter les
déformations par lunique information de ces points caractéristiques. L ajout
d’autres critéres, tels que la proximité de certaines arftes du modéle {(lévres, veux)
cou des silhouettes projetées avec les gradienis détectés dans P'image permet
d’améliorer Destimation des parametres, mais augmente simultanément la

complexité et le temps &’ algorithme.

exécution de I

Une méthode totalement automatique pour générer une vue frontzle 4 partir de
nimporte quelle image d’entrée est proposée dans [AST 11]. Au liew dutiliser le
modele de forme du 3DMM, les auteurs apprennent plusieurs modgles d’apparence,
appelés Fiew Active Appearance Models, pour d#fférents intervalles de pose. Les
modeéles actifs les plus approprids sont ajustés aux observations, et on ne garde que
celut minimisant erreur résiduetle de forme et de texture. Une estimation de pose
précise est ensuite évaluée pour ce modéle avec les paramétres estimés, par
régression avec des machines 4 vecteurs de support. Enfin, la texture de image
d’entrée est extraite avec un modele moyen de forme 3D avant de générer la vue
frontale correspondante.
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[.a forme spécifique de chague visage n’est donc pas utilisés pour la
frontalisation, car on se rapporte au modéle moyen pour taire cette étape. Des
erreurs peuvent donc exister sur Pextraction de texture, lorsque la forme du visage
observé differe trop de celle du modeéle moyen. En revanche, le gain de temps par
rapport & une méthode d’ajustement d’un modéle 3D complet est notable. Les
résultats de quelques vues frontales ainsi générées sont illustrés a la figure 4.9,

Figure 4.9. Quelgues exemples de visages en vue frontale générés
a partir de View Active Appearance Models [AST H]

Une fois les parametres de forme et de pose estimés avec une des mérhodes
décrites ici, la texture est extraite étant donnés la forme du modéle 3D et un modeéle
de projection (orthographique, ou en perspective). Le modéle complet est ensuite
utilisé pour générer fa vue frontale. Avec ces méthodes d’ajustement géometrique
pur, Uillumination n’est pas prise en compte, et {a texture n’est donc pas corrigée en
cas d’embres ou de reflets spéculaires. [ faut donc wveiller a4 conudier
Penvironnement lumineux dans I'espace d’acquisition pour limiter ces effets. Par
ailleurs, un probléme de validité de la texture extraite peut &tre posé par les
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accessoires en relief tels que ies lunettes. En effet, celles-ci sont considérées comme
¢tant directement posées sur le visage lors de Iextraction, alors qu’il faudrait les
modéliser spatialement pour extraire séparément la texture des lunettes d’une part, et
celle du visage d’autre part. Sans cela, en changeant la pose pour synthétiser la vue
frontale, la texture des lunettes peut &tre reprojetée dans des zones incorrectes. Une
solution possible est de détecter la présence de tels objets et de les supprimer dans
les tmages d’entrée (par des algorithmes d’impainring par exemple), pour n’en
extraire ensuite que la texture du visage.

Un des inconvénients des approches par modéles est, par construction, leur
deépendance & I"ensemble d’apprentissage. 1l faut veiller & varier les représentants de
fa classe lors de Papprentissage pour couvrir au mieux Iensemble des visages
existants (barbe, lunettes, ete ). Il est par exemple difficile de recréer un visage avec
des cicatrices particulieres en 'absence de margues similaires dans la base
d’apprentissage. L’avantage de méthodes qui ne s’appuient pas sur un modéle
{section 4.3) est de pouvoir reconstituer des formes particuliéres de visage ou des
accessoires portés par I'individu, tels que des lunettes, un chapeau, ou un foulard,
sans €tre contraint par une information a priori. Cela évite le probléme de plaguage
de texture aberrant sur le visage qui a été explicité ci-dessus.

4.5. Approches hybrides

Les méthodes précédemment exposées wﬁmmoﬁmﬁﬂ:mw d’une part, a partir de
modéles d’
résoudre posscde ainsi plus de contraintes et d’informations en entrée, ce qui permet
de lever certaines incertitudes. Cependant, étant donnée la quantité d’informations a

prendre en compie (ou A estimer), les fonctions associées sont plus complexes,
induisant généralement un temps de résolution plus important,

autre part), peuvent étre employées sumultanément. Le probléme a

7

Une premicre fusion de méthodes possibles est Putilisation conjoinie de la
stéréovision et d'un modéle a priori de visage. A partir d’un systéme calibré,
Uestimation de forme peut ainsi 8tre ainsi elfectuée price a information de

sithouette exiraite dans chague vue [JIN 03, LEE 03], consolidée en 3D.

f'avantage de cette caractéristique est sa facilité d’extraction sous des poses
variées, sans compter qu’tl s’agit d'une informationsirés importante pour estimer les
parametres de forme d’un visage. La calibration permet également de calculer les
positions 3D de points caractéristiques tels gue les yeux et ia bouche en multi-vues
et d'en déduire la pose 3D ainst que échelle du visage. Le modéle de forme peut
ensuite étre déformé & partir de points mis en correspondance entre les différentes
vues [IVA 07]. Enfin, la méthode d’estimation de forme et de texture mono-vue

présentée dans [ROM 05] a également été étendue au cas malti-vues [AMB 07].
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Un eritére de cohérence stéréoscopique est alors intégré dans la fonction de colt et
Uoptimisation-permet d’estimer non seulement les paramétres du modéle, mais anssi
les paramétres de calibration des caméras (qui ne nécessitent donc pas d’étre connus
contrairement aux méthodes précédentes).

A partir de plusieurs caméras, information de profondeur du visage est
conservée, contrairement au cas de Poptimisation sur une image avec projection
orthographique. L utilisation de plusieurs vues permet en outre de résoudre des
problémes d’occultation existant avec une seule image et aboutit 4 des
reconstructions plus précises et complétes {figure 4.10),

Maonwcutar : I Muniular

Figure 4.10. /mages d’entrée, reconstruction associée avec wne méthode mulii-vues, forme
réelle et reconstruction avec la vue frontale umiguement. Les visages an bas des
reconstiuciions ndiguent Derreur associde © plus la zone esi sombre, plus Uerreur est
importante. Source [AMB 07].

Des méthodes associant 'approche par Shape from Shading et Putilisation
de modéles ont également €ié proposées récemment. Comme dang [ROM 03],
une méthode d optimisation de type Levenberg-Macquardt est utilisée, mais ["énergie
4 optimiser intégre alors les contraintes issues du modéle de réflectance de
Blinn-Phong. Les paramétres de forme du 3DMAM ainsi que ’albédo de la surface
peuvent ainsi étre conjointement estimés [PAT 09]. Pour se défaire des himitations
d’un modéle de forme, Kemelmacher-Shlizerman et Basri [KEM tla] s’appuient
uniquement sur un modéle moyen pour estimer ia pose et des sources lumineuses
dans un premier temps. Celui-ci est ensuite déformé pour s’accorder avec les
observations d’une unique image, en optimisant la profondeur des points du modéte.
Cette méthode peut s’avérer avantageuse car elie ne nécessite pas "apprentissage
d’un modéle déformable de forme qui implique la mise en correspondance dense
d’un grand nombre dacquisitions 3D, et elle permet de recrder des formes non
présentes dans le modéle.

La force des méthodes présentées dans cette partie reside dans "exploitation
conjointe des informations ¢ priori sur ia classe d’objets & reconstruire, 4 savoir Jes



102 Traitement du signal et de 'image pour la bioméirie

visages, et [utilisation d'informations photométriques ou géoméiriques lides au
systéme. Les hypothéses « priosi permettent d’accélérer l'initialisation, et les
méthodes sans modeles permetient de reconstituer une forme et une texture avec une
précision supérieure a celie possible avec les contraintes d’un modéle.

4.6. Intégration de Paspect temporel

Dans les sections 4.3, 4.4 et 4.5, la reconstruction du visage est effectude 4 partir
d'une ou plusieurs images acquises simultanément. Or, de plus en plus de systémes
intégrent désormais des capteurs vidéo, comme le sas d’authentification présenté au
début de ce chapitre (figure 4.1, 1 est alors intéressant d’exploiter Pinformation
remporelle, pour guider D’estimation de pose (section 4.6.1), pour multiplier les
scores de vérification (section 4.6.2) ou encore pour consolider Ie modéle en cours
d’estimation (section 4.6.3). .

4.6.1. Suivi de visage

Avant d’estimer la forme et la texture d’un visage, il faut tout d’abord déterminer
{an moins approximativement) sa position, son orientation, et, selon les algorithmes
uttlisés, détecter certaing poins caractéristiques. La plupart des algorithmes cités
précédemment s'appuient en effet sur ces points, et la qualité de la reconstruction
dépend alors du nombre de détections et de leur précision. Dans un environnement
non contraint, le visage n’est pas toujours vu frontalement, et ia détection du visage
et de ses points caractéristiques peut s’avérer difficile et ainsi aboutir & des points
aberrants ou imprécis, ainsi gu’a des non-détections. De plus, 'utilisation de
détecteurs sur toute 'lmage est une opération colteuse, surtout si un détecteur
différent est employé pour chaque point sémantique recherché, Si 'on dispose de
flux vidéo, il est alors intéressant d’intégrer un filtrage temporel pour guider la
détection du visage et des points.

De nombreuses méthodes ont £t€ proposées depuis pius ¢’une vingtaine d années
pour résoudre cette problématique dans le cadre d’une séquence vidéo. Le suivi de
pose peut se décliner en plusieurs cas : suivi de la position 2D (et éventuellement de
Portentation) & partiv d’une caméra ou le suivi de la pose 3D 4 partir ¢’une ou
plusicurs caméras. Une vue d’ensemble des méghodes d’estimation de pose est
proposée dans [MUR 09}, traitant le cas de Iestimation de pose sur une seule image
et dans les flux vidéo. Dans cette section, nous nous intéressons en particuiter aux
méthodes fondées sur le suivi, qui tirent ainsi bénéfice de Paspect séquentiel des
images et de {"historique associé.
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Plusieurs. approches s’appuient sur des methodes de flot optique pour estimer
récursivement la pose du visage, mais elles son: généralement conirainies par
I'hypothése ¢invariance de luminosité, et ndeessitent un taux de rafraichissement
élevé. Ces méthodes peuvent &tre combinées & I'utilisation de caractéristigues d’un
modéle moyen pour faire e swivi et relicher ces conditions [MAL G0, D’autres
méthodes s appuient sur I'information issue de détecteurs de visages {YAN 06} cu
de points caractéristiques [COM 03] pour évaluer la pose [ZHU 04]. Cependant, en
cas de grandes variations d’apparence de "objet & suivre (ici. le visage change de
pose du fait de la variation de position vis-3-vis des capteurs), ["apprentissage d’un
détecteur robuste de visages ou de points peut s’avérer difficile. i est alors
préférable d’employer des approches ne s'appuvant pas sur des informations de
détection.

fe filire de Kalman [KAL 601, le fitire de Kalman ¢tendu et le filtre particulaire
[DOU 007 sont différentes déclinaisons de la théorie bayésienne appliquée & des
problémaltiques de filtrage. Le filtre de Kalman permet d’estimer récursivement un
état X, a I'instant ¢ (par exemple ia position de objet d'intérét dans Pimage /) et
Perreur associée sous la forme d'une matrice de covariance (), 2 partir des
observations courantes v, et des valeurs X,_; et C,—; calculées a I"instant précédent.
Pour appliquer le filtre de Kalman. des hypothéses gaussiennes et de {inéarité sont
requises sur les fonctions et les bruits impliqués dans le processus. Le filirage
particilaire permet de relicher ces conditions en s’appuyant sur une approximation
de la densité de probabilité de U'état X, par un ensemble de particules, chacune
d’entre elles représentant une hypothése de "état. Chaque particule est associée & un
poids qui caractérise sa cohérence avec les observations, et qui est s a jour a
chaque nouvelle trame.

Les travaux qui s’appuient sur un fiitre particulaire pour suivre la pose d’un
visage se dilférencient notamment par les critéres utifisés pour évaluer ia
vraisemblance des particules. Classiquement, un critére de couleur est utilisé pour
Iestimer [PER 02], ce qui est limitant en cas de variations d’illumination et/ou
de pose, car 'apparence du visage change beaucoup dans ces cas. Dans [OKA 05},
les particales sont évaludes a partir de vraisernblances locales en certaing points
caractéristiques, ce qui augmente la robustesse aux varations de pose. Kobayashi
er al. {KOB 06] proposent un critdre original de vraisemblance en intégrant des
classifieurs faibles (utilisant des réponses de filtres de Haar) fusionnés par Adaboost
dans e filire. Pour &tre robustes aux variations de pose, des classifieurs peuvent étre
appris pour différents intervalies d orientation. Ainsi, le choix du classifieur informe
sur I'intervalle de la pose, sans toutefois Pestimer avec précision. Ba er al. proposent
de coupler le processus de suivi et d’estimation de pose [BA 04] pour estimer
conjointement la position et "orientation avec précision. Les particules possédent un
érat dit mixte, caractérisé par la position 2D du visage dans 'image d’une part,
et par son orientation d’autre part. Afin d’évaluer la vraisemblance des particules,
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un apprentissage st fait en amont pour caractériser les réponses de visages & deg
filtres gaussiens et de Gabor pour différentes poses. Pour une particule donnée, la
réponse observée dans Pimage est alors comparée 4 la réponse attendue étant donné
son état, ce qui permet d’évaluer sa vraisemblance. En faisant simultanément le suivi
et Pestimation de pose, le nombre de particules 4 utliser pour assurer un suivi
robuste augmente mxno:w::w:m_ﬂmﬁ avec la dimension de Pespace de recherche, Le
ternps de caleul associé a Vétape de filtrage est donc plus important, mais permet
d’obtenir simultanément une estimation de la position et de Porientation du visage et
offre de la robustesse aux variations de pose.

Un autre moyen d’augmenter la robustesse aux changements d’illumination et de
pose sans modéle 3D est de mettre 4 jour des caractéristiques d’apparence de I’objet
4 suivre [ROS 08, OKA 03] Néanmoins, en adaptant les descripteurs aux
observations {es plus récentes, les méthodes de mise mmoE‘ souffrent potentiellement
du probiéme de dérive (souvent appelé driff), c’est-a-dire d'insertion de mauvaises
caractéristiques de ["objet dans le mod&le d’apparence. Ce biais entraing une
accumutation d’erreurs sur le suivi pour finalement perdre Iobjet. Pour limiter
cet effel, des contraintes sur fa mise 4 jour du modéle peuvent étre imposées, en
contrdlant par exemple la différence entre Ies anciennes et nouvelles caractéristiques
[KIM 03].

Le suivi d’un objet avec pose variable peut aussi étre améliord avec un modéie
3D explicite, sm:&.,_ommﬁ amnsi de _qmwwﬁ.mﬁom de Pobjet sous n’importe quelle pose.
Cette connais ¢ peut étre intégrée dans une approche par filtre particulaire, ot la
e,w.mmwoﬁmu_m:cm est alors calculée en comparant les observations aux vues
synthétisées a partiv des €tats des particules [HER 11, BRO 121

Hors du contexte du filirage particulaire, des méthodes d’optimisation de type
Gauss-Newton s’appuient également sur cette donnée pour effectuer le suivi, en
optimisant les m&.ma,_wqmm de pose qui explicitent la projection du modéle sur 'image
observée [MUN 09].

Les processus de suivi déiaillés dans cette partie peuvent ére vus comme une
élape préliminaire aux algorithmes d’estimation de forme ef de texture, En effet, la
plupart des méthodes d’ajustement du modéle nécessitent une initialisation de pose
etfou des positions de pelnts caractéristiques dans image. Le résultat du suivi
fournit la premiére information, qui permet ensuite de limiter les zones de recherche
des amaﬁom_.m de points, réduisant le temps de traitement pour une trame. D autre
part, les processus de filtrage sur la pose permettent de vérifier la cohérence
FE@O :o des positions successives, et de détecter des valeurs de pose aberrantes en
cas d’échec de I"algorithme.
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4.6.2. Approche statigue a partiv de flux vidéo

Disposant de flux vidéo plutdt que d’une seule image pour reconnaitre une
personne, un Ermﬁs moyen dexploiter la séquence est d appliquer & chaque trame
les processus de reconstruction précédemment présentés. Ainst, on ne fait plus une
seule comparaison, mais auwtant que de trames (et donc de vues frontales)
disponibies. zmw.mm si des occultations sont présentes temporairement, ou st le visage
est mal estimé & une trame donnée, d’autres seront potentiellement valides et done
utilisables. Pour optimiser cette Eoﬂroaw en temps d’exéecution, il faut cependant
déterminer des régles qui permettent de filtrer les mauvaises frames et établir une
stratégie de décision étant donné I’ :%Ew_m des scores obtenus par les différentes
mises en correspondance entre la photographie de référence et les vues frontales
synthétisées.

La sélection des trames A traiter pour estimer le modéle de visage peut étre faite
par le biais de différents critéres. La confiance des détecteurs, la résolution du visage
OU encore sa pose sont couramment vtihsées dans ce but mm.»a 00, VIL 10}, En plus
de ces critéres estimés sur une image, il est également possible de prendre en compte
leur variation temporelle entre deux trames pour une meilleure définition de la
qualité. Tous ces critéres doivent ensuite &tre fusionnés pour améliorer le processus
de sélection de trarnes. Hormis les régles de fusion par movenne, produit, ou
sélection du minimum/maximum, d’autres méthodes ont été proposées, telles que
Putifisation de séparateur a vaste marge (Support Fector Machine), de k plus
proches voisins, ou encore une fusion par maximisation de Paire sous la courbe
ROC (Receiver Operating Characteristics), qui fournit les meilleurs résulwats
d’apres I’étude comparative proposée dans [VIL 10].

Une fois la sélection de trames effectude, les visages reconstruits et les vues
frontales géndrées, il s agit d’établir un résubtat de reconnaissance pour la séquence
par fusion des différents scores de mise en correspondance. Pour érendre les
méthodes classigues de comparaison enire images au ¢as de la vidéo (ou un sous-
ensemble de ses trames), une distance doit étre définie entre Pensemble des images
de la requéte (base ou unique photo d’identité) d'une part, et le flux vidéo d autre
part. Une définition possible est la plus petite distance calculée sur Pensemble des
palres possibles (établie par exemple dans Uespace des eigenfaces [SAT 007). Dans
le cas particulier de Pidentification (ol un individu doit étre sélectionné parmi une
liste donnée), des critéres spécifiques peuvent étre utilisés pour pondérer les résultats
obtenus sur une trame, 4 savoir

— une distance au modéle, qui caractérise la distance 4 la classe du immmm de
Pindividu le plus proche. Celle-ci a pour but d’éliminer des visages déiectés av
une pose ou une illumination non représentée dans les classes apprise
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- une distance 4 la deuxidme plus proche classe, pour vérifier la validité de la
classification. Ce critére s"appuie sur le fait que si la classe sélectionnée est correcte,
¢ie doit présenter des scores de mise en correspondance bien meilleurs gu’avec la
deuxiéme metlleure classe,

En intégrant ces différents critdres dans la fusion de scores, les résultats de
classification sont A la fois meilleurs que ceux obtenus indépendamment sur chaque
trame, et par somme sur tous les scores [STA 07).

Les stratégies presentées dans cette partie permettent d'exploiter au mieux les
informations biométriques disponibles dans une séguence, mais en considérant le
processus de reconstruction indépendamment sur chaque trame. Selon le nombre de
capteurs, la pose du visage observé, ou les algorithmes employés, la reconstruction
du visage associde a4 une trame n’est pas touyjours compléte (en cas d’auto-
occultations) ni précise (bruiz sur les images, caractéristiques du visage insuffisantes,
eic.). L objet de la prochaine partie sera de voir comment exploiter simultanément
les différentes trames d’une séquence pour améliorer la qualité de la reconstruction.

4.6.3. Conselidation temporelle @ partir de flux vidéo

Comme nous "avons releve précédemment, le probleme de reconstruction d’un
visage peut &tre mal posé selon les caracténistiques utilisées pour proceder au
recalage el & Vestimation du visage. L utilisation mmmw_:mmc:am vues permet tout
d’abord de lever Fambiguité de profondeur issue de la projection dans le cas d’une
image unique. Par ailleurs, comme Ia pose du visage varie au cours de la séquence,
des zones occuitées deviennent visibles. permettant ainsi de compléter "estimation
de forme et/ou de texture. Voyons donc a présent comment fonctionnent les
méthodes exploitant les séquences vidéo pour consolider la reconstruction.

Citons tout d’abord les méthodes de consolidation 2D, qui ne nécessitent pas de
modéle de forme tridimensionnelle. Ainsi. Hu ef ol [HU 09] proposent une
reconsiruction incrémentale de {a vue frontale d’un visage en accumulant les régions
correspondant aux zones visibles & chaque instant. Une distorsion est appiiguée aux
observations pour recaler les textures extrailes sur un modéle moyen de vue frontale.
Ainsl, les zones observées pendant la séguence permettent de reconstruire un visage
plus complet que sur une seule trame. L avantage d% telies méthodes est leur rapidité
et feur indépendance vis-a-vis de modéles complexes. Néanmoins, plus P'angle de
pose est important, plus il sera difficile de trouver les parametres de similitude de la
déformation.

L utilisation de modéles 3D offre une plus grande robustesse aux variations de
pose observées dans les flux vidéo. Un modéle de forme 3D peut &tre estimé 4 partir
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d'un ensemble de trames issues d’une vidéo, en exploitant Uinformation de
silhouette [SAT 07], de points caractéristiques détectés [FAG 081, ou de points
saillants mis en correspondance [FID 07] dans les trames de la vidéo. La pose dans
chaque trame peut &tre obtenue en uhilisant un marqueur spécifique sur le visage
[SAT (7] ou estimée par des méthodes dites de structure & partir du mouvement
(Structure from Motion) s’ appuyant sur un ensemble épars de points du visage mis
en correspondance, éventuellement contraints par un modsle générique [FID 07].
Comme dans le cas de certaines méthodes hvbrides présentées dans la section 4.5, ce
modele peui ensuite étre abandonné pour obtenir une restitution précise des formes
du visage. Les méthodes de Strucrure From Motion s appuient classiquement sur
une mise en correspondance de points particuliers sur les différentes vues, ce qui
contraint la variation de pose entre les trames pour des questions de visibilité des
points. L’utilisation d'un modéle de visage crée un espace intermédiaire pour lier
outes les observations, et i n’est alors plus nécessaire d apparier les détections
entre les vues, celles-ci étant rattachées au modéle. Pour estimer au mieux a la forme
observée, il est cependant nécessaire de disposer d’un nombre conséquent de points
(46 dans {[FAG 08]) répartis sur Pensemble du visage. Sans cela, plusieurs jeux de
parameétres peuvent vérifier la correspondance, sans avoir une validation dense de fa
similitude de forme (ce qui rejoint certaines problématiques relevées dans iz section
4.4.2.2). Cette méthode, gui a Pavantage d’étre rapide, nécessite toutefois un
nombre important de points caractéristiques en enfrée, qu’il n'est pas toujours
possible de détecter selon la pose du visage dans les images. Comme précédemment,
un compromis entre les critéres utilisés (ligs la précision de la reconstruction) et la
vitesse d’exécution est donc a trouver pour remplir les conditions de précision et de
rapidité imposées par le systéme. Une approche probabiliste peut dgalement &tre
envisagée pour estimer les paramétres de forme & partir d’une séquence vidéo, par
exemple par un filtre particulaire [HER 12].

Une difficulté supplémentaire des séquences vidéo par rapport au cas de
I"acquisition multi-vues synchronisée est due aux variations que peut présenter un
visage entre deux instants (clignement d’eeil, pincement de bouche, ete.). Certaines
méthodes exploitent un modéle de déformation d’expressions (de type Candide
par exemple) pour estimer les déformations faciales et en déduire les expressions
[DOR 035, OKA 05, MUN 09]. Bien sfir, pour imposer le moins de contraintes
possibles a "utilisateur. un systéme optimal permetirait d’estimer la forme tout en
¢tant robuste A des vanations d’expressions. Des méthodes ont déia été proposées
dans ce but [AMB 08], mais n’exploitent pas directement d’images (ou de flux
vidéo). L’optimisation d'un double modeéle de forme et d’expressions est faiie
a partir d'une information géométrique 1ssue d’un scanner 3D, et n'exploite
ni intensité des images. ni une cohérence temporelle sur les expressions. Les
potentialités de telles méthodes sur des données purement images restent donc
& évaluer.
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4.7. Conclusion

Au fil de ce chapitre, nous avons passé en revue les différentes méthodes
existantes pour reconstruire un visage en 3D. Du fait des contraintes applicatives
d’un svstéme blométrique, nous nous sommes concentrés sur des méthodes dites
passives, s'appuyant uniquerent sur des acquisitions vidéo. La reconstruction est
ensuite utilisée pour générer la vue frontale associée a des fins de reconnaissance
faciale.

Des méthodes générigues telles que la stéréovision ou le Shape from Shading
peuvent &tre utilisées, mais I"utilisation d hypothéses a priori sur les formes et les
apparences permet d’améliorer la qualité des reconstructions, en particulier en
environnement non conwrélé (pose non frontale, illumination variée). Certaing
auteurs ont proposé de bénéficier des avantages des deux types de méthodes, et
proposent des résultats trés convaincants en mélant modéle 31D et stéreovision par
exemple

Enfin, Dutilisation de la vidéo permet, d’une part, d'imposer des contraintes
temporelies sur les poses de visages estimées pour accélérer 'initialisation, et
d’autre part de bénélicier de E:w:ﬁ:w estimations de visages, voire de consolider
temporellement I'estimation des parameétres du modele. Cela est utile en particulier
lorsqu’une seule caméra est dispounible, pour améliorer 1a qualité de 1'estimation de
la forme 3D et compiéter la texture au cours de _,mnncwmmmo:. Deés lors quiun flux
vidéo est exploité, il faut prendre en compte Vexistence de dynamiques du visage,
lides aux expressions, aux mouvements des yeux, etc. La robustesse de la
reconstruction de visages aux expressions est, dans une image unique ou un flux
vidéo, un axe de recherche trés actifl actuellement.
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Chapitre 5

Reconnaissance faciale 3D

5.1. Introduction

a reconnaissance faciale 3D permet de palier certains problémes lids a la pose
et aux coaditdons d’éclairage. En effet, I'information 3D, une fois obtenue par les
capteurs appropriés, est invariante aux changements des condifions d’éclairage et
de pose. Néanmoins, la déformation faciale causée par les expressions a constitug
un des défis auquel les chercheurs et les industriels tentent de répondre.
La reconnaissance faciale 3D nécessite donc Pacquisition 3D de visage. Les
capteurs 3D commerciaux mais aussi les solutions proposées par la communauts de
recherche ont des limitations. Nous pouvons citer : la portée des capteurs qui est de
1 & 2 métres ; les conditions d’éclairage contraintes ; la précision ; et finalement la
durée de Pacquisition.

I1 existe & ce jour deux principaux paradigmes de reconnaissance faciale utilisant
fa modalité 3D :

— la reconnaissance symétrique ol les données dans ia galerie ef de test sont de
méme nature, plus précisément 3D ou 3D + texture ;

~ la reconnaissance asymétrique gul utilise des données de galerie et de test
hétérogeénes. La galerie est alors constituge de données 3D ou 3D texturdes alors que
les données de test sont uniquement des images de texture ou vice-versa. [ avantage
de ce demnier paradigme est que I"utilisation de Uinformation 3D limitée. On parle
aussi de la reconnaissance assistée par le 3D.
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