Mod le statistique et description locale dbéapparence
pour la d®tection des contours des I vres.

P. GACON', P.-Y. COULON', G. BAILLY?
'LIS, Laboratoire des Images et des Signaux, ?ICP, Institut de la Communication Parl®e, 47 Avenue Felix Viallet, 38031 Grenoble

pierre.gacon@lis.inpg.fr , pierre-yves.coulon@lis.inpg.fr , bailly@icp.inpg.fr

R®sum@ T La segmentation des I vres est une tOche importante qui a de nombreuses applications dans divers domaines de
recherches tels que la reconnaissance de la parole ou la synth™se de visage r@aliste. Dans ce travail, nous portons une intention
particuli re sur la d@tection du contour int@rieur des I vres, op@ration difycile ** effectuer avec robestesse du fait de non
lin@arit@s. Nous proposons une m®thode bas®e sur un mod- le actif de la forme et de loapparence des I vres et mettant en oeuvre
une pr@diction non-lin@aire de descripteurs locaux dbapparence. Les caract@ristiques dbapparence sont @galement s@par@s en une
composante statique et dynamique ayn dioptimiser le traitement déun s@quence déimage en adaptant le mod le au locuteur.

Abstract T Lips segmentation is an important task with many applications in various research area such as speech recognition or realistic face
synthesis. In this work we have a special focus on the detection of the inner mouth contour which is quite difycult to achieve with robustness
because of nonlinearities . We propose a method based on an active model for shape and appearance with a nonlinear prediction of local
appearance descriptors. The appearance is divided in two components, static and dynamic, in order to adapt the model to the speaker in a video

sequence.

1. Introduction

La segmentation des | vres est une tOche qui trouve
des applications dans divers domaines de recherches tel
la reconnaissance automatique de la parole (dans le cadre
déinterface homme/machine par exemple), loidentiycation de
personnes ou léaugmentation de ldintelligibilit® de la parole
dans des situations bruit®es, les t®l@communications ~ tr s
bas d®bit ou léanimation déun avatar déune personne dans un
environnement virtuel.

Si les applications sont nombreuses, cette tOche noen
demeure pas moins ardue. La variabilit® des formes de I vre
ou de teinte de peau doun locuteur ~* un autre, les changements
do®clairage, les mouvements de | vres peu habituels ou
extrmes, sont autant dé®ceuils qui r@duisent la pr@cision et
la robustesse. Les m@thodologies utilisBes sont ainsi aussi
nombreuses que vari®es mais ldon peut tout de m°me discerner
trois grandes cat®gories : les m®thodes sans mod le global,
les m@thodes avec mod' le param@trique et les m@thodes avec
mod le statistique, cette derni re approche ayant @t® souvent
favoris@e ces derni res ann@es.

Dans le cadre des m@thodes sans mod le, Zhang [1] avait
par exemple propos® déutiliser la teinte et une d@tection
de contour pour segmenter la bouche mais sans imposer la
moindre contrainte de forme, ce qui conduisait = des r@sultats
grossiers. Delmas [2] utilisa les m°mes informations mais avec
une optique de contours actifs (ou snakes) ayn déimposer une
certaine r@gularit® = la forme. Cette famille de m@thode peut
donner des r@sultats parfaitement satisfaisants si les conditions
sont bonnes : @clairage contrl®, bon contraste entre la couleur
de la peau et celle des I vres. N®anmoins, si les conditions sont
plus difyciles, la d®tection devient moins pr@cise et souffre donc
déun manque de robustesse qui en rend loutilisation difycile
pour des applications ou les contours doivent °tre connus avec
ynesse. Surtout, rien noassure que la forme des | vres d@étect®es
sera coh@rente

Dans léobjectif déavoir un contour detect® plus r®aliste,
plusieurs auteurs ont propos® doutiliser des mod les
param triques. Ladifycult® de cesmod' les est de trouver le bon

dosage de pexibilit® : un mod le peu pexible donnera toujours
une forme de I vre plausible mais @chouera ** segmenter des
formes de bouches inhabituelles alors quéun mod le trop
pexible donnera des formes non-r@alistes dans certains cas.

A titre doexemple, Hennecke et al. [3] ont introduit les
patrons d@formables (deformable template). Le patron est
un mod le de I"vres contrtl® par un jeu de param tres dont
les valeurs sont choisies en minimisant une fonction de co¥t.
Dans un souci dbavoir un mod le sufysamment pexible ayn
de pouvoir mod®liser ndimporte quelle conyguration de I vre,
Eveno [4] a propos® diutiliser des courbes param@triques
cubiques pour d@crire les contours en imposant conditions
et limites aux d@rivles des courbes au niveaux des points
saillants.

Au cours des derni” res ann@es, léapproche par mod@lisation
statistique des I"vres a @t® de plus en plus pl®biscit®e. Cootes
et al. [5] ont ainsi propos® doutiliser les mod les de formes
actifs (active shape model). La forme déun objet est apprise
sur une base de donn@e contenant de nombreux exemples:
on proc de alors ~" une analyse en composantes principales
(ACP) de la forme ayn de diminuer la taille de léespace de
repr@sentation et de commander le mod le en r@glant un
nombre limit® de param tres. Liint®ret principal est que loon
g@®n@rera toujours une forme plausible, la seule limitation = la
pexibilit® du mod™ le @tant la taille de la base déapprentissage
(une conyguration absente des exemples pouvant °tre mal
mod®lis@e). Par la suite Cootes et al. [7] ont propos® dé®tendre
le principe " la description de léapparence avec les mod les
doapparence actifs (active appearance model) dans lesquelles
non seulement la forme de la bouche mais aussi les valeurs des
niveaux de gris de la région déint@r°t sont mod@lis®es.

Dans notre travail, cette approche a ®t® retenue et nous
avons plus particuli rement dirig® nos recherches sur deux
axes principaux. Le premier est la pr@cision de la d®tection
du contour int®rieur des I vres qui pr@sente un comportement
non lin®aire (ouverture de la bouche, apparition/disparition des
dents) et qui est donc moins bien mod@lis® par un mod" le fond®
sur une analyse en composantes principales que le contour
ext®rieur. Le second point est une volont® de personnaliser



au yl doune s@quence déimage le mod le au locuteur trait®,
ayn déaugmenter la pr@cision et la rapidit® de convergence du
mod  le.

Pour ce faire nous avons s@par® léapparence globale en deux
quantit®s: une apparence fistatiqueo qui est caract@ristique déun
locuteur donn® (et qui sera initialis@e sur la premi re image
doune sBquence grce " une classiycation sommaire des pixels)
et une apparence fidynamiqueo qui correspond aux puctuations
induites par le mouvement (et donc plus particuli rement la
parole). Enoutre, les crit res classiques de maximisation du pux
du gradient " travers une courbe sfappliquant mal aux contours
int®rieurs de la bouche, on utilisera des descripteurs locaux
gaussiens dont les r@ponses seront pr@dites non-lin®airement.

2. Base dbapprentissage et donn®es

Figure 1 : Exemple ddimage annot®e de la base
dbapprentissage et grille utilis®e pour ldapprentissage de
lbapparence.

La base dbapprentissage est constitu®e de sequences vid®o
de 12 locuteurs diff@rents. Ayn de construire le mod™ le, N=450
images ont ®t® annot®es manuellement en 30 points de contrtle
d@crivant la forme: 12 points sur le contour externe des I vres et
8 points sur le contour interne ainsi que 10 points sur les dents
(lorsque les dents ne sont pas visibles, les points correspondant
existent toujours mais sont confondus avec le contour int@rieur
de la bouche). Les coordonn®s des points pour chaque image
sont sauvegard®es dans les vecteurs de forme si (1 0 i O N).
Loop@rateur assigne ®galement " chaque image un Etat Geéneral
de la Bouche (EGB). LAEGB est une variable do@tat d@crivant
sommairement 4 @tats de la bouche (ferm@e, ouverte, grande
ouverte, sourire).

Comme les notions de couleur et de luminosit® sont
me@lang®es dans loespace couleur RVB, nous utilisons ldespace
couleur YCbCr o% la chrominance et la luminance sont
d@corell@es. Léapparence ®chantillonn®e (coest ~ dire les 3
valeurs YCbCr associ®es = un pixel) est extraite de léimage
en 728 points dbune grille déapprentissage d®duite des 30
points de contrtle (cf ygure 1). Loutilisation de la grille d@ynit
pr@cis®ment si un pixel correspond ** de la peau, aux | vres, aux
dent ou au fond de la bouche. Cela est particuli rement utile
pour d@crire lbint@rieur de la bouche et @viter un effet de pou.

Dans notre m@thode, nous faisons la distinction entre
loapparence statique et loapparence dynamique. La premi re
correspond aux caract@ristiques sp@ciyques dbéun locuteur
donn® (couleurs des I"vres et de la peau et contraste entre les
deux) et donc "~ la variabilit® extrins que de léapparence. On
la d®ynit comme léapparence moyenne doun locuteur donn® et
elle est stock®e dans les vecteurs ami (1 0 i O N). A ldinverse,
loapparence dynamique correspond aux variations intrins ques
et est la différence entre loapparence totale et loapparence
statique. Elle est stock®e dans les vecteurs aq; (1 0 i 0 N).

Enyn, notons que notre mod le ndBtant quien deux
dimensions il ne tol re donc que de petites rotations du
visage.

3. Mod®lisation

3.1 Mod le actif de forme et déapparence

On proc de ici ~ léanalyse en composante principale des
donn@es collect®es dans la partie 2. Par exemple dans le cas de
la forme (contenue dans les vecteurs s;) on calcule le vecteur
moyen S puis la matrice de covariance S. Les vecteurs propres
de S correspondent aux diff@rents modes propres de variations,
ceux associ®@s ~ de grandes valeurs propres mod®@lisant une part
plus importante de la variance des donn@es.
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On choisit de garder 95% de la variance totale, les
vecteurs propres correspondant ®tant sauv@s dans la matrice
Ps. Finalement, on peut gén@rer nimporte quelle forme s en
ajustant simplement le vecteur g (contenant les poids affect®@s
" chaque mode propre) dans lé@quation suivante: s =5 + PsQ.
On proc” de de m°me avec les deux apparences puis on proc de
" une ACP de deuxi me niveau similairement =" [6] ayn ddavoir
un mod le combin® mod@lisant de fa-on coh@rente la forme et
loapparence dynamique. On obtient le jeu dd@quations suivant:
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Lo@quation (2) contrtle donc le mod le de forme,
l6quation (3) contrile ldapparence dynamique et l6@quation
(4) loapparence statique. Enyn l6@quation (1) correspond au
mod le combin® forme/apparence dynamique avec W un
coefycient normalisant les unit®s. Segmenter les | vres sur
une image revient ynalement ** optimiser le jeu de param tres
correspondant aux modes principaux des ACP retenus, soit 18
dans notre cas : 9 dans le vecteur a et 9 dans le vecteur Un.

Les valeurs moyennes de a sont ®galement calcul®es pour
chaque EGB et seront utilis@es par la suite.

3.2 Descripteurs locaux, principe et validation

La maximisation dbun pux de vecteur gradient = travers
les courbes des I vres est un crit re souvent retenu pour en
accomplir la segmentation. N®anmoins il sapplique mal aux
contours int@rieurs du fait du comportement non lin@aire de
cette zone (fermeture/ouverture, apparition du contour des dents
ce qui peut entre autre entra’ner la disparition ou loinversion de
la direction des vecteurs gradients).

Pour r®soudre ce probl me, nous avons utilis® des
descripteurs locaux dbapparence bas®s sur les r@ponses de
yltres d®riv®s gaussiens (limit®s " la premi” re d@rivee).

Figure 2 : R®ponses impulsionelle des yltres gaussiens G
(moyenne), Gx et Gy (gradients horizontal et vertical)

Le crit re calcul® est la différence entre la r@ponse de ces
descripteurs le long des contours et une pr@diction de leur
r@ponse faite pour une conyguration donn@e de la forme.

Cette pr@diction est effectu®e par un r@seau de neurones
non lin@aire dont loentr@e est la forme et dont la dimension de
loespace de sortie (la r@ponse des yltres) est diminu@e par ACP
ayn de r@duire la taille du r@seau et les temps de calcul. Ainsi



forme et apparence sont d®crites par des mod les lin@aires mais
leur couplage est non-linGaire.

Nous avons test® valid® la pertinence de cette id®e en
comparant ses performances de segmentation  celles dbautres
m@thodes proches. Ces comparaisons se feront dans un cas
mono-locuteur (avec une base déapprentissage de 50 images).
La variabilit® inter-locuteur ndest donc pas prise en compte,
lbapparence statique correspondant simplement  léapparence
moyenne du locuteur. La r@ponse des yltres ou les valeurs des
pixels d®pendent ainsi uniquement du mouvement des I vres
et des diff@rences ddillumination, effet qui peut °tre att®nu® en
yltrant la luminance par le yltre r@tine [7] (op®rateur permettant
de diminuer les variations ddilluminations sur une image en
utilisant un mod’ le séinspirant de léoeil humain).

Dans tous les mod les, la forme sera d@crite par un mod  le
actif obtenu par une ACP. En revanche léapparence sera d@crite
par A) les descripteurs gaussiens locaux ou B) les valeurs des
pixels obtenus groce " la grille dd®chantillonnage. Pour chacune
de ces mod®lisations de léapparence, nous allons tester trois
types de m@thode: 1) un mod le déapparence classique type
[6] (ACP sur léapparence puis ACP de second niveau pour
avoir un mod le combin® forme/apparence), 2) loapparence est
predite ** partir des param’ tres du mod le de forme gréce " une
r@gression lin®aire (entra’n®e sur la base dbapprentissage), 3)
loapparence est pr@dite ~ partir des param’ tres du mod' le gr@ce
" un r@seau de neurones non-lin®aire. Il est " noter que pour
les m@thodes 2) et 3) le nombre de param tres =~ optimiser est
inf@rieur ~” la mBthode 1) puisque seule la forme est optimis@e.

Nous testons ensuite les 6 cas sur 50 images non pr@sentes
dans la base dbapprentissage. Les erreurs sont donn@es en
pourcentage de la largeur de la bouche.

m@thode | contour contour dents tous nombre
ext®rieur | int@rieur points dbit@rations

A) 1) 16/1.1 24117 | 26/18 | 21/15 29.8
2) 17712 29/18 | 31/22 | 24/17 17.2
3) 14708 18/09 | 1.8/09 | 1.5/08 9.8

B) 1) 1.47/09 2/11 22/12 | 18/1 31.1
2) 15/1 22113 | 25/14 | 2/12 15.1
3) 15/0.9 21/13 | 24/13 | 2/11 15.5

Tableau 1: R®sultats donn®s en pourcentage: erreur,
@cart type. M@thodes: A) apparence d@crite par descripteurs
locaux, B) apparence d@crite par pixels, 1) ACP sur
lbapparence, 2) apparence pr@dite par régression lin®aire
sur la forme, 3) apparence pr@dite par r@seau de neurones.

Les r@sultats montrent que les meilleurs r@sultats sont
obtenus pour la m@thode propos®e dans notre contribution.

On constate que les 3 m@thodes 0% léapparence est d@crite
par la grille dé@chantillonnage donnent des r@sultats tr s
proches les unes des autres, loutilisation de la grille permettant
de r@duire les probl mes dus aux non-lin@arit®es gréce ~ sa
description pr@cise de la zone int@rieure de la bouche. La
m®thode B)1) donne alors les meilleurs r@sultats, au prix doun
nombre sup@rieur dbit@rations d% au plus grand nombre de
param tres " r@gler.

Loutilisation des descripteurs locaux ne donne de r@sultats
v@ritablement int@ressants que dans le cas de la pr@diction non-
linRaire. Dans les cas 1) et 2), la lin®arit® de la relation forme/
apparence r@sulte en effet en une mauvaise segmentation de
loint®rieur de la bouche, ce qui entra’ne ®galement des erreurs

sur le contour ext®rieur. En revanche, avec la pr@diction
non lin@aire, les descripteurs locaux permettent ddéobtenir
de meilleurs r@sultats du fait qudils sont moins sensibles au
bruit quéune mesure directement li®e aux pixels et que leur
information de type gradient leur permet de coller au plus pr's
des contours.

La validation ayant ®t® probante, ce principe a 8t® ®tendu
au cas multi-locuteur. Pour tenir compte de la variabilit®
extrins que rajout®e, loapparence statique (qui est justement
caract@ristique de cette variabilit®) a alors ®t® rajout®e en entr®e
du r@seau de neurone.

Pour effectuer la pr@diction nous avons d®cid® dbutiliser
un r@seau " deux couches construit par r@tropropagation. Nous
avons donc les 18 entr@es correspondant aux param tres du
mod le, 15 unit@s cach®es et 15 sorties correspondant " loespace
r@duit obtenu groce = I6ACP sur la r@ponse des yltres.

3.3 Classiycation initiale par mod le couleur

Un mod le colorim@trique est utilis® pour discriminer
grossi rementlespixelsdel vresetde peau, ceciaynddinitialiser
loapparence statique sur la premi” re image doune s@quence doun
locuteur donn®. A partir de la base déapprentissage annot®e,
les valeurs ChCr de chacune des deux classes peau et I"vre
sont extraites puis leur distribution statistique est mod@lis®e
par une mixture de gaussienne. A partir déun simple calcul de
probabilit®, on peut alors d®terminer si un pixel a plus de chance
dd°tre de la peau ou des I vres (on yxe ®galement un seuil assez
restrictif sur la valeur de la probabilit® pour ne pas assigner les
pixels incertains). On obtient alors une segmentation grossi re
mais sufysante pour loutilisation qui en est faite.

S

Figure 3 : Exemple de classiycation de pixels (blanc: I vre,
gris: peau, noir: non affect®)

3.4 Mod le de commissures des | vres

Figure 4 : Zone des commissures des | vres et ligne des
minima de luminance (en jaune).

Les commissures des | vres sont consid®r®es comme
des points-cl®s dont la connaissance d®termine la position et
l6@chelle de la bouche. Ces points sont d@licats ~* d@tecter car
ne se trouvant g@n@ralement pas sur des contours nets, mais au
contraire dans des zones poues ou ombr®es. Ainsi, ils seront
vus comme les points de jonction de quatre quadrants de
caract@ristiques differentes (rep@r@s sur la ygure 4). Les r@gions
1 et 2 sont non homog nes car pr@sentant un contour entre les
I"vres et la peau au contraire des r@gions 3 et 4. Chacune de ces
r@gions sera d@crite par un jeu de yltres d@riv@s gaussiens dont
les r@ponses seront mod®lis@es statistiquement par une mixture
de gaussiennes.

Si loon peut consid@rer, comme cela a d@j @t® propos® par
[4], que les points de commissures se trouvent sur le ligne des
minima de luminance par colonne (la ligne jaune sur la ygure






