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Résumé

Ces dernieres années, la reconstruction 3d du visage a marqué sa présence dans plusieurs
domaines telle que la sécurité biométrique, vision par ordinateur, synthése d’image. De
nombreuses applications de reconnaissance faciale nécessitent une reconstruction 3D précise,
cependant cette tche est complexe et nécessite beaucoup de calcules, Ce mémoire présente une
nouvelle méthode basée sur 1’apprentissage profond afin d’offrir une solution automatique pour
la reconstruction 3D de visage a partir d’une seule image 2D, notre méthode opére en trois
étape : la premiere consiste a entrainer un réseau de neurone convolutifs sur notre base de
donnée afin de prédire la détection des points de repéres du visage et estimer leurs positions
avec précision a partir d'une seule image de visage dans le repére de texture (I’espace image).
La seconde étape consiste a produire une forme géométrique (mesh) du visage, La troisieme
étape consiste a effectuer une transformation (translation) entre I’espace 3D de I’objet et
I’espace 2D de I’image afin de déterminer les cordonnées de texture qui correspondent a chaque
polygone de visage.

Notre méthode produit de bons résultats en termes de précision et de qualité visuel, et
cela en prenant en compte tous les parametres du modele (forme, expression, réflectance et
¢éclairage) en entrée, notre méthode simple a mette en ceuvre et offre une reconstruction 3D du

visage en temps réel.

Mots clés :
Apprentissage automatique, Apprentissage profond, Reconstruction 3D du visage,

Réseau de neurones convolutifs.
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Abstract

In recent years, 3D facial reconstruction marked its presence in several areas such as
biometric security, computer vision, image synthesis. Many facial recognition applications
require accurate 3D reconstruction, however this task is complex and requires a lot of
calculations, this thesis presents a new method based on deep learning in order to offer an
automatic solution for 3D reconstruction of the face depending on a single 2D image, our
method operates in three steps : the first step is to train a convolutional neural network with our
dataset in order to predict and detect the landmarks of the face and estimating its positions
accurately from a single facial image in the image space then in a second step that consists of
producing a geometric shape (mesh) of the face, finally the third step is to make a translation
between the 3D space of the object and the 2D image space in order to determine the texture
referrals that correspond to each face polygon.

Our method produces good results in terms of accuracy and visual quality, taking into
account all the parameters of the model (shape, expression, reflectance and lighting) as inputs,

our simple method is easy to implement and offers a 3D reconstruction of the face in real time.

Keywords:
Machine learning, Deep learning, 3D facial reconstruction, Convolutional neural

network.
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Introduction générale

La reconstruction tridimensionnelle des visages repoussa plus loin les limites de la vision par
ordinateur, en particulier pour plusieurs domaines tels que la réalité augmentée, la sécurité
informatique et I’informatique graphique. Les améliorations matérielles apportées aux GPU

suggerent une reconstruction 3d automatique des visages en temps réel.

Les techniques traditionnelles utilisées pour 1’extraction des caractéristiques de visage sont
moins stable en terme de localisation des objets dans une image, La complexité imposée par la
reconstruction tridimensionnelle des visages réside dans la variation d’illumination et de
position ainsi les problémes d’occultations et d'expression, récentes approches basées sur les
modéles d’apprentissage profond sont apparus, en particulier les réseaux de neurones

convolutifs qui ont marqué leur présence dans plusieurs domaines de la vision par ordinateur.

Dans notre travail de recherche nous présentons une méthode capable de reconstruire un visage
depuis une image 2D. Notre méthode opere en trois parties la premiere consiste a entrainer un
réseau de neurones convolutifs sur notre propre base de données afin de produire une
approximation des points de repére (Landmark) dans 1’espace image ensuite, une mesh de
visage est reconstruite. Finalement nous effectuons une translation entre 1’espace 3D de 1’objet
et I’espace 2D image (texture) afin de déterminer les cordonnées des textures qui correspondent

a chaque polygone de visage.
Notre mémoire est organisé comme suite :

= Dans le premier chapitre, nous présenterons le principe de I'apprentissage en IA, pour cela
nous avons défini la base associ€ées a I’apprentissage, ainsi que les caractéristiques
d'apprentissage et aussi les différentes classifications d'apprentissage automatique, pour les
approches d'apprentissage en A, il existe plusieurs types, nous montrons quelques
approches, qui sont les plus connues dans le domaine de I'lA, et les réseaux de neurones
convolutionnels qui seront utilisés tout au long de nos travaux.

= Dans le deuxiéme chapitre, nous presenterons les différentes techniques pour la détection
faciale, il en existe plusieurs, nous montrons quelques approches qui sont les plus connus,
et nous présenterons les techniques de la reconnaissance faciale. Enfin, nous mettront
I’accent sur les différentes fagcons pour construire des modéles 3D.

= Dans le troisieme chapitre, nous allons montrer la partie implémentation de notre travail.



= Dans le quatrieme chapitre, nous discuterons les différents résultats obtenus et allons
effectuer une comparaison avec d’autres techniques récentes (validation).
Enfin, nous terminerons ce travail par une conclusion générale et nous proposerons quelques

perspectives pour des futurs travaux.
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CHAPITRE | : L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

1. Introduction

L'intelligence artificielle (IA) est I’un des domaines qui est toujours en plein essor, cet essor
d’IA a créé une explosion dans les stratégies potentielles d’utilisation des données pour faire
des prédictions scientifiques, L'IA comprend actuellement une grande variété de sous-
domaines, tels que la reconnaissance faciale humaine, la reconnaissance tridimensionnelle du
visage, la reconnaissance vocale, le diagnostic de maladies ...

Malgreé ses contributions substantielles a la recherche scientifique, I’Intelligence Artificielle est
concentrée sur les approches mathématiques, visant a résoudre des problémes formels avec un
ensemble d’objectifs bien définis [1].

L’apprentissage automatique (dit aussi ML Machine Learning en anglais) est 'une des
extensions de I’intelligence artificielle, ML est un concept qui fait référence a la capacité d’un
systéme d’acquérir et d’intégrer des connaissances d’une fagon indépendante. Il englobe toute
méthode permettant de construire un modéle de réalité a partir des données prédéfinies, soit en
créant un nouveau modele complétement, soit en améliorant un modele partiel ou moins
géneéral. [2].

L'apprentissage profond (dit aussi DL Deep Learning en anglais) est dérivé de I'apprentissage
automatique, il permet de construire des modeles qui ont montré des performances supérieures
pour un large éventail d'applications, en particulier sur la vision par ordinateur et le traitement
du langage naturel.

Dans ce chapitre nous allons présenter le principe de I'apprentissage en IA, en effet nous allons
présenter quelques définitions de bases associées aux approches d'apprentissage en IA, nous
présentons quelques approches d'apprentissages qui sont les plus connues dans le domaine de

I'lA, et nous allons présenter les réseaux de neurones convolutif.

2. L’intelligence artificielle

2.1. Définition D’TA
L’IA est un ensemble de techniques qui sont utilisées pour résoudre des problémes complexes,
IA a été inspiré par les mécanismes cognitifs humains, agissant rationnellement sur la base de
faits, de données et d’expériences, et capable d’atteindre de maniére optimale un ou plusieurs
objectifs donnés. [3]

On peut identifier plusieurs maniéres d’expliquer I’IA, nous allons en développer trois :
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L’intelligence artificielle est un domaine de 1’informatique qui combine un certain nombre de
modeles technologiques qui sont complétement différents les uns des autres, y compris les
algorithmes. [4]

L’intelligence artificielle est une interface adaptée a ’homme qui permet une communication

facile avec la machine, une technologie qui élimine la technologie [4].

L’intelligence artificielle est 1’'une des parties les plus importantes de la science cognitive. Les

offres liées a Aisi, Microsoft et IBM incluent I’intelligence artificielle "Cognitive Services »,
ou « Cognitive Computing », avec des niveaux de systémes d’apprentissage qui visent a
enseigner aux ordinateurs a voir, entendre, lire, la mémoire, la structure, I’esprit et la primauté
du droit. [4]

2.2. Une courte histoire de I’Intelligence artificielle
L’intelligence artificielle est un domaine qui a une longue histoire et qui est toujours en
constante évolution, voici quelques étapes importantes dans son histoire :
e 1956-1973 Epoque des pionniers de I’TA symbolique. Période de grand optimisme : «
Machines will be capable, within twenty years, of doing any work a man can do »
e (H. Simon, 1965) « Within a generation ... the problem of creating ‘artificial intelli-
gence’ will substantially be solved » (M. Minsky, 1967).
e 1974—1980 « Hiver de I’'IA »
e 1980—1989 Systemes experts. En 1985, marché d’un milliard de dollars. Projets ambi-
tieux (ordinateur de 5e génération au Japon).
e 1985—1995 Réseaux de neurones.
e 2000—2010 Explosion des applications (augmentation de la puissance des ordinateurs,
disponibilité de grandes masses de données et progres réalisés en apprentissage auto-

matique).

2.3. Les Techniques de P’intelligence artificielle
L’intelligence artificielle est un ensemble de techniques visant a tenter d’approcher le
raisonnement humain en va expliquer quelque technique importante :
2.3.1. Systéme Expert
Systéme Expert est I’expression d’un savoir sous forme de connaissances heuristiques, résultant
généralement d’une expérience cumulée dans un domaine précis. Ces connaissances traduisent

un mode de raisonnement et peuvent s’exprimer par des régles telles que :«SI telle condition
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est vérifiée ALORS effectuer telle action » (ces regles sont appelées plus précisément « régles

de production »). [5]

Systéme expert

Base de connaissance

Base de régles Base de faits
EXPEH:E H REEIE‘E dleﬁﬁ'rﬂiﬁ différentes Données sur le cas & traiter F uti“SatE'ur
agenceées par le programme

Moteur d'inférence
Appliqua les régles selon un
chalnage avant, arriére ou mixte

l

Conclusion
logique

Figure 1.1 Structure d’un systeme Expert

2.3.2. Systéme Multi-Agent
Un systeme multi-agents (ADM) est un systeme compose de plusieurs agents qui interagissent
les uns avec les autres dans un environnement commun. Certains de ces agents peuvent étre des
personnes ou leurs représentants (avatars), ou méme des machines mécaniques. S’il y a moins
de trois agents, nous parlons davantage d’interaction homme/machine, ou de machine/machine

que de systemes multi-agents. La Figure 1.2 donne une représentation d'un SMA. [6]

sensors

percepts

actions

Figure 1.2 Interaction de [’agent avec [’ environnement
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2.3.3. Réseau de neurones
Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il regoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est

évidemment un réseau. [7]

—>
—
—>

Figure 1.3 Structure d’un Réseau de neurones.

2.4. Les Application de I’intelligence artificielle
L’intelligence artificielle est un domaine généralement complet pour les entreprises d’industrie.
Il est organisé en deux catégories principales :
e La vision, le langage et la robotique qui s’appuient sur les briques fondamentales de
I'TA.
e Le marketing : les ressources humaines, la comptabilité et la cybersécurité qui sont des
fonctions horizontales dans les entreprises et font appel aux briques technologiques de

I’TA ainsi qu’aux trois domaines précédents, en fonction des besoins.

2.4.1. Vision
La vision artificielle est 1’application la plus courante de 1’intelligence artificielle. C’est I’une
des principales applications de 1’apprentissage profond. Dans ce domaine les progres de
I’intelligence artificielle ont été plus performant au cours des 10 derniéres années.
La recherche continue de progresser dans ce domaine, surtout dans les techniques de
reconnaissance d'images afin d'augmenter au maximum le niveau sémantique d'identification

des personnes. [3]
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Figure 1.4 Exemple de détection d’objets

2.4.2. Langage
Le traitement du langage est la deuxiéme application d'importance de I'intelligence artificielle,
en plus du traitement d'image. Il comprend de nombreuses fonctions, y compris la
reconnaissance vocale, Conversation Robots, la traduction automatique, 1’exploration de

données, la création de résumés et la génération de texte. [3]

Bgriod i ﬁ“

reconnaissance de la parole agent vocal chatbot traduction synthése vocale
f——— ] mee, | _Seen
Balatos a —_ —
moteurs de extraction de analyse de sentiments résumé robot-journalisme
recherche données automatique

Figure 1.5 Exemples des applications de langage.
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2.4.3. Robots
La robotique est une extension de I'lA, qui comprenne : capteurs, mécanique, batteries et
logiciels. [3]
Interface
graphique

Caméra optique

Sonars
Capteur

inertiel
/

\,,\@4

leoa

« Bumpers »

Encodeurs de roues
(odometre)

«laser»

(capteurs balayage infrarouge)

NF4230 - Intelligence artificielle

Figure 1.6 Capteurs et effecteurs d’un robot.

3. Apprentissage Automatique
L’apprentissage automatique consiste a extraire les connaissances a partir des données. Il s’agit
d’un domaine de recherche a I’intersection des statistiques, de 1’intelligence artificielle et de
I’informatique et il est également connu sous le nom d’analyse prédictive ou d’apprentissage
statistique. L’application des méthodes d’apprentissage automatique est devenue cote a cote
avec notre vie quotidienne au cours des derniéres années. Des recommandations automatiques
des films a regarder, a ce que la nourriture a commander ou quels produits a acheter, a la radio
en ligne personnalisée et la reconnaissance de vos amis dans vos photos, de hombreux sites
Web et appareils modernes ont des algorithmes d’association de machines a leur cceur. Lorsque
vous regardez un site web complexe comme Facebook, Amazon ou Netflix, il est tres probable
que chaque partie du site contient plusieurs modeles d’équipe de machines. En dehors des
applications commerciales, ’apprentissage automatique a eu une influence énorme sur la fagon

dont la recherche sur les données est effectuée aujourd’hui. [8]
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3.1. Diverses définitions
La branche de l'intelligence artificielle qui s'occupe de développer des algorithmes pour rendre
une machine capable d'exécuter des taches complexes sans étre explicitement programmeée pour
cela[9]
Exemple : comment écrire un programme qui reconnaisse les caracteres manuscrits ?

e Entrer des regles manuellement (difficile et peu fiable).

e Meilleure méthode : écrire un algorithme (générique) qui génere automatiquement un

programme de reconnaissance de caractéres a partir d’un grand nombre d’exemples. [9]
>0 HOP? TC OO )OO TS 2000~ o
AN A A A 2T AN 14 7 o T
Ve 2L (D ZEVLITIIE AT Y Dy 2
S 533'58’5‘1533%%%‘33 23
4L Y ¢ e 4 ) SN MG < Y
ST BT LSS LSS 5 Y Y K57 S5
St EEC HFTOLTETs ©LELENELHE
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Figure 1.7 Exemple d’un jeu de données pour la reconnaissance manuscrite.

3.2. Les Différents Types d'apprentissage automatiques
Nous présenterons différents types d'apprentissage utilisés dans I'apprentissage automatique.
Nous verrons un apprentissage supervisé, non supervisé, semi-supervisé et renforcé. Chaque
type d'apprentissage a sa propre spécificité et il est utilisé en fonction du probléme auquel nous

sommes confrontés.

3.2.1. Apprentissage supervise
L'apprentissage supervise est un programme d’apprentissage ou les données sont connues a
I'avance, Par exemple, dans le cas d'un classificateur d'images, nous aurons un jeu de données
intitulé. Ainsi, nous connaissons le nom de chagque image. Par ces autocollants, Nous pourrons
enseigner a notre modele les différentes classes représentées. Ainsi, chaque fois que notre
modele prédit, nous pouvons dire s'il a donné une bonne prédiction ou si elle était fausse. En
conséquence, notre systeme apprend de ses erreurs. Il essaiera de réduire I'erreur en fonction

des données que nous lui fournirons. [10]

10
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Généralement, dans un apprentissage supervisé, Nous avons trois étapes principales. Une étape
d’apprentissage, ou nous allons donner a notre modele un ensemble de données, ou il pourra
s’entrainer. Puis une phase de validation, ou nous allons chercher a vérifier I’apprentissage de
notre systéme. Pour ce faire, nous allons prendre un ensemble de données que nous n’avons
jamais montrer a notre modéle. Puis, nous allons chercher a vérifier si notre modele arrive a
bien différencier les différentes catégories. Enfin, nous avons une phase de production ou nous
allons pouvoir utiliser notre systeme. [10]

Représentation mathématique d’un Apprentissage supervisé

On recoit des données d'exemple annotées : (x*, y1), (X%, y?), (3, y°), et on espére prédire la
sortie sur de nouvelles observations : x*—y*

Quelques algorithmes d'apprentissage supervisé

Régression linéaire

- Régression logistique

- Arbres de classification et de régression
- K-NN

- Naive Bayes Classifier

3.2.2. Apprentissage non supervise

Dans l'apprentissage non supervisé, nous ne connaissons pas la catégorie de nos données.
Contrairement a l'apprentissage supervisé, ici nous n‘avons pas d'autocollant sur nos données.
Ainsi, l'objectif de notre modele sera d'identifier les similitudes et, en conséquence, d'identifier
des données spécifiques appartenant a la méme classe.

Pour Clarifier ce type d'apprentissage, nous disposons d'un ensemble de données provenant d'un
groupe d'animaux. Nous avons rassemblé un ensemble de caractéristiques telles que I'age, le
poids, la taille ... le but sera de déterminer si certains animaux peuvent appartenir a la méme
espéce et ainsi les regrouper [10]

Représentation mathématique d’un Apprentissage NON SUPErvisé

On regoit uniquement des observations brutes de variables aléatoires : x !, x?, x3, x4, ... et on
espére découvrir la relation avec des variables latentes structurelles : x' —y'
Quelques algorithmes d'apprentissage supervisé
K-MEANS
Classification hiérarchique

Le clustering par décalage moyen

Apriori
11
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3.2.3. Apprentissage semi-supervise
L'apprentissage semi-supervise est un paradigme éducatif qui consiste a étudier comment les
ordinateurs et les systemes naturels comme les humains apprennent en présence de données a
la fois classifiées et non classifiées. Traditionnellement, I'apprentissage a été étudié soit dans le
modele non superviseé (par exemple, agrégation, divulgation externe) ou toutes les données ne
sont pas classifiées, soit dans le modele supervisé (par exemple, classification, régression) ou
toutes les données sont classees. L'objectif de I'apprentissage semi-supervisé est de comprendre
comment la combinaison de données classifiées et non classifiées peut modifier le
comportement d'apprentissage, et de concevoir les algorithmes qui tirent parti de cette
combinaison. L'apprentissage semi-supervisé est d'une grande importance dans I'apprentissage
automatique et I'exploration de données, car il peut utiliser des données non étiquetées
facilement disponibles pour améliorer les taches d'apprentissage supervisé lorsque les données
désagrégees sont rares ou colteuses. L'apprentissage semi-supervisé montre également qu'il
peut étre utilisé comme un outil quantitatif pour comprendre I'apprentissage humain en classe,
car la plupart des intrants ne sont clairement pas classés. Dans ce livre d'introduction, nous
présentons quelques modéles d'apprentissage semi-supervisé courants, y compris l'auto-
coaching, les modeles mixtes, I'apprentissage croisé et multi-présentation, les méthodes basées
sur des graphiques et les machines de support semi-supervisées. Pour chaque modele, nous
discutons de sa formulation mathématique de base. Le succés d'un apprentissage semi-supervisé
dépend essentiellement de certaines hypotheses de base. Nous confirmons les hypothéses faites
par chaque modéle et fournissons des contre-exemples le cas échéant pour démontrer les limites
des différents modéles. De plus, nous discutons de I'apprentissage semi-supervisé pour la
psychologie cognitive. Enfin, nous proposons une perspective théorique de l'apprentissage
informatique sur lI'apprentissage semi-supervisé et concluons le livre par une bréve discussion

des questions ouvertes sur le terrain. [11]

4. Apprentissage profond

L’apprentissage profond (en anglais, traduction : deep learning) est une forme d'intelligence
artificielle, dérivée de lI'apprentissage automatique. Pour comprendre ce qu'est le deep learning,

il est essentiel de comprendre ce gu'est le machine learning.

12
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4.1. Qu’est-ce que I'apprentissage profond
L'apprentissage profond (deep-learning) est un ensemble de techniques d'apprentissage
automatique qui a permis des avancées importantes en intelligence artificielle dans les dernieres
années.
Dans I'apprentissage automatique, un programme analyse un ensemble de données afin de tirer
des réegles qui permettront de tirer des conclusions sur de nouvelles données.
L'apprentissage profond est basé sur ce qui a été appelé, par analogie, des « réseaux de neurones
artificiels », composés de milliers d'unités (les « neurones ») qui effectuent chacune de petites
operations simples. Les résultats d'une premiere couche de « neurones » servent d'entrée aux
calculs d'une deuxiéme couche et ainsi de suite.
Par exemple, pour la reconnaissance visuelle, des premiéres couches d'unités identifient des
lignes, des courbes, des angles... des couches supérieures identifient des formes, des
combinaisons de formes, des objets, des contextes...
Les progres de I'apprentissage profond ont été possibles notamment grace a I'augmentation de
la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases de données (big data). [12]

4.2. Les algorithmes de ’apprentissage profond
Il existe différents algorithmes pour I'apprentissage en profondeur. Donc on peut citer :
- Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN ou Convolutional Neural Networks).
- Réseau de neurones récurrents (RNN ou recurrent neural network).
- Lesauto encodeur (autoencoder).
- Réseaux antagonistes génératifs (GAN ou Generative adversarial networks).
En va expliquer le réseau de neurone convolutifs, vue son grande importance en ce

mémaoire.

4.3. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
Les réseaux de neurones convolutifs sont de loin le modele le plus efficace pour classer les
images, Celui-ci compare les images en fragment. Les fragments qu’il recherche sont appelés
caractére. En trouvant des caracteres approximatifs qui sont presque similaires dans 2 images
différentes. CNN est beaucoup mieux a détecter les similitudes en comparant I’image a I’image.
Chaque fonctionnalité est comme une miniature c'est a dire un petit tableau de valeurs en 2

dimensions. [13]

13
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Contrairement a nous les étres humains qui voyons les formes et les couleurs ;
1‘ordinateur ne voit que des nombres organisés comme suit :
o 224x224 pixels pour 1‘image, ou le premier 224 est la largeur de 1‘image et le second
est la hauteur
e 3 couches de ces 224x224 pixels, chacune correspondante a une coloration :
o Rouge (r pour Red)
o Vert (g pour green)
o Bleu (b pour Blue)

4.3.1. La couche convolution
La couche convolutive est le composant clé des réseaux de neurones convolutifs, et elle forme
toujours au moins la premiére couche.
La couche de convolution recoit donc plusieurs images a titre d’entrée, et calcule la convolution
de chacun d’eux avec chaque filtre. Les filtres correspondent exactement aux fonctionnalités

gue vous souhaitez trouver dans les images. [14]

_Input Feature Map

3|5 r2 811 Convolutional Filter
9171|154 |3

21016 |1|6

813 17192

1|49 |53

Input Feature Map

a0 (20| 8 |1 Output Feature Map
ST EE] 4 |3 | 3.01000474040+0+8 ood bl R4
Seloelet| 1 |6 P 18 22 14
‘3 3|79 |2 201523
1,4|9 5|1

Figure 1.8 Exemple de la couche convolution.
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4.3.2. Lacouche max-pooling
L'opération de pooling consiste & réduire la taille des images, tout en préservant leurs
caractéristiques importantes.
Pour Cela, I’'image est coupée en cellules normales, puis la valeur maximale est conservée dans
chaque cellule. Dans la pratique, les petites cellules carrées sont souvent utilisées pour ne pas

perdre trop d’informations. [14]

Max-pooling
2 4 8 7 (taille 2) 5 10

Figure 1.9 Exemple de la couche max-pooling

5. Conclusion

L’intelligence artificielle est un domaine tres vaste. Dans ce chapitre, nous avons vu les
concepts importants en apprentissage automatique ; ¢évidemment, il reste d’autres concepts et
d’autres techniques d’apprentissage, nous avons essay¢ de faire un balayage sur tout ce qui
concerne I’apprentissage automatique, nous avons mis 1’accent sur ce qui est essentiel pour
notre travail. Nous avons aussi présenté une étude sur les réseaux de neurones convolutionnels.

Dans le chapitre suivant, nous effectuons une étude des approches les plus connu de la
détection, la reconnaissance et la reconstruction 3D.

15
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CHAPITRE Il : LADETECTION ET LA RECONSTRUCTION 3D

1. Introduction

La recherche sur I’apprentissage automatique peut générer un modeéle 3D d’un visage
humain a partir d’une image utilisant des réseaux neuronaux :
La reconstruction 3D du visage est un probléme fondamental de la vision artificielle, d’une
difficulté¢ extraordinaire. Les systémes actuels supposent souvent la disponibilité d’images
faciales multiples (parfois du méme sujet) comme intrants et doivent aborder un certain nombre
de défis méthodologiques comme I’établissement de correspondances denses entre les grandes
poses faciales, les expressions et la lumiére non uniforme.
En général, ces méthodes requiérent des canalisations complexes et inefficaces pour la
construction et I’installation de maquettes.
Dans ce chapitre nous allons présenter les différentes techniques disponibles pour détecter les
visages humains, il existe plusieurs, nous allons présenter quelques approches, qui sont les plus
connues, et nous allons présenter les techniques de reconnaissance faciale, apres nous

présentons les différentes fagons pour construire des modeles 3D.

2. Techniques pour la détection des visages
La détection est la premiére étape dans le processus de la reconstruction faciale. Son efficacité
a une influence directe sur les performances du systéme de reconstruction de visages.
Il existe plusieurs méthodes pour la détection de visages, certaines utilisent la couleur de la
peau, la forme de la téte, ’apparence faciale, alors que d’autres combinent plusieurs de ces
caractéristiques.

Les méthodes de détection de visages peuvent étre subdivisées en quatre catégories [15] :

2.1.Approches basées sur les connaissances acquises
Cette méthodologie s’intéresse aux parties caractéristiques du visage par la détection des
contours du visage comme le nez, la bouche et les yeux. Elle est basée sur la définition de régles
strictes a partir des rapports entre les caractéristiques faciales. Ces méthodes sont congues
principalement pour la localisation de visage.
L’inconvénient de cette méthode est qu’elle n’arrive pas a détecter le visage lorsque le visage
est sur un arriere-plan complexe de sorte que cette technique provoque de nombreuses fausses
détections et un faible taux de détection.

2.2.Approches basées sur le « Template-matching »
Les templates dit aussi « moules » peuvent étre définis soit "manuellement"”, soit paramétrés a

I'aide des fonctions.
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Cette approche consiste a évaluer et calculer la corrélation entre I'image candidate et le template

(moule). Ces méthodes rencontrent encore quelques problémes de robustesse liés aux variations
de lumiére, d'échelle, etc.

Figure I1. / Différentes régions utilisées pour la phase de template matching. [16]

La figure. 1.2 montre un modele prédéfini correspondant a 23 relations. Ces relations
prédéfinies sont classifiées en 11 relations essentielles (fleches) et 12 relations confirmations
(gris). Chaque fleche représente une relation entre deux régions. Une relation est vérifiée si le
rapport entre les deux régions qui lui correspond dépasse un seuil. Le visage est localisé si le

nombre de relations essentielles et de confirmation dépasse lui aussi un seuil.

Pu]

mf "_Y\ld

(
Figure 11.2 Modeéle de visage composé de 16 régions (les rectangles) associées a 23 relations
(fleches). [17]
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2.3.Approches basées sur ’apparence

Ces approches appliquent généralement des techniques d'apprentissage automatique. Ainsi, les
modeles sont appris a partir d'un ensemble d'images représentatives de la variabilité de l'aspect
facial. Ces modéles sont alors employés pour la détection.

L'idée principale de ces méthodes est de considérer que le probleme de la détection de visage
est un probléme de classification (visage, non-visage). Une des approches les plus connues de
détection de visage est I’Eigenface [18], elle consiste a projeter I’image dans un espace et a
calculer la distance euclidienne entre I’image et sa projection. En effet, en codant ’image dans
un espace, on dégrade I’information contenue dans 1’image, puis on calcule la perte
d’information entre I’image et sa projection. Si cette perte d’information est grande (évaluée a
partir de la distance, que 1’on compare a un seuil fixé a priori), I’image n’est pas correctement
représentée dans ’espace : elle ne contient pas de visage. Cette méthode donne des résultats

assez encourageants, mais le temps de calcul est tres important.

I
i
[
i

Figure 1.4 Une image de visage original et ¢a projection sur [’espace des eigenfaces défini

dans la figure 11.3. [18]
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Une méthode bien connue de détection d’objets complexes tels que les visages est 1’utilisation
de « classifieurs de Haar » montés en cascade (boostés) au moyen d’un algorithme AdaBoost.

Cette méthode est implémentée nativement dans la bibliotheque OpenCV [19] et a été présenté
initialement dans Viola et Jones [20]. Le principe de cette méthode est un algorithme complexe
de classification, compose de classifieurs élémentaires qui éliminent au fur et a mesure les zones
de I’image qui ne sont pas compatibles avec I’objet recherché. Ces classifieurs binaires reposent

sur des primitives visuelles qui dérivent des fonctions de Haar (Haar- like features).

Figure 11.5 Sortie de Haar-Cascade sur un certain nombre d’images de test obtenus a partir
les jeux de données MIT+CMU. [20]

2.4.Approches basées sur des caracteristiques invariantes
Ces approches sont utilisées principalement pour la localisation de visage. Les algorithmes
développés visent a trouver les caractéristiques structurales existantes méme si la pose, le point
de vue, ou la condition d'éclairage changent. Puis ils emploient ces caractéristiques invariables
pour localiser les visages. Nous pouvons citer deux familles de méthodes appartenant a cette
approche : Les méthodes basées sur la couleur de la peau et les méthodes basées sur les
caractéristiques de visage, elles consistent a localiser les cing caractéristiques (deux yeux, deux
narines, et la jonction nez/lévre) pour décrire un visage typique.
Détection de visages basée sur ’analyse de la couleur de la peau
Les méthodes de détection basées sur 1’analyse de la couleur de la peau sont des méthodes
efficaces et rapides. Elles réduisent l'espace de recherche de la région visage dans 1’image. De
plus, la couleur de la peau est une information robuste face aux rotations, aux changements
d’échelle, et aux occultations partielles. Plusieurs espaces couleur peuvent étre utilisés pour
détecter, dans I'image, les pixels qui ont la couleur de la peau. L'efficacité de la détection dépend
essentiellement de I'espace couleur choisi. Les espaces couleur les plus utilisés sont :
e [L’espace RVB, mis au point en 1931 par la Commission Internationale de I'Eclairage
(CIE). Il consiste a représenter I'espace des couleurs a partir de trois rayonnements mo-

nochromatiques de couleurs : Rouge-Vert-Bleu. Cet espace correspond a la fagon dont
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les couleurs sont genéralement codées informatiquement, ou plus exactement a la ma-
niére dont les écrans a tubes cathodiques (ordinateurs, TV) représentent ces couleurs.

e L’espace HSL (Hue, Saturation, Luminance), appelé aussi TSL (Teinte, Saturation, Lu-
minance) en Frangais, s'appuie sur les travaux du peintre Albert H. Munsell. C’est un
modele de représentation dit "naturel”, car il est proche de la perception physiologique
de la couleur par I’ceil humain. En effet, le modele RGB aussi adapté soit-il pour la
représentation informatique de la couleur ou bien I'affichage sur les périphériques de
sortie, ne permet pas de selectionner facilement une couleur. Le modéle HSL consiste a
décomposer la couleur selon des critéres physiologiques :

o Lateinte (en Anglais Hue), correspondant a la perception de la couleur,
o La saturation, décrivant la pureté de la couleur, c'est-a-dire son caractere vif ou
terne,
o La luminance, indiquant la quantité de lumiere de la couleur, c'est-a-dire son
aspect clair ou sombre.
Il existe d'autres modeles naturels de représentation proches du modele HSL comme (HSB,
HSV, HSI, HCL YCrCb ...).
Les techniques de détection du visage basées sur la couleur de la peau peuvent étre classifiées
en quatre catégories suivantes : les méthodes explicites, les méthodes non paramétriques, les
méthodes paramétriques, et les méthodes semi paramétriques. Toutes ces approches pratiquent
une phase d'apprentissage sur un nombre d’images représentatives pour calculer une densité de

probabilité de la couleur peau.

.:mf:éﬂat‘}

Figure 11.6 Exemples d’entrées et leurs résultats avec une méthode explicite. [21]
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3. Techniques pour la reconnaissance des visages
La reconnaissance 3D de visages constitue une alternative prometteuse pour surmonter les
problemes de la reconnaissance 2D de visages, surtout depuis I’apparition de dispositifs
d’acquisition 3D performant. L'avantage principal des approches basé¢es modele 3D réside dans
le fait que le modéle 3D conserve toutes les informations sur la géométrie de visage, ce qui
permet d’avoir une représentation réelle de ce dernier. Dans cette section, aprés avoir
rapidement évoqué les systémes d’acquisition 3D, nous présenterons les travaux récents sur la

reconnaissance 3D de visages.

3.1.Principales difficultés de la reconnaissance de visage
Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une tache visuelle de
haut niveau. Bien que les étres humains puissent détecter et identifier des visages dans une
scéne sans beaucoup de peine, construire un systéeme automatique qui accomplit de telles taches
représente un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand lorsque les conditions d’acquisition
des images sont tres variables. 1l existe deux types de variations associées aux images de
visages: inter et intra sujet. La variation inter-sujet est limitée & cause de la ressemblance
physique entre les individus. Par contre la variation intra-sujet est plus vaste. Elle peut étre
attribuée a plusieurs facteurs comme : le changement d’illumination, la variation de pose ou

I’expressions faciales...

3.2.Systémes d’acquisition 3D
Généralement le modéle du visage est représenté par des images 2.5D et 3D (voir la Figure.
I1.7). L’image 2.5D (image de profondeur) correspond a une représentation bidimensionnelle
d’un ensemble de points 3D (X,y,z) ou chaque pixel dans le plan X-Y stocke la valeur de sa
profondeur z. On peut assimiler une image 2.5D a une image en niveau de gris ou les pixels
noirs correspondent au fond tandis que les pixels blancs représentent les points de surface les
plus proches de la caméra. Par ailleurs, la méthode la plus simple pour représenter un visage
3D est le maillage polygonal 3D, ce dernier correspond a une liste de points connectés par des
arétes (polygones). Il existe plusieurs techniques pour construire un maillage 3D, les plus
utilisées combinent des images 2.5D ou bien exploitent des systeémes d’acquisition 3D tel que

le scanner 3D.
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Figure 1.7 A gauche l'image texture, transformée en 2.5D (au centre) et l'image 3D.

Les techniques de reconnaissance 3D de visages peuvent étre regroupées en trois catégories
principales : approches basées modele, approches 3D, et approches multimodales 2D + 3D qui
sont des techniques qui combinent les données 2D et 3D sur le visage pour améliorer les

performances et la robustesse de la reconnaissance.

3.3.Approches modéle

Ces approches construisent a partir des points 3D, des mod¢les de visages qu’elles utilisent par
la suite pour la reconnaissance.

Blanz et al.[22] [23] ont proposé une méthode basée sur un modele 3D « morphable » du visage.
L’ensemble des visages est représenté par un espace vectoriel [24]. La base de données contient
100 visages d’hommes et 100 visages de femmes acquis avec un scanner laser Cyberware™
3030PS. Les points 3D des modeles de visages générés sont représentés par leurs coordonnées
cylindriques définies par rapport a un axe vertical. Pour chaque visage de référence, les
coordonnées et les valeurs de texture de tous les sommets (n = 75972) sont regroupées pour
former deux vecteurs : un vecteur de forme et un vecteur de texture. Une fois le modele
générique créé, I’étape suivante consiste a I’ajuster sur I’image 2D a partir des parameétres de
forme et de texture. La synthese d'image permet de rendre les nouvelles positions projetées des
sommets du modele 3D, a 1’aide I'illumination et la couleur extraites. Enfin, 1’étape de
reconnaissance est réalisée en mesurant la distance de Mahalanobis [25] entre la forme et les
paramétres de texture des modeles dans la galerie et le modéle d'ajustement.

L'identification a été évaluée sur deux bases de données d’images a accés libre, Un taux de
reconnaissance de 95% sur l'ensemble de données CMU-PIE et 95.9% sur I'ensemble de

données FERET a été obtenu.
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1.1.1 Approches 3D

Elles sont subdivisées en deux catégories : les approches basées surface qui utilisent la
géométrie de la surface du visage et les approches holistiques 3D.

a. Approches surface
Dans ce cas, le probléme de la reconnaissance 3D de visages est celui de I’alignement de deux
surfaces 3D qui modélisent les deux visages a apparier. L algorithme généralement utilisé est
I’algorithme du plus proche voisin itéré, ou ICP (Iterative Closest Point), qui a été introduit par
[26].

b. Approches holistiques 3D
Les techniques holistiques comme I’ACP ont ét¢ largement utilisées dans la reconnaissance
faciale 2D. Plus récemment, ces techniques ont été aussi étendues aux données 3D de visage.
Les techniques basées ACP ont également été combinées avec d’autres méthodes de
classification, comme le modéle caché de Markov (EHMM) puis appliquées a la reconnaissance
3D de visages [27]. Enfin, d’autres approches basées sur I’ Analyse Discriminante Linéaire [28]
ou I’Analyse des Composantes Indépendantes [29] ont aussi été développées pour I'analyse des
données 3D de visages.

L’analyse en Composantes Principales (ACP) est une technique particulierement

prisée par les chercheurs de lacommunauté de la biométrie. Elle est utilisée soit de fagon

globale sur toute I’image du visage, soit de fagon modulaire sur les différentes régions

faciales. De plus, plusieurs extensions de I’ACP ont aussi été proposées et utilisées pour

la reconnaissance faciale.

4. Techniques de Reconstruction 3D du visage
La problématique de la reconstruction géométrique 3D est un domaine de recherche tres vaste.
Depuis le début des années 70, il a suscité beaucoup d’intérét dans les domaines de la recherche.
Plusieurs approches sont apparues : les approches monoculaires qui estiment la géométrie de la
scéne a partir d’une seule vue, les approches multi-vues construites sur I’utilisation de plusieurs
vues prises simultanément ou encore les approches construites sur I’analyse d’une ou plusieurs
vues prises a instants différents. Selon les applications visé€es, ces techniques ceuvrent en
lumiere ambiante, nécessitent une lumiere contrélée qui peut parfois projeter un motif structuré.
4.1.Les Méthodes Monoculaires
Ces approches dépendent d’une seule caméra, S’appuient sur I’extraction de certaines

caractéristiques de I’'image afin de déterminer I’information de profondeur, cette information
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caractéristique peut étre I’éclairement (Shape From Shading), la déformation de texture (Shape
From Texture), la variation des paramétres de mise au point de I’objectif utilisé (Shape from
Focus/Defocus), ou encore des approches par temps de vol de la lumiere (Caméras a temps de
vol).

L’ensemble des approches monoculaires utilisent certaines hypotheses fortes qui permettent de

lever I’ambigiiité de profondeur.

4.1.1. Shape From Shading
L’approche « Shape From Shading » estime la forme d’objets éclairés dans une image, a partir
des variations graduelles de 1’éclairement observé (voir figure 11.8). Ayant une image en niveau
de gris, le but est de déterminer la position des sources de lumiere, ainsi que la surface de 1’objet
pour chaque pixel de I’image. Méme si le modéle d’éclairement est supposé lambertien, que la
direction des sources de lumiere est connue et que I’information de luminance peut étre décrite
en fonction des sources de lumiére et de la surface, le probleme n’en est pas moins difficile. En
dehors des problémes de leur robustesse de ce type d’approche, les contraintes algorithmiques

nécessaires a la résolution de Shape From Shading sont encore loin des contraintes temps réel.

Figure 11.8 Résultat de I’approche Shape From Shading proposée par Meyer et al. dans [30)].
A gauche l’'image source, transformée en niveaux de gris (au centre) et la reconstruction cor-

respondante par Shape From Shading.

4.1.2. Shape From Texture
Les approches Shape from texture estiment la forme des objets en fonction des variations
observées dans la texture. Ainsi les objets a construire doivent étre texturés que ce soit

naturellement ou artificiellement (voir les figures 11.9 et 11.10).
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Figure 1.9 Reconstruction de forme a partir de I’approche Shape From Texture. L’image de
gauche représente l’'image source, la géométrie estimée est représentée au centre, enfin la

texture générée est présentée sur ['image de droite.

(b) (c) (d)

Figure 11.10 Reconstruction de forme a partir de 'approche Shape From Texture proposée
par Verbin et Zickler dans [31]
La figure II.10 montre une reconstruction d’une forme en utilisant 1I’approche Shape From Tex-
ture dans [31], (a) représente I’image source (I’entrée), la géométrie estimée sans texture est
représentée dans (b), la géométrie texturée est représentee dans (c), enfin (d) représente la tex-

ture générée.
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4.1.3. Shape from Focus/Defocus
L’estimation de la profondeur « Depth From Defocus» ou de la forme « Shape From
Defocus » consiste a reconstruire la forme 3D a partir de plusieurs images prises depuis une
caméra fixe, avec différentes valeurs de mise au point. Avec certaines hypothéses de
simplification sur la caméra, ce probléme peut étre posé comme étant I’inversion d’équations
d’intégration qui décrivent le processus de création de I’image. Cette approche utilise le fait
que, ’image de la scéne sur le plan image, dépend de la radiance de la région, autant que de la
forme de cette région. Cependant la valeur de chaque pixel provient de I’intégration d’une
radiance inconnue par un noyau de convolution inconnu qui dépend aussi de la forme de la
scéne. Connaissant la valeur de 1’intégrale en chaque pixel il faut alors estimer la valeur du

noyau et de la radiance correspondante.

Figure 11.11 Estimation de carte de profondeur utilisant ’approche Shape From Defocus pro-

posée par Jin et Favaro dans [32].

Dans la Figure 11.11 Les images (a) et (b) représentent respectivement deux images de la méme
scéne avec des paramétres de mise au point différents. L’image de gauche (a) est produite avec
une mise au point au loin, alors que I’image de droite (b) est acquise avec une mise au point
courte. L’image (C) représente 1’estimation de profondeur correspondante. Notons que la scéne

est tres texturée, Enfin la forme finale texturée est représentée a la droite dans (d).

4.1.4 Caméras 2,5D a temps de vol

Les caméras temps de vol, représenté sur la figure 11.12 sont des capteurs actifs qui fournissent
des images de profondeur en temps réel, ils envoient un signal optique proche infrarouge, le
signal réflechi par les objets de la scéne est ensuite détecté par le capteur qui calcul la
profondeur. 1l existe un premier type de temps de vol qui se base sur des impulsions, il consiste
a mesurer le temps que met le signal pour effectuer le trajet entre 1’objet et la caméra. Un autre

type qui se base sur des ondes de modulation continues, il consiste a mesurer le déphasage entre
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le signal émis et celui réflechi par démodulation synchrone du signal réfléchi. Le principe de
ce dernier type est basé sur la détection et la sauvegarde des charges photo-électriques par
synchronisation des €electrodes des pixels. Les caméras a temps de vol sont beaucoup utilisées,
elles ont ’avantage d’acquérir les images 1a haute fréquence, de consommer peu d’énergie et

d’avoir un plus faible poids.

émetteur proche IR

S

>
_~ X\ Capteur

Figure 11.12 Exemple de caméra temps de vol

4.2.Les Méthodes multi-vues
Les approches monoculaires permettent 1’estimation de la géométrie de la scéne a partir de
I’extraction de primitives depuis un seul point de vue. La présence de conditions
environnementales défavorables influe directement sur les résultats de ces approches. Afin de
les rendre plus robustes et précises, une solution est de travailler sur 1’analyse de plusieurs
images prises simultanément depuis plusieurs points de vue.

4.2.1. Stéréovision
Le processus de la Stéréoscopie est souvent décrit en trois étapes :

v’ Prétraitement (Calibration, Acquisition, Rectification)

v Appariement (Mise en correspondance)

v Reconstruction (Triangulation).
La difficulté principale de la technique stéréovision provient du probleme de la mise en
correspondance, elle consiste a estimer la position 3D par appariement, ¢’est a dire trouver les
points dans chaque image qui correspondent aux mémes points dans la scene 3D, puis faire la
triangulation pour pouvoir déterminer la position 3D de la scene correspondante. 1l existe des
méthodes pour estimer la mise en correspondance, comme la méthode qui recherche les
correspondances pour chaque pixel par des approches d’autocorrélation normalisées, c’est une

méthode sensible au bruit et aux conditions d’éclairage dans chaque vue.
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Figure 11.13 Estimation de la carte de profondeur de la scéne. L’image de droite a été calcu-
lée en utilisant ’approche de Klaus et al. [33]
4.2.2. Lumiére Structurée
Cette approche utilise une caméra et un projecteur, comme montré sur la Figure. 11.14, elle
utilise le méme principe de la triangulation optique que pour la stéréovision et la triangulation
laser, un motif connu est projecté sur la scéne, une grille souvent ou barres horizontales, la
déformation de ce motif lorsqu’il heurte la surface permet le calcul de la profondeur et d’extraire

des informations sur les objets présents dans la scéne.

Figure 11.14 Exemple de scene de la lumiére structurée.
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Figure 11.15 Résultat de ['approche Lumiére structurée proposée par Dipanda et Woo dans
[34]. A gauche l'image source en gray scale, les points acquises (au centre) et la représenta-
tion de résultat de la reconstruction 3D

4.2.3. Shape-From-Silhouette

Shape-From-Silhouette est une méthode qui estime, a partir de plusieurs vues, 1’enveloppe
visuelle des objets d’intéréts, qui représente une estimation englobante de leur forme 3D comme
montré dans la Figure. 11.16. Baumgart a été le premier en 1974 a utiliser cette méthode. A
partir d’'un ensemble de n vues, I’information de silhouette, est extraite des images capturées
par une approche dite d’extraction de silhouette. La forme produite fournit un volume englobant
des objets d’intéréts.

Les approches Shape-From-Silhouette ont été utilisées pour diverses applications, telles que la
surveillance de foule, la modélisation 3D ainsi que l’acquisition de mouvements sans

marqueurs.

Figure 11.16 Exemple d une reconstruction en utilisant la méthode Shape From Silhouette.
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(a) Source silhouettes (b) Visual hull (c) Final result
Figure 11.17 Résultat proposée par Goldluecke et Magnor dans [35] (a) des images source
obtenu & partir des caméras (b) Coque visuelle raffinée, représentant la surface initiale. (c)

Résultat final apres [’exécution de [’algorithme complet.

5. Discussion et Présentation des Approches

La reconstruction de la structure géométrique détaillée d’un visage a partir d’une image
donnée est la clé de nombreuses applications de vision et de graphisme par ordinateur, telles
que la capture de mouvement et la reconstitution. La tache de reconstruction est difficile car les
visages humains varient considérablement lorsqu’on considére les expressions, les poses, les
textures et les géométries intrinséques. Bien que de nombreuses approches s’attaquent a cette
complexité en utilisant des données supplémentaires pour reconstruire le visage d’un seul sujet,
I’extraction de la surface faciale d’une seule image reste un probleme difficile. En conséquent,

Plusieurs approches apparut pour résoudre ces problémes :

5.1. Accurate 3D Face Reconstruction with Weakly-Supervised Learning : From Sin-
gle Image to Image Set

[36] Propose une nouvelle approche profonde de reconstruction du visage 3D, son principe

consiste a tirer parti d’une fonction de perte robuste et hybride pour un apprentissage faiblement

supervis¢ qui prend en compte a la fois I’information de faible niveau et de perception pour la

supervision, et également effectue une reconstruction du visage en exploitant des informations

complémentaires a partir de différentes images pour 1’agrégation de forme. Leurs est rapide,

précise, et robuste a I’occlusion et grande Poser.
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(a) Our framework (b) Training pipeline for single image 3D face reconstruction
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Figure 11.18 Présentation de ['approche utilisée dans [36].

Des expériences complétes ont montré que leur méthode surpasse les méthodes précédentes par
une grande marge en termes de précision et de robustesse. Ils ont également proposé une
nouvelle méthode d’agrégation de reconstruction de visage multi-images a I’aide de CNN. Sans
étiquette explicite, leur méthode peut apprendre a mesurer la qualité de I’image et a exploiter
I’information complémentaire dans différentes images pour reconstruire les visages 3D avec
plus de précision.
5.2. Face Alignment in Full Pose Range : A 3D Total Solution

[37] Propose I’utilisation d’un nouveau cadre d’alignement appelé 3D Dense Face Alignment
(3DDFA), dans lequel le modele morphable 3D dense (3DMM) est monté sur 1’image via
Cascaded Convolutional Neural Networks. Ils ont utilisé également des informations 3D pour
synthétiser des images faciales dans des vues de profil afin de fournir des échantillons
abondants pour la formation. Les expériences menées dans la base de donneées difficile de
I’AFLW montrent que I’approche proposée permet d’apporter des améliorations importantes

par le nombre de méthodes de pointe.
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Figure 11.19 Présentation du réseau utilisée dans [37].
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La plupart des méthodes d’alignement du visage ont tendance a échouer dans la vue de profil
puisque les repéres auto-occlus ne peuvent pas étre detectés. Au lieu du cadre de détection
traditionnel, Ils ont également proposé une méthode qui s’adapte a un modele morphable 3D

dense pour atteindre 1’alignement de visage sans pose.

5.3. Joint 3D Face Reconstruction and Dense Alignment with Position Map Regres-
sion Network
[38] Propose une méthode simple qui simultanément reconstruit la structure faciale 3D et
fournit un alignement dense. A Pour ce faire, lls ont également congu une représentation 2D
appelée carte de position UV qui enregistre la forme 3D d'un visage complet dans I'espace UV,
puis entraine un simple réseau neuronal a convolution pour le faire régresser a partir d'une seule
image 2D. lls ont intégré également un masque de poids dans la fonction perte pendant
I'entrainement pour améliorer les performances du réseau. Leur méthode ne repose pas sur
n'importe quel modéle de visage antérieur, et peut reconstruire la géométrie faciale compléte le
long avec une signification sémantique. Pendant ce temps, leur réseau est trés léger et ne passe
que 9,8 ms pour traiter une image, ce qui est extrémement plus rapide que les travaux
précédents. Les expériences sur plusieurs ensembles de données difficiles montrent que leur

méthode surpasse les autres méthodes de pointe pour les tdches de reconstruction et

T

Figure 11.20 Présentation de la carte de position UV. Gauche : 3D représentation de l'image

d'alignement de loin.

d’entrée et son nuage de points 3D aligné correspondant (comme vérité au sol).

[38] IIs ont proposé une méthode de bout en bout, qui résout bien les problémes de 1’alignement
du visage 3D et de la reconstruction du visage 3D simultanément. En apprenant carte de
position, Il régresse directement la structure 3D compléte avec la sémantique signification a
partir d’une seule image. Les résultats quantitatifs et qualitatifs démontrent que leur méthode

est robuste pour les poses, les illuminations et les occlusions. Expériences sur trois jeux de
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données de test montrent que cette méthode permet d’obtenir des améliorations par rapport a
d’autres. Ils montrent en outre que leur méthode fonctionne plus vite que d’autres méthodes et

convient a I’utilisation en temps réel.

5.4. Learning Detailed Face Reconstruction from a Single Image

[39] Propose d’augmenter de la puissance des réseaux neuronaux convolutionnels pour produire
une reconstruction faciale trés détaillée a partir d’une seule image. A cette fin, Ils ont introduit
un cadre CNN de bout en bout qui tire la forme d’une maniére grossiére a fine. L’ architecture
proposée est composée de deux blocs principaux, un réseau qui récupére la géométrie faciale
grossieére (GrosseNet), suivie d’'un CNN qui affine les traits du visage de cette géométrie
(FineNet). Les réseaux proposés sont reliés par une nouvelle couche qui rend une image de
profondeur donnée un maillage en 3D. Contrairement aux problémes de reconnaissance et de
détection d’objets, il n’existe pas de jeux de données appropriés pour la formation des CNN
afin d’effectuer la reconstruction de la géométrie du visage. Par conséquent, leur régime
d’entrainement commence par une phase supervisée, basée sur des images synthétiques, suivie
d’une phase non supervisée qui n’utilise que des images faciales non contraintes.

(a) CoarseNet T TTTTTTTTTTTTTITTITTTIIY

Spus-Z ‘SR INGING Z§
42427 |BUORNIOAUOD £XL
Sdwis 30 GIN0 75
Z x3pojg |enpisay
DPIASZ "SGR INGING $9
Z X>Poig |enpisay
DPLAS-Z *SIRW INGINO BZT
Z X>pojg |enpisay
Bpuas-Z *50Ew INGING 95T
T X Po|g |en pisay
Sdews InEIN0 062
1aAR] |BUOIIN|OAUOD EXE
062 + 062
£ X paprauuo) Ajng
1A Supapuay
S08 W NAIND 957
J2Ae7 |BUOIIN|OAUOD EXE

OF + 0S + 05 + 0S¥

I
x
-
g
3
8
g
<
3
e
g

aaheq Supiapuay indu)

SuiBesany |eneds EIXET
Sdeww InGING BT

JaAe |euoI N OAUOD EXE
‘s 30

19AR7 |RUOR N OAUOD EXE
a0 f

19ART [RUOPI N OAUO D) EXE

JaAeq |BUORN|OAUOD EXE

|
I
|
I
I
I
I
|
|
I
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
I

2x2 Upconvolution 0 2x2 Max Pooling 0

______________________________________________________

Figure 11.21 Le réseau de bout en bout, composé de GrosseNet, FineNet et de la couche inter-

médiaire.

[39] Ils ont proposé une approche de bout en bout pour la reconstruction détaillée du visage a
partir d’une seule image. Leur méthode est composée de deux blocs principaux, un réseau pour
récupérer une estimation approximative de la géométrie du visage suivie d’un réseau de
reconstruction de détails fins. Alors que le premier est formé avec des images synthétiques, le
second est formé avec de vraies images faciales dans un programme de formation de bout en
bout non supervisée. Pour connecter les deux réseaux, une couche différente est introduite. Par
leur démonstration et comparaisons, cette méthode surpasse les approches récentes a la fine

pointe de la technologie.
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5.5. Self-Supervised Monocular 3D Face Reconstruction by Occlusion-Aware Multi-
view Geometry Consistency
[40] Propose une architecture de formation auto-supervisée en tirant parti de la cohérence de
géométrie multi-vue, qui fournit des contraintes fiables sur la pose du visage et I’estimation de
la profondeur. Ils ont également proposé une méthode de synthése de vue d’occlusion-
consciente pour appliquer la cohérence multi-vue de géométric a 1’apprentissage auto-
supervisé. Ensuite, Ils ont congu trois nouvelles fonctions de perte pour la cohérence multi-vue,
y compris la perte de cohérence des pixels, la perte de cohérence de profondeur, et la perte
épipolaire des points de repére du visage. Leur méthode est précise et robuste, en particulier
dans de grandes variations d’expressions, poses, et les conditions d’éclairage. Des expériences
complétes sur 1’alignement du visage et les repéres de reconstruction du visage 3D ont

démontrés une superiorité sur les méthodes de pointe.
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Figure 11.0 Le flux de formation de l’architecture MGCNet.

Ils ont également présenté un pipeline auto-supervisé MGCNet pour la reconstruction
monoculaire 3D Face et ont démontré les avantages de 1’exploitation de la cohérence de
géomeétrie multi-vue pour fournir une contrainte plus fiable sur la pose du visage et I’estimation
de la profondeur. Ils mettent I’accent sur la synthése de vue occlusion-consciente et les pertes
multi-vues pour rendre le résultat plus robuste et fiable. Leur MGCNet révéle profondément la
capacité de la cohérence de géométrie multi-vue avec un apprentissage auto-supervisé dans la
capture a la fois des indices de haut niveau et des correspondances de fonctionnalités avec le
raisonnement de géométrie. Les résultats par rapport a d’autres méthodes indiquent que leur

MGCNet peut atteindre le résultat exceptionnel sans données étiquetées codteuses.
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5.6. Learning Robust 3D Face Reconstruction and Discriminative Identity Represen-
tation

[41] Propose une solution robuste pour résoudre le probléme de la reconstruction 3D en
concevant soigneusement le nouveau réseau neuronal convolutionnel siamois « Siamise »
(SCNN).
Plus précisément, en ce qui concerne les parameétres du 3D Morphable face Model (3DMM) du
méme individu dans la méme classe, ils ont utilisé la perte contrastée pour agrandir la distance
interclasse et ont réduit la distance intra-classe pour les paramétres 3DMM de sortie. lls ont
¢galement proposé une perte d’identité pour préserver les informations d’identité pour le méme
individu dans I’espace de fonctionnalité. Train avec ces deux pertes, Leur SCNN pourrait
apprendre des représentations qui sont plus discriminatoires pour 1’identité du visage et
géneralisable pour les variantes de pose. Des expériences sur la base de données 300W-LP et

AFLW?2000-3D ont montré I’efficacité de leur méthode en comparant avec 1’état des arts.

]
1
Gw(X) 1
________ .I
. Facial Feature
( Vectors
oo Fully Connected
— —_—
m lﬁ ‘< Layers
Xy
ResNet-50° - — SDMM
Parameters

Figure 11.23 L architecture du réseau utilisé.

IIs ont utilisé la nouvelle méthode siamois (SCNN) pour la reconstruction robuste du visage 3D
et I’identité discriminative. A cette fin, ils ont introduit trois pertes pour assurer I’exactitude et
la robustesse de la reconstruction du visage, tout en préservant 1’information d’identité de
I’image d’entrée. Les expériences sur les deux jeux de données faciales illustrent I’efficacité du
SCNN sur la reconstruction faciale 3D et la reconnaissance faciale 2D en comparant avec

d’autres état des arts.
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6. Conclusion
I1 existe plusieurs autres méthodes basées sur I’apprentissage automatique qui sont capables
d’effectuer une reconstruction du visage 3D et qui sont fondées sur une seule entrée (I’image).
Chaque méthode a ses propres avantages, Ces dernieres sont différentes les unes des autres en
termes de : temps nécessaire pour générer le résultat visé, la plate-forme sur laquelle la
reconstruction est exécutée. ..
Dans le chapitre suivant, nous représenterons notre travail et nous allons 1’expliquer étape par

étape.
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CHAPITRE 111 : IMPLEMENTATION

1. Introduction
Dans ce chapitre, nous allons montrer comment produire une reconstruction 3D du visage a
partir d’une seule image 2D. En effet ’architecture de notre méthode est composée de trois
étapes, La premiere étape consiste a effectuer un apprentissage sur une base de données que
nous avons créé a I’aide d’un réseau de neurone convolutif dont I’entrée est une image 2D et la
sortie est un vecteur comportant les Landmarks dite aussi les points de repéres, la seconde étape
consiste a générer la géométrie et le mesh correspondant a nos points de reperes, ensuite la

derniére étape dont la tache est le plaquage de texture.

2. Description des Activités de Notre Modele

Nous allons voir comment nous avons créé le jeu de données utilisé plus tard dans le réseau,

ensuite nous allons voir le réseau CNN utilisé.

2.1.La Création du Jeu de Données
La mise en place d’un ensemble ou jeu de données d’images n’est pas facile, le jeu de données
utilisée affectera le résultat d’une manicre directe, de toute facon nous devons collecter et

sélectionner les données basées sur de nombreuses caractéristiques.

2.1.1. La Collection des données

Tout d'abord, nous avons recueilli des images de différentes sources « Kaggle [42],
ThisPersondoesnotexist [43], HELEN DATASET [44] » qui contient différentes positions du
visage humains, environ 30 mille images ont été recueillies a partir de ces sources, Puis, nous
avons utilisé le classificateur de Haar Cascade pour trouver et détecter les visages humains puis
les redimensionner en (224x224), aprés cela, nous sommes passés dans une autre phase, nous
avons sélectionné manuellement les images avec les meilleurs résultats basés sur lesquelles sera
mieux pour notre reconstruction 3D. Enfin, le total des données recueillies est d’environ 15 000
image.

La Figure 111.1 montre les différentes étapes du détection et sélection.

39



CHAPITRE 111 : IMPLEMENTATION

e <

Accepté Refusé

Refusé
W Z

Avant la détection et la sélection

Accepté Refusé

Figure I111.1 Exemple des étapes pour la détection et la sélection du jeu de
de données.
2.1.2. Détection Du Visage 2D

Dans cette étape, Nous avons utilisé la bibliothéque Facemesh [45] pour détecter les points de
repére du visage humain, Les points utilisés ont une grande variabilité et une grande importance
dans la perception du visage humain, Il permet de construire une représentation de surface lisse
plausible selon la subdivision Catmull Clark [46], nous avons utilisé les cordonnées (x,y) et la
triangulation de cette bibliothéque, aprés nous avons faire une sélection et une filtration pour
les résultats obtenu parce qu’ils n’étaient pas précis.

La topologie utilisée dans notre travail est composée de 468 points (x,y,z) et de 880
triangulation. Dans 1’étape suivante, nous allons expliquer comment nous avons calculé la

coordonnées « z » dit aussi la profondeur pour chacun des points obtenus.

Les Points Sans Triangulation Les Points Avec Triangulation

Figure I11.2 Résultat de la détection.
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2.1.3. Profondeur des Points
Dans cette étape nous allons calculer la profondeur (depth) ou la cordonnée « z » pour chacun
des points obtenus a partir 1’étape précédente, jusqu’a 87% des images avaient des prédictions

appropriées pour 1’étape suivante en effet 13K images de bons résultats ont été sélectionnées.
2.1.4. La Sélection des Objets 3D

A partir les résultats des étapes précédentes, et a 1’aide d’un algorithme que nous avons écrit,

nous avons créé pour chaque image une géométrie 3D (objet 3D) correspondante. En utilisant

les coordonneées X, y et z des points de repere, la triangulation et le plaquage de texture est

présenté dans un espace vectoriel UV, ensuite nous effectuons une autre phase de sélection

manuelle afin de garder seulement les objets (mesh) en bonne état en termes de précision et

sans défaut. Les données englobées étaient d’environ 8K images qui nous donne un bon résultat.

Accepté Refusé

Figure 111.3 Exemple de la phase de sélection des géométries 3D
Chaque coordonnée a été enregistrée dans une format qui peut étre correctement représenté sur
L’¢chelle du texture (espace image) ou chaque coordonnée aura une valeur entre 0 et 1,
cependant pour passer a une représentation 3D nous devons effectuer une translation entre

I’espace 2D et I’espace 3D.
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Figure I11.4 Les cordonnées ‘landmarks’
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2.2.Architecture de CNN
Les réseaux de neurones convolutifs ou CNN repose sur une architecture a base de couches,
celles-ci vont subir une succession de différents traitements afin d’extraire les caractéristiques
les plus importantes de ’image. Au fur et a mesure que 1’on traverse le réseau, les couches
seront compressées, chaque couche de convolution est suivie d’une couche d’activation
(RELU) ensuite ces caractéristiques seront transmises a un réseau de neurone intégralement
connecté afin d’effectuer une phase de reconnaissance.

2.2.1. Prétraitement du jeu de données
Cette étape est primordiale pour améliorer les performances de notre modéle, elle est effectuée
avant 1’étape d’apprentissage. Dans notre modéle nous avons tous d'abord appliqué deux
opérations de prétraitement :

- On a transformer le dossier d’images (jeu de données) en tableau de 4 dimensions :

FIEE

|
X_train = [8000;224,224,3]

.-

o

LN Sion

- On a transformer le dossier des Landmarks (les points de repere) en tableau de 2 dimensions

e

¥
Y _train = [8001114;]4]

Wadctalr
Les vecteurs 1404 : ce sont présenter comme suite :

[X0,X1,X2...X468,Y0,Y1,Y2...Y468,20,21,Z2...Z468]
Apres ces prétraitements on a destiné 75% des images (6000 instances) pour I’entrainement
(train) et 25% (2000 instances) pour la phase d’essai (test).
2.2.2. Apprentissage

L'architecture de réseau de neurones convolutifs utilisée dans notre modele est composée de six
couches de convolution, et cing couches de maxpooling. La Fig. V.5 ci-dessous représente
I’architecture CNN.
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get_my CNN_model architecture():

224, 3), kernel_initializer='random

model.add(Dense(1484))

turn model

Figure 111.5 code source du CNN utilisé.

32@220x220

16@222x222 32@110x110

1@224x224

- 1x4608

1x1024 4, 1404

NN\

Convolution Convolution Max-Pool Flaten Dense Dense

Figure 111.6 L architecture CNN utilisée.
La couche de convolution C1 : aprés le prétraitement de I’image, la premicre couche de
convolution C1 est paramétrée par la taille, le nombre de cartes, les tailles de noyau et la table
de connexion.

R/

¢+ La couche de convolution adopte 16 noyaux de convolution (kernels).

7

% Lataille de chaque noyau de convolution est 3x3.
1l peut produire six cartes de caractéristiques (feature map), chaque carte de caracteris-
tiques contient 49284 neurones c'est-a-dire (224-3+1)*(224-3+1)=222*222.
La couche de convolution C2 : la deuxiéme couche de convolution 2 est paramétrée par la
taille, le nombre de cartes, les tailles de noyau et la table de connexion.
- Lacouche de convolution adopte 32 noyaux de convolution (kernels).

- Lataille de chaque noyau de convolution est 3x3.
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- Il peut produire six cartes de caractéristiques (feature map), chaque carte de caractéris-
tiques contient 48400 neurones c'est-a-dire (222-3+1)*(222-3+1)=220*220.
La couche de Max Pooling P1 : Une couche de Max Pooling est utilisée pour réduire la taille
des images et pour obtenir une convergence plus rapide pendant I'entrainement.
- Elle contient 32 cartes de caractéristiques (feature map).
- Chaque carte de caractéristiques contient 12100 neurones c'est-a-dire (110*110).
- La fenétre de maxpooling est une matrice de 2*2 dimensions.
Les couches de convolution C3, C4, C5, C6 et les couches de maxpooling P2, P3, P4, P5 sont
exécutées de la méme facgon.
La couche Dropout : cette couche définit de maniére aléatoire les unites d'entrée sur 0 avec une
fréquence d’occurrence a chaque étape pendant le temps d'entrainement, ce qui permet d'éviter
le surajustement. Les entrées non réglées sur 0 sont mises a I'échelle de 1 / (taux 1) de sorte que
la somme de toutes les entrées reste inchangée.
= Lafonction BatchNormalization : Cette fonction est utilisée pour Normaliser et mettre
a I'échelle les entrées de la couche précédente, c'est-a-dire appliquer une transformation
qui maintient I'activation moyenne proche de 0 et I'écart type d'activation proche de 1.
= La fonction Flatten : Le principe de cette étape consiste a aplatir toutes les cartes de
caractéristiques de 1’étape précédentes, en d’autres termes cela consiste a aplatir la ma-
trice recue en entrée en un vecteur colonne de dimension 1 afin de reconstruire la couche
d’entrée du réseau de neurones complétement connecte.
La couche completement connectée (full connected) : Cette couche est composée d’un réseau
de neurones complétement connectée, dont I’entrée est un vecteur colonne constituée des
caractéristique pertinentes, ainsi un nombre de couches cachées et une fonction d’activation
pour prédire la valeur finale.

Le tableau ci-dessous résume les étapes de construction du réseau convolutifs

Layer | Description Input Output

1 Conv (3x3) RELU activation | 224x224x3 222%222x16
2 Conv (3x3) RELU activation | 222x222x16 220x220x32
3 Max_Pool(2x2, stride 2) 220x220x32 110x110x32
4 Conv (3x3) RELU activation | 110x110x32 108x108x64
5 Max_Pool(2x2, stride 2) 108x108x64 54x54x64

6 Conv (3x3) RELU activation | 54x54x64 52x52x128
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7 BatchNormalization() 52x52x128 52x52x128
8 Max_Pool(2x2, stride 2) 52x52x128 26x26x128
9 DropOut() 26X26x128 26X26x128
10 Conv (3x3) RELU activation | 26x26x128 22X22x256
11 Max_Pool(2x2, stride 2) 22X22%256 11x11x256
12 Conv (3x3) RELU activation | 11x11x256 7X7x512
13 BatchNormalization() 7X7x512 7X7Tx512
14 Max_Pool(2x2, stride 2) 7X7x512 3x3x512
15 DropOut () 3x3x512 3x3x512
16 Flatten() 3x3x512 4608

17 Dense() 4608 1024

18 BatchNormalization() 1024 1024

19 DropOut() 1024 1024

20 Dense() 1024 1404

Tableau I11.1 Description de CNN utilisé
2.3.La Reconstruction 3D
Apres avoir obtenu le résultat de ’apprentissage profond, et apres avoir effectué certaines
opérations sur le modele pour une meilleure performance, nous allons utiliser ce modele pour
nous donner les landmarks (points de repéres), puis on va créer la géomeétrie 3D.

2.3.1. La Création de la géométrie 3D
Les points 3D du visages générés a partir d’un modele sont représentés par leurs coordonnées
définies dans I’espace image 2D (texture). Puis nous calculons les coordonnées de la forme 3D

a I’aide des fonctions mathématiques :
F(X) = (x — centreX) * 224
G(y) = (y — centreY) * 224
H(z) = (z* 200) — 100

e X,y,Z sont les cordonnée de prédiction.

e centreX, centreY sont les point prediction [195] , prediction [663].
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Les coordonnées des 468 points sont regroupés et représentés sur la scéne, puis avec 1’utilisation

de la triangulation, nous représentons la forme géométrique 3D du visage sans le plaquage de
la texture.

Array(1)
B: Array(1484)

ghthol
o 2\5 .= a
5 N e = il
p = ept i <
resuiva[predictions:] e i

La Prédiction La Reconstruction 3D

Entrée
(Image 2D)

Figure 1.7 Exemple de la reconstruction 3D a partir d 'une image 2D (sans Texture).

2.3.2. Le Plaguage de texture

Dans cette étape, chaque face de I'objet obtenu sera texturée avec le mappage UV correspondant
gue nous avons déja obtenu avec notre modele.

P /f \
= =
f
+ | — —
| e A

Figure 111.8 Exemple de la reconstruction 3D a partir d 'une image 2D (Avec Texture).

3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué notre travail, le modele que nous avons obtenu aprés ces

étapes est facile a utiliser et simple de le mettre en ceuvre.

Dans le chapitre suivant il est temps d'évaluer les résultats obtenus et de mesurer les

performances de notre modéle prédictif avec la démonstration de quelques exemples.
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CHAPITRE IV : RESULTAT ET VALIDATION

1. Introduction

Une fois notre modele construit, il est temps d'évaluer les resultats obtenus et de mesurer les
performances de notre modéle prédictif. C'est a ce moment que le jeu de test est crucial. Les
prédictions se font sur cette derniére, c'est une nouvelle donnée pour laquelle la prédiction du

visage est inconnue.

2. La Configuration du Materiel Utilisé
Afin d’exécuter 1’apprentissage de ce projet, nous avons utilis€ un GPU cloud (Lambda Labs)
[47] dont les principales caractéristiques sont les suivantes :

e RAM:32GO.

e Systéme d’exploitation : Ubuntu Server 18.04 LTS.

e Carte Graphique (GPU) : 4x NVIDIA® Pascal Based GPUs (11 GB).

4-GPU Instance

For researchers, students, and hobbyists looking for
extra power at low cost.

INSTANCE SPECIFICATIONS

GPU DETAILS
4x NVIDIA® Pascal Based GPUs (11 GB)

VCPUS
8

SYSTEM RAM
32GB

TEMPORARY STORAGE
1.4 TB SATASSD

NETWORK INTERFACE
1 Gbps (peak)

Figure IV.1 L instance utilisé du LambdaLabs GPU cloud.
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3. L’environnement de Travail

3.1.Python
Python est un langage de programmation qui est facile & comprendre et tres utile, Il contient
plusieurs structures de données et utilise aussi la programmation orientée objet, Python est I’une
des meilleurs langages pour le script et le développement rapide des applications dans de

nombreux domaines et sur la plupart des plates-formes. [48]

3.2.JavaScript
JavaScript est un langage de programmation qui est utilisé dans presque tous les coins du Web
si ce n’est pas tous, il permet de nombreuses fonctionnalités d’étre présentés sur une page Web
(afficher le contenu mis a jour & des moments spécifiés, des cartes interactives, animations
2D/3D, défilement des menus vidéo, etc.). JS est également appelé La troisieme couche de

technologies web standard que nous utilisons encore aujourd’hui. [49]

3.3.NodeJS
Node.js est un environnement de serveur open-source basé sur le moteur JavaScript V8 de
Chrome, il vous permet d'exécuter JavaScript sur le coté serveur. [50]

3.4.Tensorflow
TensorFlow est une bibliothéque open-source qui existe dans de nombreux langages de
programmation tels que Python, Javascript et C++, il a été initialement lancé par 1’équipe de
recherche de Google artificielle intelligence pour mener des recherches sur 1’apprentissage
automatique et les réseaux neuronaux profonds. TF peut également étre utilisé dans une grande
variété d’autres domaines. [51]

3.5.Keras
Keras est une API d’apprentissage profond écrite en Python, fonctionnant sur la plate-forme
d’apprentissage automatique TensorFlow. Il a été développé dans le but de permettre une
expérimentation rapide. Etre capable de passer d’une idée a un résultat aussi vite que
possible.[52]

3.6.THREE JS
Three.js est une bibliothéque open-source en JavaScript, il est utilisé pour créer des scenes et
des infographies 3D dans un navigateur web. Elle peut étre utilisée a I'aide du balise canvas du
HTMLS, I’objectif de cette bibliotheéque est de mettre tout le monde accessible pour avoir des

infographie 3D dans le web, il utilise WebGL, CSS3D et SVG. [53]
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4. Reésultats

4.1.Le Jeu de Données

Le jeu de données a été créé a partir des images de différentes sources « Kaggle [54],
ThisPersondoesnotexist [55], HELEN DATASET [56] ». Le total que nous avons collecté était
d'environ 30 000 instances. La taille des images varie entre 1024x1024 et 224x224 pixels.
L’ensemble de données publi¢ dans Kaggle se compose de 70 000 images PNG de haute qualité
a la résolution 1024x1024 et contient des variations considérables en termes d’age, d’origine
ethnique et d’origine image. Les images ont été rampées a partir de Flickr, héritant ainsi de tous
les biais de ce site, et automatiquement alignés et recadrés en utilisant dlib. Seules les images
sous licence permissive ont été collectées. Divers filtres automatiques ont été utilisés pour
mettre a I’échelle 1’ensemble des images, et finalement Amazon Mechanical Turk a été utilisé
pour enlever les statues occasionnelles.

La Figure 1V.2 montre des exemples du jeu de données.

Figure IV.2 échantillon d’image du Kaggle.

ThisPersondoesnotexist est un site web qui génere des photos aléatoires pour des personnes qui

n’éxiste pas, il utilisent le moteur GAN (generative adversarial network). La Figure IV.3.

montre des exemples généres par le Moteur GAN.

7/

) {

Figure IV.3 Exemples d’image du ThisPersondoesnotexist.
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L’ensemble de données de HELEN se compose de 2330 images au total, ce sont précises et

détaillées. Un échantillonnage de I’ensemble de données est montré dans la Figure 1V 4.

294910698, 295960450_1 296814969_1

291888779_1

)

300852540_1

& "/’&

3021425851 302142598_1 302148352_1 305612849_1 3059174771

!

|
= A 4 & | ﬂ 2 :
315336719_1 318440234 1 3238550364 325564774_1 1002681492_1 1004467229 1 1010057391_1 10126756291
_r B ; 4
b - 5
W -~ -
— k.
10458871341 1045890692_1 1050957686_1 1050957686_2 1063957157_1 1070861406_1 10791563341 1084919955_1 1092587063_1

Figure 1V.4 échantillon du jeu des images du HELEN.

Aprés avoir recueilli d’environ de 30 000 images a partir de ces sources et apres des traitements
sur cet ensemble de données (voir Chapitre 111). Un total de 8000 instances d’image de taille
244x244 pixels en RGB avec un format JPG. La Figure IV.5 montre un échantillon du jeu de

données finalisé.

train_16 train_17 train_23

train_32

train_39

train_48 train_50 train_51 train_54 train_55 train_56
4

train_64 train_65 train_66 train_67 train_68 train_69 train_70 train_71 train_72

Figure IV.5 échantillon du jeu de données généré.
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4.2.La Phase de L’apprentissage
Dans cette étape en utilisant le jeu de données résultant, et a I’aide d’un réseau CNN. Dans Les

figures V.6 (a) et V.6 (b) I’apprentissage de notre réseau de neurones sur le cloud a travers 600

4 — val_acc: |

wal _acc:

val_ac

s 3ms/step
; 3ms/sTep
3 3ms/step
3 3ms/step

3 3ms/step

(b)
Figure IV.6 (a), (b) [’étape de [’apprentissage de notre CNN.
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La Figure ci dessous montre la précision final, architecture ainsi I’ensemble des paramétres du
CNN.

Se—-04 — acc: 0.6738 - val loss: 7.316%e-05 - val acc: 0.7538

{Hone,

1 {MaxPooling2 (Hone,
2D} (Home,
{(MaxPooling2 (None,
{Hone,

{Hone,

(None,

{None,
(Hone, 7, 3277312
2 (Batch (WHone,
ooling2 (None, :
{Hone,
flatten 1 (Flatten} (Home,
dense 1 (Dense) (Home,
batch normalization 3 (Batch (None,

dropout_3 (Dropout} (None,

Total params
Trainable params

Figure V.7 précision et architecture du CNN

4.3.Résultat de reconstruction 3D

Apres I’exécution de I’apprentissage, hous avons obtenu notre module d’apprentissage sous un
format h5, nous I’avons transformé en format « JSON » avec quelques fichiers de format «
bin » cela afin d’avoir un traitement plus rapide sur le web.

Le Tableaux V.1 montre quelques résultats obtenus par notre méthode, la premiére colonne
représente les images d’entrées de notre CNN, la deuxieme colonne représente les sommets de
notre mesh puis la troisieme montre la forme géométrique, cette derniére est le résultat de
I’étape de triangulation, et finalement la derniere colonne qui représente le visage texturé obtenu

par notre méthode.
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Résultat avec
Input Sommet Mesh
texture

w

&
=

Tableau. V.1 Exemples de notre Modele.
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5. Validation

Pour démontrer I’efficacité de notre approche, nous allons comparer notre solution avec deux
méthodes récentes [36][37] en effectuant une évaluation quantitative et qualitative en
comparant la géométrie obtenue par notre méthode avec celles dites de références (florence
[57], AFLW2000-3D [37])

Nous avons utilisé la distance de Hausdorff [58] comme métrique de comparaison, dans cette
métrique nous calculons I’erreur comme étant la distance entre I’ensemble des points entre deux
géomeétries, celle dite de référence (ground truth) et la géométrie générée par notre méthode, la

distance Hausdorff est calculée par la formule suivante :

du(X,Y) = max{ sup inf d(x,y) , sup inf d(x,y) }

xeXyeVY yeY xeX

5.1.La Comparaison Quantitative
Le tableau V.2 montre une comparaison entre notre méthode et les deux méthodes de 1’état de

I’art [36][37] sur deux jeux de données (dataset) différents utilisés comme objet de référence.

Méthodes Florence AFLW2000-3D
[36] RMS : 0.107337 /
[37] RMS : 0.312927 RMS : 0.161662
Notre Modelé RMS : 0.054579 RMS : 0.380293

Tableau. 1V.2 Comparaison quantitative.
Nous constatons que notre méthode offre une bonne approximation de 1’objet généré, notre
méthode offre une reconstruction avec un erreur de 0.054 ce qui prouve son efficacité pour la

reconstruction 3D de visage.
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5.2.La Comparaison Qualitative
La figure ci-dessous présente une comparaison qualitative de la forme géométrique générée
entre notre méthode et les méthodes de 1’état de 1’art [36][37].

Input [36] [37] Notre Modéle

‘ ! !

Figure 1V.8 Comparaison qualitative des formes géométriques générées par notre méthode et
[36][37].

Nous constatons que notre approche offre une bonne approximation du mesh générée.

[36] [37] Notre Modeéle
= \d’s‘ s §~ &
A :\ ! ‘ ‘ .':» '.. » n..‘ ;
\— \ 4 -
S

Figure IV.9 Comparaison qualitative des formes géométriques avec textures générées par
notre méthode et [36][37].

La figure montre que notre méthode obtient de bonnes estimations de tous les paramétres du
modele, c.-a-d. pose, forme, expression, réflectance et éclairage de la scene. Nous obtenons des
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résultats de qualité similaire a ces deux approches. En effet notre approche obtient également

une estimation de la réflexion et I'éclairage de la peau colorée.

6. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats obtenus ainsi une comparaison quantitative
et qualitative. Notre méthode basée sur I’utilisation du réseau de neurones convolutif capable
de générer une reconstruction 3D du visage a partir d’une image 2D, en effet notre approche
produit de bons résultats en termes de précision et de qualité visuel, notre méthode simple a

mette en ceuvre et offre une reconstruction 3D du visage en temps réel.
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Conclusion générale et perspectives

La reconstruction 3D d’un visage a partir d’une image 2D en temps réel a toujours été un
probleme complexe, cette complexité réside dans la variation d’illumination, la mise en
correspondance ainsi la profondeur de I’objet a reconstruire, afin de remédier aux insuffisances
des techniques traditionnelles, nous présentons une méthode basée sur les réseaux de neurones
convolutifs, en effet dans un premiére temps nous avons introduit une nouvelle base de données
composée d’images réel collectés depuis le web et filtrée manuellement, notre méthode opére
en trois parties la premiére consiste a entrainer un réseau de neurone convolutif sur notre propre
base de données afin de produire une approximation des point Landmark dans 1’espace image
ensuite dans une seconde étape une mesh de visage est reconstruite, cependant la troisiéme
étape consiste a effectuer une translation entre 1’espace 3D de 1’objet et 1’espace 2D image
(texture) afin de déterminer les cordonnées de texture qui correspondent a chaque polygone de
visage. Notre méthode produit de bons résultats en termes de précision et de qualité visuel, et
cela en prenant en compte tous les paramétres du modéle (forme, expression, réflectance et
¢éclairage) en entrée, notre méthode simple a mette en ceuvre et offre une reconstruction 3D du
visage en temps réel. Pour les pistes futures nous envisagions une reconstruction 3D multi-
visages depuis 1I’image d’entrée, I’optimisation de 1’étape d’apprentissage afin d’améliorer la

précisons de la reconstruction.
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