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R�esum�e

Les contours actifs sont largement utilis�es, depuis une dizaine d'ann�ees,

en segmentation d'images pour leur capacit�e �a int�egrer les processus de

d�etection et de châ�nage des contours en un seul processus de minimi-

sation d'�energie. Toutefois l'estimation des param�etres et les probl�emes

d'initialisation font des contours actifs une m�ethode diÆcile �a calibrer.

Les performances des contours actifs sont g�en�eralement am�elior�ees par une

initialisation proche des solutions d�esir�ees. Nous d�eveloppons ici un algo-

rithme d'extraction de zone d'int�erêt, centr�ee sur la bouche, exploitant des

informations locales de type niveaux de gris et gradient. Nous pr�esentons

ensuite un algorithme original de contours actifs. Notre m�ethode utilise

des param�etres de rigidit�e et tension variables spatialement ce qui permet

au contour actif de conserver globalement une forme de bouche au cours de

son �evolution temporelle. Nos exp�erimentations sur une banque d'images

�etendues d�emontrent la robustesse de nos algorithmes de d�etections de

coins et de contours actifs "adapt�es". Les applications principales de

nos travaux sont la visiophonie haute qualit�e bas-d�ebit, les services mul-

tim�edias et les r�ealit�es virtuelles (restitution de parole audiovisuelle par

avatars, reconnaissance robuste de la parole ...).

1 Introduction

Nos travaux font partie du projet LABIOPHONE, plate-forme de communi-

cation audiovisuelle visant l'acquisition automatique de contours labiaux d'un

locuteur et l'exploitation de param�etres caract�eristiques de ces contours par des

algorithmes d'animation d'acteurs de synth�ese. La cam�era est solidaire d'un

casque �x�e sur la tête du locuteur ce qui permet de maintenir le visage centr�e

dans l'image. Ce projet, impliquant plusieurs laboratoires (Institut de la Com-

munication Parl�ee-(ICP), Laboratoire des Images et des Signaux-(LIS)), est

d�evelopp�e par la f�ed�eration ELESA nÆ8 (CNRS/INPG). Notre objectif est d'ar-

river �a extraire dans un temps relativement court, �a terme en temps r�eel, les

caract�eristiques labiales d'un locuteur. Les informations obtenues devront être
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suÆsamment �nes pour permettre une reconstitution r�ealiste des mouvements

et de la physionomie de la zone labiale. Pour leur capacit�e �a segmenter de

fa�con pr�ecise des objets tout en gardant une certaine coh�erence g�eom�etrique, les

contours actifs ont �et�e choisis pour mener �a bien nos objectifs. Introduits par

Kass et al. [6], les contours actifs ou "snakes" ont �et�e con�cus en tant que proces-

sus semi-automatique de segmentation visant, �a l'aide d'une interface graphique,

une reconnaissance guid�ee des di��erentes formes pr�esentes dans une image.

Nous proposons ici un algorithme d'extraction de contour des l�evres robuste

vis �a vis du changement de locuteur. Une phase de pr�e-segmentation, permet-

tant de localiser pr�ecis�ement les commissures ainsi que les limites verticales et

horizontales de la bouche, est e�ectu�ee �a partir d'informations locales sur les

niveaux de gris de l'image. Les contours actifs sont ensuite appliqu�es �a partir

de la position initiale pr�ec�edemment d�e�nie et optimis�es a�n de conduire �a une

d�etection �ne des contours des l�evres avec une complexit�e calculatoire la plus

faible possible.

L'article se d�ecompose en trois parties : les contours actifs sont pr�esent�es ainsi

que les di��erents compl�ements th�eoriques et techniques apport�es au mod�ele ini-

tial dans la premi�ere partie. La seconde traitera de la phase de d�etection des

extr�ema (coins et limites horizontales) de la bouche, n�ecessaire �a une bonne

initialisation des contours actifs. Nous montrerons ensuite dans la derni�ere par-

tie les r�esultats compar�es de deux types de contours actifs ainsi que quelques

am�eliorations introduites.

Fig. 1: Le labiophone : A partir de l'image d'un locuteur, le suivi des l�evres

fournit des param�etres pertinents pour la synth�ese d'un visage parlant.
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2 Les contours actifs pour la d�etection des l�evres

Les contours actifs (ou "snakes" ) �evoluent au gr�e de la minimisation de

la fonctionelle d'�energie, �(v), qui leur est associ�ee. Ils se d�eplacent au sein

de l'image d'une position initiale vers une con�guration �nale qui d�ependra

de l'in
uence respective des divers termes d'�energie en pr�esence. L'�energie des

"snakes" comprend un terme d'�energie interne appel�e �energie de r�egularisation

et d'un terme d'�energie externe ou d'ad�equation aux donn�ees.

Soit s l'abscisse curviligne et v(s) la position d'un point sur la courbe d�ecrivant

un contour actif.

v(s) = [x(s); y(s)] ; s�[0; 1]: (1)

� : v(s) �!

Z 1

0

(Eint(v(s)) +Eext(v(s))) ds (2)

L'�energie interne d�erive d'un stabilisateur de Tikhonov d'ordre 2 qui prend en

compte les d�eformations de courbure et de tension de la courbe au travers des

coeÆcients � et �.

Eint(s) = �(s)jv0(s)j2 + �(s)jv00(s)j2 (3)

Eext(s) = � jr (G� 
H) (v(s))j
2

(4)

G� repr�esente un �ltre gaussien 2D, H le plan image teinte et r l'op�erateur

gradient. Le terme d'�energie externe prend en compte les informations li�ees �a

l'image. Ici, il s'agira d'informations de type contours i.e. de type gradient. La

minimisation de cette �energie par la m�ethode d'Euler-Lagrange et la discr�etisation

par di��erences �nies de l'�equation di��erentielle obtenue conduit �a la mod�elisation

de l'�evolution des contours actifs sous la forme matricielle classique :

V (t) = (A+ 
Id)
�1

(
V (t� 1)� F (V (t� 1))) (5)

Id est la matrice identit�e, A matrice de toeplitz, V le vecteur contenant les points

du snake, F l'ensemble des forces externes qui d�erivent de l'�energie externe, et
1


le pas d'�evolution temporelle.

2.1 Principales am�eliorations

Plusieurs am�eliorations ont �et�e apport�ees depuis, �a la formulation tradition-

nelle des contours actifs. Berger [1] a �etudi�e la stabilit�e des "snakes" par l'�etude

de son conditionnement. Son calcul des valeurs propres de la matrice d'�evolution

des contours actifs a permis de donner des intervalles de con�ance pour les co-

eÆcients d'�elasticit�e (�) et de rigidit�e (�). L.D Cohen [2] a introduit une force

externe suppl�ementaire dite "force de pression" qui permet d'acc�el�erer la conver-

gence du "snake" initialis�e loin des zones d'int�erêt, et ainsi de s'a�ranchir des

zones de gradients parasites. Cette force, suivant son orientation, permet de

plus, aux contours actifs, d'acqu�erir des propri�et�es de dilatation. Toutefois le

r�eglage du param�etre de cette force est d�elicat et alourdit d'autant le processus
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d'optimisation du snake. Chen et al. [9] ont propos�e une nouvelle force externe

dite "gradient vector 
ow" visant une plus grande ind�ependance du positionne-

ment initial du "snake" et de lui conf�erer des propri�et�es de dilatation. Ceci est

obtenu par di�usion du gradient de l'image. Toutefois ce processus est tr�es lent

et peut poser des probl�emes d'interf�erences dans le cas de gradients parasites de

forte intensit�e. Gun et al. [5] font converger l'un vers l'autre deux contours actifs.

Le premier est initialis�e �a l'int�erieur de l'objet, l'autre �a l'ext�erieur. Une �energie

mutuelle assure la convergence des "snakes" l'un vers l'autre. Cette m�ethode

fournit des r�esultats int�eressants mais n�ecessite un objet sans contours mul-

tiples (ce qui n'est pas le cas de la bouche) ainsi qu'une connaissance a priori

de l'int�erieur et de l'ext�erieur de l'objet.

2.2 Adaptation du "snake" �a un mod�ele morphologique

En th�eorie les coeÆcients � et � sont variables le long de la courbe ca-

ract�erisant les contours actifs. Pour un point donn�e sur la courbe, ils sont li�es

aux informations issues de l'image (niveaux de gris, gradient) et �a la courbure

(pour �) ou tension (�) de la courbe autour de ce point [3]. Ainsi Gao et al.

[4] ont d�etermin�e empiriquement les relations liants les coeÆcients � et � �a la

distance entre les points du snake et �a la courbure en ces points. En pratique, la

plupart des �etudes sur les contours actifs ont �et�e e�ectu�ees avec des coeÆcients

constants. En e�et, les objets recherch�es ne sont pas forc�ement g�eom�etriquement

connus. Ici la structure des l�evres, bien que variable selon les individus, garde la

même forme g�en�erale. Nous utiliserons donc des "snakes" �a coeÆcients variables

spatialement a�n de s'adapter au mieux aux formes recherch�ees. Ainsi � sera

pris plus grand au centre de la l�evre inf�erieure que vers les bords. Les points

extr�emit�es seront choisis �xes et �a � nul a�n de favoriser les discontinuit�es de

courbure. Pour la l�evre sup�erieure, � sera choisi sym�etrique par rapport �a l'arc

de cupidon, �a valeur forte dans les zones de forte courbure (arc de cupidon) et

faible proche des commissures.

2.3 Mise en �uvre de l'algorithme

Les contours actifs n�ecessitent quelques am�eliorations a�n de converger ra-

pidement vers les solutions d�esir�ees. Le caract�ere discret des images n'est pas

favorable �a la stabilit�e de cette m�ethode. Nous avons donc choisi d'e�ectuer une

interpolation lin�eaire pour g�erer des valeurs non enti�eres des points de contrôle

du snake. La condition d'�equidistance des points du "snake" est implicitement

impos�ee lors de la caract�erisation th�eorique des contours actifs. En pratique,

le "snake" doit être r�e- �echantillonn�e p�eriodiquement pour �eviter une accumu-

lation de ses points sur les zones de fort gradient. Un r�e�echantillonnage par

fonction spline est donc e�ectu�e toutes les N it�erations. Une autre faiblesse des

contours actifs est leur instabilit�e en position d'�equilibre �nal. Les "snakes" ont

tendance �a osciller autour de leur position d'�equilibre, rendant ainsi diÆcile la

caract�erisation de leur convergence. Nous avons choisi un crit�ere de distance

quadratique entre deux r�e-�echantillonnages successifs. Soit � le crit�ere d'arrêt :
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� =
X

i2[0::N�1]

jVi(t)� Vi(t�Nech)j (6)

Nech est le pas temporel de r�e-�echantillonnage du "snake" et N le nombre de

points de contrôle du snake.

3 Phase d'initialisation

La phase d'initialisation est la premi�ere �etape n�ecessaire �a l'utilisation des

"snakes" . En e�et, pour obtenir une convergence rapide vers les formes d�esir�ees,

les contours actifs n�ecessitent la meilleure initialisation possible. G�en�eralement,

elle prend en compte des informations provenant de l'image et/ou des objets �a

d�etecter. Par exemple, Radeva [8] propose une localisation pr�ecise des di��erents

�el�ements constitutifs du visage �a l'aide de projections horizontales et verticales

des lignes et colonnes de l'image. Toutefois, cette m�ethode n'est pas robuste vis

�a vis des changements de locuteurs ou des conditions d'�eclairage. Nous allons

d�evelopper ici une m�ethode de d�etection des commissures et des extrema hori-

zontaux de la bouche, fond�ee sur la recherche des minima du plan Luminance

et du gradient associ�e, qui nous aidera �a positionner le "snake" initial au plus

pr�es des l�evres.

3.1 Pr�etraitement

L'acquisition des images a �et�e obtenue �a cadence vid�eo (25 images couleurs

tram�ees par seconde) �a partir d'une cam�era couleur monoCCD �xe par rapport

au visage. Les acquisitions ont �et�e faites sous condition d'�eclairage naturel, sans

maquillage ni marqueur.

Notre but est d'extraire les fronti�eres des l�evres. Les informations du type

fronti�ere �etant plus pertinentes dans le plan teinte que dans le plan luminance,

nous avons d�ecid�e d'utiliser l'information gradient issue du plan teinte pour

extraire les contours de l'image. Nous utiliserons pour cela un �ltre gradient

classique (de type Sobel ou Canny-Deriche). Le plan Teinte est obtenu �a partir

de la transform�ee logarithmique de l'espace des couleurs (RGB vers HI)[7].

3.2 D�etection des extrema des l�evres

Les zones les plus sombres du plan luminance apparaissent au niveau des

commissures de la bouche ainsi qu'�a l'int�erieur de la bouche, qu'elle soit ouverte

ou ferm�ee. Il apparait donc int�eressant de d�eterminer les minima de niveaux

de gris sur le plan Luminance le long des verticales de l'image. A�n de tenir

compte de la position verticale centr�ee de la bouche et de sa sym�etrie, nous

avons introduit une fonction de pond�eration favorisant les minima verticaux

proches du centre de l'image plutôt que ceux situ�es sur les bords (�g. 2).

�j = e�4(1�j=Ncol)
2

(7)
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Fig. 2: fonction de pond�eration

On construit un vecteur d'accumulation appel�e VRI , projections pond�er�ees

des minima par colonne. Consid�erons que pour une colonne j le minimum de

luminance se trouve �a la ligne i. La composante i du vecteur VRI est alors

incr�ement�ee d'une valeur �j correspondant �a la pond�eration de la colonne j.

La composante de plus forte amplitude de VRI nous donne alors la position

horizontale de la bouche. Pour obtenir les commissures, on utilise les minimums

locaux par colonnes. On e�ectue alors un châ�nage horizontal de ces minimums

locaux en partant du centre de la bouche vers les extr�emit�ees (commissures

des l�evres) (�g. 3). Une r�egion d'int�erêt est alors d�etermin�ee (largeur : distance

entre les commissures, rapport hauteur/largeur = 2/3). Bien qu'incompl�etes, les

lignes de gradient issues des contours ext�erieurs des l�evres peuvent nous aider �a

d�eterminer les limites verticales de la bouche. Pour cela, le gradient est seuill�e

par la valeur moyenne calcul�ee dans la r�egion d'int�erêt (Fig. 4). La projection

de quelques colonnes centrales du gradient nous fournira les extrema de la l�evre

sup�erieure (premier pic vers le haut �a partir du pic central), respectivement

inf�erieure (premier pic vers le bas �a partir du pic central). Une parabole (pour

la l�evre inf�erieure) et deux quartiques (pour la l�evre sup�erieure) fournissent

une premi�ere approximation du contour ext�erieur de la bouche �a partir des

positions extrêmes de la bouche pr�ec�edemment calcul�ees (�g. 5). L'initialisation

du "snake" se fera alors par �echantillonnage le long de ces courbes.

Fig. 3: A gauche : Minima (en blanc) issus des verticales sur une image a

niveaux de gris. A droite : Le vecteur RI (en noir) qui indique le positionnement

horizontal de la bouche.
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Fig. 4: A gauche : Haut : gradient de l'image et projection des colonnes centrales.

Bas : gradient seuill�e et projection correspondante. A droite : r�egion d'int�erêt

positionn�ee sur l'image �a niveaux de gris (haut) et sur l'image gradient (bas).

Fig. 5: Initialisation du "snake" �a partir des r�esultats de la pr�e-segmentation.

4 R�esultats Exp�erimentaux

Notre recherche de coins et limites verticales des l�evres est associ�ee �a l'algo-

rithme de contours actifs. Les tests sont e�ectu�es, �a coeÆcients � et � constants

ou variables spatialement, sur plusieurs locuteurs, bouches ouvertes ou ferm�ees.

Le "snake" est initialis�e �a proximit�e des l�evres grâce �a notre segmentation

pr�ealable.

4.1 Sensibilit�e �a l'initialisation

Un probl�eme important subsiste une fois les param�etres de r�eglage des contours

actifs "optimis�es" : le positionnement initial. Quand un contour actif est posi-

tionn�e trop loin des formes �a segmenter, il peut rencontrer des zones de gra-

dient parasite qui vont l'empêcher de converger. De même, initialis�e trop �a

l'int�erieur des objets, le contour actif sera incapable de se dilater suÆsamment

pour atteindre les contours d�esir�es. Les �gures suivantes montrent les r�esultats

de mauvaises initialisations ainsi que les probl�emes occasionn�es par les zones

d'ombres. Une zone de gradient parasite est pr�esente sous la l�evre inf�erieure :

elle empêchera la convergence du contour actif vers les bonnes fronti�eres. Les

r�esultats sur Benny (�g. 6 �a droite) sont bons pour la l�evre sup�erieure et mau-

vais pour la l�evre inf�erieure. Pour Nico (�g. 6 a gauche), une initialisation trop

�a l'int�erieur de la l�evre inf�erieure produit une convergence vers les dents (zone
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de fort gradient) (�g. 6). Ces deux types de probl�emes pourront être r�egl�es par

l'utilisation de la teinte en lieu et place de la luminance et par une recherche

d'une initialisation toujours plus proche des l�evres.

Fig. 6: Mauvaise intialisation des "snakes" et r�esultat sur l'utilisation du plan

Luminance pour Nico (�a gauche) et Benny (�a droite).

4.2 Snake adapt�e vs Snake traditionnel

Nous comparons ici un contour actif �a coeÆcients variables spatialement

avec un autre �a coeÆcients constants. Le premier poss�ede des coeÆcients (spa-

tialement) adapt�es �a la g�eom�etrie des l�evres qui ne seront pas modi��es selon les

images trait�ees. Les coeÆcient du "snake" traditionnel sont constants spatiale-

ment mais seront ajust�es manuellement pour chaque s�erie d'images a�n d'être le

plus performant possible. Le "snake" traditionnel converge dans quasiment tous

les cas vers les bons contours des l�evres. Il n'arrive pas �a d�etecter l'arc de cupi-

Fig. 7: Convergence du "snake" avec des param�etres �x�es manuellement. Haut :

Minima des colonnes de l'image. Milieu : Initialisation du contour actif. Bas :

R�esultat apr�es convergence.

don sur l'image Benny (Fig. 7 gauche) mais il d�etecte correctement les contours

ext�erieurs de la bouche dans les autres images. Le "snake" adapt�e converge

correctement et plus rapidement sur les images test�ees (Fig. 8), la di��erence
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de rapidit�e pouvant aller de quelques pourcents �a plus de 50%. Il semble donc

qu'un contour actif �a coeÆcients variables soit plus rapide et mieux adapt�e

aux formes que nous recherchons. De plus nous avons test�e nos algorithmes sur

des bouches ouvertes en conservant les mêmes coeÆcients de r�eglage du snake.

La d�etection des extrema de la bouche et l'application des contours actifs ont

permis de d�etecter correctement les contours ext�erieurs des l�evres (Fig. 8).

Fig. 8: A gauche : Convergence des contours actifs adapt�es sur des bouches

ferm�ees. A droite : Convergence des contours actifs adapt�es sur des bouches ou-

vertes. Haut : Minima des colonnes de l'image. Milieu : Initialisation du contour

actif. Bas : R�esultat apr�es convergence.

4.3 R�esultats statistiques

Nous avons test�e les algorithmes de d�etection des commissures et de contour

actif sur les 130 images de notre base (6 locuteurs di��erents, 84 images de

bouches ouvertes et 46 de bouches ferm�ees). Nous avons obtenu 98% de bons

r�esultats en d�etection des coins de la bouche sur notre base et 90% de r�eussite

dans l'estimation de la R�egion d'Int�erêt de la bouche ; �a savoir : une d�etection

des coins des l�evres, une bonne estimation de l'orientation de la bouche et un

positionnement initial du "snake" correct. Il faut noter que notre base contient

des s�equences sous-�eclair�ees ou avec des bouches fortement distordues a�n de

valider nos algorithmes dans des conditions "diÆciles". En faisant �evoluer notre

algorithme de contours actifs �a partir de l'initialisation pr�ec�edement �etablie,

nous obtenons 82% de convergence sur les fronti�eres des l�evres. La plupart des

�echecs sont dus �a des "snakes" initialis�es trop loin de la bouche et attir�es vers

d'autres zones de gradient du visage (nez, fossette du menton). La plupart des

probl�emes rencontr�es ont �et�e r�esolus �a l'aide d'une initialisation plus �ne des

"snakes" autour des l�evres obtenus �a partir de masques spatio-temporels (Fig.

10).
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4.4 Initialisation par segmentation spatio-temporelle

Nos algorithmes de contours actifs et de d�etection de coins ont �et�e associ�es

aux travaux d'un autre doctorant du laboratoire portant sur la segmentation

spatio-temporelle des l�evres par approche r�egion [7]. L'approche statistique glo-

bale utilis�ee permet l'extraction de masques des zones des l�evres en mouvement

(Fig. 9). Les masques obtenus sont robustes vis �a vis du changement de locu-

teur et de l'�eclairage. Toutefois, ceux ci ne sont pas pr�ecis dans la d�etection

des commissures. Notre algorithme de d�etection des commissures des l�evres est

associ�e aux masques spatio-temporels. Un d�etecteur de contours est appliqu�e

sur les masques. Les contours d�etermin�es sont alors �echantillonn�es et reli�es aux

coins des l�evres pr�ec�edemment d�etect�es. Ce processus fournit aux contours ac-

tifs une initialisation tr�es pr�ecise sur les limites int�erieures et ext�erieures des

l�evres (Fig. 10 haut et milieu). Cette fusion des deux m�ethodes nous a permis

d'am�eliorer signi�cativement la robustesse de notre algorithme de d�etection des

l�evres. Nous obtenons alors 98% de r�eussite dans le positionnement initial du

snake. La convergence sur les contours int�erieurs et ext�erieurs des l�evres se fait en

moins de 100 it�erations pour toutes les images. Aucun �echec n'est constat�e pour

la d�etection du contour ext�rieur des l�evres. La d�etection du contour int�erieur est

plus d�elicate en raison de la pr�esence de la langue et des gencives �a proximit�e des

zones �a segmenter. On peut observer la d�etection �ne des contours int�erieurs et

ext�erieurs de la bouche sur 7 images successives d'un locuteur fermant la bouche

(Fig. 10).

Fig. 9: et r�egion d'int�erêt correspondante.

Fig. 10: D�etection des l�evres par approche conjointe. Haut : Initialisation pour

le "snake" ext�erieur. Milieu : Initialisation pour le "snake" int�erieur. Bas :

R�esultats apr�es convergence.
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5 Conclusion et perspectives

Nous avons pr�esent�e un algorithme de d�etection des contours des l�evres

int�egrant une d�etection pr�ealable des coins et des extr�ema horizontaux de la

bouche. Cette localisation initiale des l�evres pr�ec�ede l'application d'un algo-

rithme de contours actifs �a coeÆcients variables spatialement, particuli�erement

adapt�e aux formes g�eom�etriques recherch�ees. Les r�esultats obtenus en gardant

le même r�eglage des param�etres pour chaque exp�erimentation sont satisfaisants.

La phase d'initialisation se r�ev�elant être une �etape critique, nous avons com-

bin�e une approche statistique globale �a notre approche locale de d�etection des

coins de la bouche et obtenu ainsi des r�esultats int�eressants sur la d�etection des

contours int�erieurs et ext�erieurs des l�evres. Quelques am�eliorations sont encore

possibles : nous �etudions notamment l'adaptation automatique des coeÆcients

de r�eglage (� et �) du "snake" aux informations li�ees �a l'image (niveau de gra-

dient, ). La d�etection des contours int�erieurs des l�evres est rendu diÆcile par la

pr�esence �eventuelle de la langue et/ou des dents. Une segmentation plus d�etaill�ee

de la zone labiale, incluant une s�eparation des zones dents, langue et int�erieur

de la bouche est alors n�ecessaire.
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