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Résumé segmentation comme un des outils d’analyse du visage

Dans cet article, nous évaluons l'intérét d'utiliser la tex- dhettlu.';l/hsateur dans n?s logiciels ds realite alug:nentee
ture pour segmenter une image de visage en zones Peau,[ p :/www.enjoysunglasses.com]. Par exemple la zone

Fond et Cheveux. Tout d’abord, nous présentons des tech- Peau, une région sur laquelle nous pourrons incruster des
niques existantes de détection de peau, nous justifions le 'UNetes virtuelles. Le remplacement de la zone Fond per-
choix a priori de la texture, ensuite nous construisons des M€t dimmerger la personne dans un nouvel environne-
indices caractéristiques locaux a partir de données ap- ment.
prises sur I'image. Nous définissons un modéle de classi- On peut facilement admettre que la segmentation est beau-
fication s’appuyant conjointement sur les données couleur coup plus aisée a réaliser lorsqu'il existe un fort contraste
et texture. Nous montrons I'apport de cette approche en entre les zones Peau, Fond et Cheveux, et se révele beau-
présentant quelques résultats prometteurs obtenus sur des coup plus délicate dans certaines configurations, en parti-
images naturelles complexes. culier lorsque des cheveux blonds se mélent & une peau de
couleur claire, ou bien dans des cas ou l'arriére plan, qui
Mots Clef n'est pas maitris€, est d’'une couleur similaire aux Cheveux
Segmentation, classification bayésienne, couleur, texture. ou a la Peau. Notre évaluation est volontairement focalisée

sur ces cas difficiles.

Abstract o o

. ] La litterature concernant la détection de Peau dans une
In this paper, we assess the value of using texture to seg- jmage est abondante [1] [2]. Classiquement, elle est abor-
ment an image into skin, background and hair areas. First, {ge par des approches statistiques. Un pixel de coudleur
we present existing techniques for skin detection, we justify st classé comme appartenant ou non a la Peau selon la pro-
our a priori choice of integrating texture, and then we build  papilité a posteriorip(peau/c) déduite d’une distribution
Iocgl descripto_r§ Iearned directly from_ the image data. We p(c/peau) de couleur caractéristique. Il est connu, et nos
define a classification model based jointly on both color  regyitats [3] confirment cette affirmation, que dans les cas
data and texture. We demonstrate the viability of this ap-  ggjicats décrits précédemment, la couleur ne suffit plus. En
proach by presenting some promising results obtained on reyanche, il semble que la Peau et les Cheveux contiennent

complex natural images. des textures répétitives et peu semblables. Notre étude a
Keywords pour but de valider cette intuition. Nous constatons que la

, ) o Peau présente des caractéristiques basses fréquences tandis
Segmentation, bayesian classification, color, texture. que la région Cheveux a plutdt des caractéristiques hautes

. fréquences. La région Fond est plus délicate a caractériser
1 Introduction a priori de part la diversité des images traitées. Nous fai-

Nous évaluons des méthodes qui permettent de segmen-sons alors deux hypothéses. Premiérement, nous pouvons
ter une image de type portrait de face. Plus précisément, supposer que le fond présente des caractéristiques de cou-
nous cherchons a classifier le plus correctement possible leur et de texture discriminante vis a vis des autres classes
les pixels correspondant a des éléments de Peau, de Fond(au sens du travail de [4]) . Deuxiémement, on peut sup-

et de Cheveux, pour obtenir une segmentation similaire poser que le fond peut étre segmenté par une composition
a celle représentée sur la figure 1. Nous utilisons cette [5]. Dans cette approche, nous supposons que la région



changement d'illumination. Notor () le niveau de gris

. du pixelz.

o Nous notonngfay,_ ,R?fon_d et Rghevm les régions d'ap-
prentissage spécifiéagpriori comme étant respectivement

de la Peau, du Fond, des Cheveux (cf. figure 2.1).
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FiG. 2 — Affichage des régiong). .., R,,.i €t R, peus
en rouge, vert et bleu.

Fic. 1 — Classification des pixels de lI'image dans les . _ _
classes PeaulFond et Cheveux. Segmenter une Image revient a obtenir une ca&rte

caractérisant l'appartenance de chaque pixel & une

) o ] classe. Ainsi, on aC(z) € {wi,wq,wz,ws} =
Fond peut étre (re)composée a I'aide d’'un dictionnaire de {Peau, Fond, Cheveux, Indékisndécis est une classe de
guelques parties élémentaires classépsori comme fai- rejet que nous définirons par la suite.
sant partie du Fond. Les deux travaux précedemment Cit€s | 5 yajidation revient & confronte? avec une vérité terrain
sont des aiguillons pour notre travail, nous utiliserons leur  jpianue manuellement.
concept pour notre étude. Notons que nous pouvons faire
la méme analyse pour les deux autres classes. 3 Notre modélisation
Pour construire les indices caractéristiques locaux spéci-
fiqgue & chaque région, nous introduisons une phase d'ap-
prentissage supervisée dans notre algorithme. Nous collec-
tons alors des échantillons sur des zones étiquatpesri.
L'article est organisé comme suit. Dans la section 2, nous
introduisons les notations du probléme et nous définissons 3.1 Mise en forme des données
les paramétres a prendre en compte pour la phase d'ap-
prentissage. Dans la section suivante, nous modélisons nos
données. Dans la section 4, nous traitons la phase de déci-
sion de notre algorithme. Finalement, nous interprétons les H

La sélection des régions Peau, Fond et Cheveux nous per-
met d’acquérir des connaissaneggriori, desquelles nous
extrayons des indices caractéristiques de couleur et de tex-
ture.

Puisquéh = 1 — r — v, nous travaillons uniquement sur les
deux premieres composanteside (r, v).

1)

résultats obtenus, avant de conclure. X. = v

2 Donnees de travail Nous omettons la dépendance au pixglour des raisons
Dans cette section, nous définissons les principes et posonsde lisibilité. La mise en forme des données de texture de
les notations que nous allons employer. Nous travaillons [I'image, notéesX;, est plus complexe que pour la couleur.
dans I'espace de couleurs normalisé pour la caractérisation Nous définissons pour chacune des classes les caractéris-
colorimétrique et en niveau de gris pour la caractérisation tiques de texture a I'échelle d’'un échantillon de taikg [

de texture. Notre travail repose sur trois étapes : super- valant typiguemens. Pour apprendre la texture caractéris-
vision, classification, validation. La supervision introduit  tique de chacune des classes, nous construisons une base de
les connaissancespriori sur chaque région. Ces connais-  vecteurs de taillé> permettant la reconstruction de chaque
sances sont utilisées pour la classification, laquelle subit échantillon extrait de I'image en niveau de gris. Plus préci-

une validation grace a une vérité terrain. sément, nous travaillons avec I'imagi¢. Nous appliquons
21 Notations alor§ le principe de la segmentat}on par composition [5].

R v Un échantillon de Peau (respectivement Fond, Cheveux)
Nous notonslc(z) = (r,v,b) = (/75 Frvem: est naturellement plus vite recomposé/reconstruit en utili-
ﬁ) la couleur du pixel de I'image dans I'espace RVB  sant la base apprise sur la Peau (respectivement Fond, Che-

normalisé. Ce dernier apporte une indépendance linéaire au veux). L'indice de texture que nous retenons est déduit de



la "vitesse d'approximation" (cf. figure 4) d’'un échantillon ~ Sur la figure 4 nous avons en abscisse le nombre de co-
pour chacune des bases mises en concurrences. Les ré-<fficients utilisés et en ordonné I'erreur de reconstruction.
QIONSRY ., RY,a €L RY) peu,r NOUS permettent de défi-  Les courbes rouge, bleue et verte utilisent respectivement
nir , pour chacune des trois classes, des ensembles d’échandes basesB?, B et B¢. Le positionnement des courbes
tillons de taillel?. Nous construisons pour chacun des en- montre que la reconstruction de la base Cheveux est la plus
sembles, une base en utilisant la méthode d’Analyse en rapide pour I'échantillon de cheveux considéré.
Composantes Principales (ACP) [6]. Nous obtenons alors Nous choisissons de caractériser la texture de I'image en
trois bases Peau, Fond et Cheveux que nous notons respec<alculant I'erreur de reconstruction [4] a partir desec-
tivementB?, Bf et B¢ (cf. équation (3) et figure 3), dont  teurs les plus représentatifs, au sens des valeurs propres ob-
les vecteurs sont ordonnés par ordre décroissant des valeurstenues par ACP, de chacune des bases Peau, Fond et Che-
propres. veux. Nous générons trois cartes d’erreur gue nous notons
e?, ef etec. Ainsi les échantillons "reconstruit jusqu’a k"
pour chaque classe sont obtenus par :

BP = (97,85, ..., @%) 2)
B = (q)f o7 <I)f) =~ - k<l
1, P25 Op2 o= P4y (b]F) T, (3)

BC= (5,85, ..., %) P
k<i?

De plus, on noté?, b/, b les moyennes des régioRs. . o o= b+ > ple]) 9,
Roond et Rgheveuz' i=1
k<I?

Vecteur 1 Vecteur B Wecteur 11 Wecteur 16 Vecteur 21 /50 — BC + Z (b|q}f) (pf

]

WVecteur 2 Yecteur 7 Wecteur 12 WVecteur 17 Yecteur 22

L

Yecteur 3 Yecteur &

i=1

Les erreurs de reconstructions d’'un échantill@elon cha-
cunes des bases sont définies comme le carré a la distance
euclidienne entré et ses reconstructions :
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Yecteur & Wecteur 10 Wecteur 15 Wecteur 20 “Wecteur 25 ef (b) — | ‘b _ /b\f | ‘2,
E ﬂ H E E () = Hb_’l;cHZ
FIG. 3 — Vecteurs propres de la base Cheveux Le vecteur caractéristique de texture est alors défini par :
Chacunes des trois bases permet de reconstruire la totalité
des échantillon$x! issus de I'image, avec pour différence 1 eP(b)
gue les premiers vecteurs de la bd$e (respectivement X = 2 ef(b) | Avec ) =255 x 1 etX; € [0, 1]3. (5)
B et B°) favorisent la reconstruction des pixels Peau (res- ec(b)

pectivement Fond et Cheveux). Nous illustrons ces résul-
tats en présentant le cas d’une reconstruction effectuée sur3.2 Combinaison des données

un échantillon de Cheveux (cf. figure 3). Aprés avoir modélisé les données couleur et texture, nous

s combinons nos résultats en construisant une image vecto-
e : : : rielle, notéeX, contenant la concaténation de et X, :

Base Peau
Base Fond

\ Base Cheveux
ool \ ] X — X c
Xy

} X c R, (6)

| Nous apprenons suX, a partir des coordonnées des ré-
S gions Ry, R}, €t RY,,... les fonctions densité
de probabilité gaussienne que nous notGigm,,%,),
: =S 5 Gf(mys,%y), G¢(my, ;) pour chaque classe Peau, Fond
et Cheveux.
Nos expériences montrent que les distributions des vec-
FiG. 4 — Vitesse d’'approximation pour un échantillon de  teurs caractéristique¥, et/ouX; sont suffisamment uni-

Cheveux pour les trois bases Peau Fond et Cheveux. modales pour les supposer gausiennes dans notre travail




d’évaluation. Des lois statistiques plus sophistiquées (Mo-
délisation par mélange de gausienng$, par exemple)
pourraient aisément s'intégrer dans notre modélisation.
Nous avons désormais un vecteur caractéristique de dimen- =
sion cing et trois distributions (trois termes de vraisem-
blance :p(X|w;) avecw; la classe Peau, Fond ou Che- (a) Peau (b) Fond (c) Cheveux
veux).

L. ] FIG. 6 — Cartes de probabilité
4 Modélisation de la texture par le

Tenseur de Strucure Selon la décision bayésienne (cf. équation (8)), nous

Afin d’apprécier I'apport de notre modélisation de la tex- SOMMes en mesure de générer trois cartes (cf. figure 6), re-
ture, nous comparons & une modélisation reposant sur le Présentant la probabili posterioride chaque pixel d'ap-
tenseur de structure multi-échelles. Nous avons déja utilisé Partenir a de la Peau, du Fond et des Cheveux.

une telle représentation dans un article précédent [3]. La

texture est caractérisée gay(||T'S(p)||r). Cette derniére  p(X|w;) P(w;)

modélisation de part son caractére multi-échelle est riche P(w;|X) = S p(X[wi) P(w;) (8)

en information mais peu apparaitre couteuse en calcul. Le ! ’ ’

tenseur de structure a une échelle donnést définie par :

p(X|w;) = G*(m;, %)
> Avec P(w;) la probabilitéa priori et
()

Ig? Llg
79" w; € {Peau, Fond, Cheveux}

_ Ty _
TS(p) =K, * (VIVI") = K, <Inggy 12
ou K, est un noyau gaussien d’'écart-typel g, le gran-
dient dans la directioh et|| || 7 la norme de Frobenius.
Nous vérifions sur le figure 5 que les distributions de
log(]|T'S(p)||r) sont approchables par une gaussienne.

p(X|w;) est la probabilité conditionnelle apprise comme
expliqué dans la section 3.2. Les probabiitgriori P(w;)

sont choisies équiprobables. Il serait intéressant d’étudier
comment déterminer ces probabilité plus finement.

La classification repose sur le calcul des probabdlifos-
teriori d’appartenance a chacune des classes. Applicant la
loi de Bayes, nous obtenons la figure 8. nous pouvons dé-
finie la carteC (cf. figure 8(c)) comme étant le maximum
de vraissemblanc€(z) = argmaxP (w;/ X).

w;
Cependant, devant notre contexte applicatif, et puisque la
méthode présentée ici sert d'étape d'initialisation aux mé-
thodes variationnelles, nous cherchons a prendre des dé-
cisions plutét conservatives et nous introduisons pour cela
une classe de rejet. Pour évaluer ce compromis, nous utili-
sons une vérité terrain (cf. figure 1) et des courbes Rap-
pel/Précision (cf. figure 7) calculées lorsqdevarie, S

FIG. 5 — Distribution d’une composanteg(||7'S(i)|| ) étant le seuil de décision.

Notre régle de décision s’écrit alors :

Le vecteur caractéristique en chaque pixel est obtenu en

concaténant la couleu, et les caractéristiques de textures w* = argmax(P(w;|r))
. w1, W2 ,W
aux échelles, ps...pn- L
Xe si P(w*|z) > S alors décidetv*

TS(1 . , . L .
Log(||T'S( )HF) sinon décidetv, qui est la classe Indécis.

X = | log(IITS(2)||Fr)

A partir d'un ensemble vérité terrain , d'images segmentées

logﬁl |TS(1O)HF) . 3 manuellement, on définit la précision comme le nombre de

Plus de détails peuvent étre trouve dans [3]. pixels pertinents retrouvés rapporté au nombre de pixels

PP 2t total proposé pour la classe. Le rappel est défini par le

> Decision bayeSIenne nombre de pixels pertinents retrouvés au regard du nombre

Dans ce travail, nous n'avons pas étudié I'influence des total de pixels pertinents. Ces courbes permettent d’obtenir
probabilitésa priori qui sont choisies équiprobablement.  une valeur pertinente pour le sefil



6 Résultats et interprétation

Dans cette partie, nous évaluons la qualité de la segmen-
tation obtenue en utilisant la couleur et la texture locale,
autrement dit des échantillons de texture. En comparant les
résultats avec une approche uniquement couleur, ou pour
une approche utilisant la couleur et le tenseur de structure
multi-échelles (voir section 4). Nous présentons 3 de nos
images de test. Nous rappelons que nous travaillons avec
des images dont la couleur Peau, Fond et Cheveux n’est
pas discriminante.

Sur les figures 7(b), 7(d), 7(f) nous représentons pour
chaque configuration I'influence du sedilsur le Rappel

et la Précision. Au bilan, on choist = 0.9 car on favo-

rise la qualité de détection a la quantité de détection.

Sur la figure 7(b), nous pouvons constater que la Peau est
la classe la mieux détectée, puis vient le Fond et enfin les
Cheveux. La texture améliore considérablement les résul-
tats pour les classes Peau et Cheveux. En revanche, pour
la Peau, le tenseur de structure est plus discriminant tandis
gue pour les cheveux I'approche par échantillons donne de

mentation plus précise, par exemple exploitant une formu-
lation variationnelle [3].

La segmentation est obtenue en appliquant sur la alde
méthode de Chan et Vese [8] qui introduit la notion de co-
hérence de région, en I'occurence les régions Peau, Fond et
Cheveux. On obtient alors le résultat présenté sur la figure
9(a).

Pour affiner encore la segmentation obtenue, qui par
construction est une segmentation "dure", on peut ensuite
utiliser une technique de calcul automatique de masque
d’'opacité (attingdans la littérature [9], [10]). Ce dernier
permet d’obtenir un résultat plus réaliste que le résultat de
la figure 9(b), en faisant passer les lunettes sous les che-
veux par exemple lors de I'essayage virtuel de lunettes.
Nous pouvons voir sur la figure 9(c) que les montures des
lunettes mélées avec les cheveux ont été légerement effa-
cées. Ce qui rend la composition plus réaliste.

7 Conclusion et perspectives

En conclusion, 'utilisation de la texture pour segmenter

meilleuts résultats. un visage donne de bons résultats dans le sens ou nous ne

Sur la figure 7(d), d’un point de vue général, le Fond est classons pas tous les pixels mais ceux que nous classons
mieux détecté suivi de la Peau et enfin des Cheveux. La NOUS ne nous trompons pas. La segmentation obtenue est
couleur donne de meilleurs résultats pour la Peau tandis Plutot grossiere. Elle sert d'initialisation aux méthodes va-
que pour les autres classes la texture est plus adaptée_ |Ci,riati0nne”es. A travers cette étude nous validons l'idée que

le tenseur de structure et les échantillons de texture donnent 1a texture est utile pour segmenter des images de visage dif-
des résultats similaires. ficiles ; c’est a dire dont la couleur n’est pas discrimante au

Ainsi ces résultats confirment qu'une approche intégrant Sens de la segmentation Peau, Fond, Cheveux. Nous avons
couleur et texture est plus efficace qu’une approche uni- €tudier le construction de bases par ACP, aux vues des re-
guement couleur pour la segmentation. sultats utilisant le tenseur de structure. Nous pouvons en-

La figure 8 représente les classifications obtenues par les Visager de comparer d'autre analyse de texture plus fine et

différentes méthodes. La premiére colonne correspond a
'image a traiter; la deuxieme colonne montre la classifi-
cation obtenue a l'aide des données couleurs ; la troisieme
colonne permet de voir la classification obtenue a l'aide
des données couleurs et des échantillons de texture; en-
fin la quatrieme colonne présente la classification obtenue
a l'aide des données couleurs et du tenseur de structure
multi-échelles.

Nous étiquetons en bleu foncé les pixels classés comme
étant de la Peau, en jaune ceux classés Cheveux, en bleu
clair ceux classés Fond et enfin en rouge les pixels Indécis.
Nous constatons que pour la premiére image le résultat le
plus concluant est obtenu par la méthode utilisant la cou-
leur et les échantillons tandis que pour les deux derniéres
images, la méthode employant la couleur et le tenseur de
structure est meilleure. Dans tous les cas, I'utilisation de
la texture est bénéfique. On peut voir que I'approche par
échantillons et I'approche par tenseur de structure sont si-
milaires. On peut envisager d'améliorer les modéles de
texture en passant avec une étude multi-échelle pour les
échantillons et en sélectionnant les échelles du tenseur de
structure en fonction des données image [7], en utilisant
également plusieurs échelles pour les échantillons.

Les résultats obtenus par notre modélisation peuvent étre
utilisés pour initialiser avec robustesse une méthode de seg-

peut-étre plus approprié a la caractérisation de Cheveux,
par exemple les ondelettes de Gabor ou bien les curvelets.
Enfin la derniére partie d’'intégration réaliste a partir de
la carte de Peau fera I'objet d’'une étude plus approfondie
dans le futur.
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FiG. 7 — Rappel en fonction de la Précision pour les classes Peau, Fond et Cheveux avec les méthodes Couleur, Couleur e
Echantillon de Structure, Couleur et Tenseur de Structure
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FIG. 8 — Résultats des différentes méthodes de classification. Colonne 1 : Image originale ; Colonne 2 : Etude Couleur,
Colonne 3 : Etude (Couleur + Echantillon) ; Colonne 4 : Etude (Couleur + Tenseur de Structure)
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FiG. 9 — Résultat de segmentation et d’intégration de lunettes



