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Résumé– Nousnousintéressonsàla miseencorrespondancenonrigidedensed’imagesdansdescontextesmonomodauxavecfortesvariations
photométriques/texturalesoumultimodaux,etétudionsàcettefin descritèresdesimilaritéstatistiquesfondéssurdesmesuresd’informationgé-
néraliséesau seinde la classed’Ali-Silv ey. Nous introduisonsunenouvelle classede fonctionnelles,dénommées� -informationsexclusives,
et développonsun cadrevariationnelgénériquebien-posépour leur optimisationsur desespacesde déformationsnon paramétriqueset para-
métriques,généralisantles méthodespar informationmutuelle.Cetteapprocheestappliquéeà l’alignementaveuglerobustede visagessous
éclairementarbitraireet pourdesdéformationsfacialescomplexes.

Abstract – We addressthe problemof robust non rigid imageregistrationandfocusour intereston similarity criteria basedon generalized
informationmeasureswithin theAli-Silv ey class.We introduceexclusive � -informationasa novel classof similarity functionals,anddevelop
a genericvariationalframework for their optimizationover non-parametricandparametrictransformspaces.This approachis appliedto blind
non-rigidalignementof faceimageswith arbitrarylighting conditionsandcomplex deformations.

1 Intr oduction

Le recalagenonrigide d’imagesa suscitédenombreuxtra-
vaux en imageriemédicaleet en vision par ordinateur. Parmi
ceux-ci,lesapprochesiconiques,qui visentà maximiserla si-
milarité inter-imageauniveaupixel,ont reçuuneattentionpar-
ticulière de par leur capacitéà générerdescartesd’apparie-
mentdensessanspré-segmentation[3, 2, 6]. S’il existeaujour-
d’hui destechniquesperformantespourdesdonnéesmonomo-
dalesprésentantdesvariationsstationnairesdephotométrieet
degéométrie,l’élaborationdeméthodesde recalagerobustes,
opérantsur desdonnéesnon stationnaires,hétérogènesou in-
commensurables,demeureun problèmelargementouvert.

Dansde tels cas,l’hypothèsefaible d’une dépendancesta-
tistiqueentresignauxconduità desmesuresdesimilariténon
localesissuesde la théoriede l’information, telles l’entropie
conjointeou l’information mutuelle(IM) [12, 5]. Cesmesures
sont le plus souvent maximiséessur desespacesde transfor-
mationsparamétriquesde faible dimension,soit par desmé-
thodesdirectesutilisantdesestiméesempiriques[5, 8] ou pa-
ramétriques[4] desdensitésde probabilité,soit par destech-
niquesvariationnellesreposantsurdesestiméesanalytiques[9]
ou non paramétriquesde type Parzen[12]. Cettedernièreap-
proches’étendà desespacesde transformationsnon paramé-
triques,conduisantàdesmodèlesbien-posés[1].

En dépit de bonnesperformances,l’IM est sensibleau re-
couvrementpartiel dessupportsimages,et peutprésenterdes
minimalocauxparasites.Plusieurssolutionsont étéproposées
pour tenterde résoudreceslimitations: modèleprobabilistea
priori issud’un apprentissagesupervisé[4]; introductiond’in-
formationspatialeparpondérationdel’IM paruntermedépen-
dantdugradient[8]; recoursàd’autrescritèresentropiques,tels

quedesmesuresd’informationnormaliséesdérivéesdel’entro-
piedeShannon[5, 10], oudes � -divergences[8].

Danscet article, nousintroduisonsune nouvelle classede
mesuresdesimilaritéentropiques,appelées� -informationsex-
clusives, et étudionsleur pertinencepour le recalagevaria-
tionnelnonrigide robusted’images.Nousprésentonsd’abord
la classed’informationsgénéraliséesd’Ali-Silv ey, de laquelle
les � -informationsexclusivessontdérivées,puiscalculonsles
flots qu’ellesinduisentsurdesespacesdetransformationsnon
paramétriques.Nous illustronsenfin leursperformancespour
l’alignementd’imagesde visagessousillumination arbitraire
et pourdesdéformationscomplexes.

2 Mesuresd’inf ormation généralisées

Soient� et � desvariablesaléatoires(VA) continuessurun
espaced’état � , de densitésrespectives ��� et �
	 . Soit �
��� 	
la densitéde la VA jointe �������� . Enfin, soit � (resp. � ) une
fonction continueconvexe (resp.monotone)sur ��� . La no-
tion d’entropieestfondamentalementdéfiniepourlesmesures
de probabilité(MP) dont elle quantifiel’incertitude. Dansce
cadre,l’entropie d’une MP estdéfinierelativementà uneMP
deréférence,d’où le nomd’entropierelative. On distingueles
entropiesintégraleset lesentropiesnonintégrales[11].

Definition 1 ( � -entropie) L’entropieintégrale(resp.noninté-
grale) ��� � � ���� (resp. ��� � �  ��� ) d’uneMP � relativementà la
MP deréférence! est:� � � � ����#"%$'&(�*),+ �+ !,-.+ !��� � � ����#"%$0/2143,�6587 )�&9+ �+ ! � ),+ �+ !:- + ! - ;



Cesdéfinitions< sespécialisentaucasdeVA continuesenposant�>=?� et ! borélienne,et en utilisant les dérivéesde Radon-
Nikodym @BA@BC =D� �  EF� et @ �@BC =HG . La mesurede Kullback�JI�KF�E
�MLN"OE6/2143,E ou ��I8K8 EF�MLP"O/Q1R3,E conduità l’entropiede
Shannon,notée ��S . De nombreusesentropiesont étépropo-
séesdansla littérature,offrant un largeéventaildepossibilités
pourquantifierl’incertitude[11].

La similaritéentreMP estformaliséeparla notiondediver-
gencequi dérivedel’entropierelative.La comparaisondirecte
deMP (paroppositionà celledemélanges)conduità la classe
dedivergencesd’Ali-Silv ey ou � -divergences.

Definition 2 ( � -divergence) Une � -divergenceT�� estformel-
lementdéfiniepar: T��U �WVM!X�#"%$6��� � �  ��� .
Cetteclassesesubdiviseen � -divergencesintégralesetnonin-
tégrales.Le casdesVA continuessedéduitenposant�Y=Z�
et ![=.� avec @BA@BC =\� �  E
� et @ �@BC =]� 	 �E
� . Le cas �^"Z�JI8K
ou �Z"_�`I�K correspondà la divergencede Kullback-LeiblerT I8K . Le choix ���E
��" Cba 5Fc C � cX5d7cXeQcX5d7gf ( hji"lkbmX�dGRn ) définit lao c -divergence

o c qui vérifie: /Qp2qcsr�7 o c "OT I8K .

La notion de gain d’information entreMP se formaliseen
mesurantl’informationdelaMP jointeàl’aided’une � -entropie
relativementà la MP produit associéeau casd’indépendance
statistique.Onaboutitainsià la � -information:

Definition 3 ( � -information) Une � -information
o � estformel-

lementdéfiniepar:
o �U��t�u!X�#"vT��xw���t�u!X�yV��^z[!X{ .

La � -informationquantifiedoncla réductiond’incertitudede �
apportéepar ! ausensdela métrique� . La mesuredeKullback
conduità l’IM, notéesimplement

o
.

Une mesurede gain d’information alternative, définie par|  ���u���}LP"~��Sx ���u���y$ o  ���u��� , a été proposéedansle
cadredeShannon[5]. Puisque

o �������� quantifiele gaind’in-
formationrésultantde l’observation conjointede � et � par
rapportà leur observation indépendante,et que � S  ���u��� est
l’information de  ���u��� , |

mesurel’information exclusive-
ment contenuedans � et � lorsquecesVA sont observées
conjointement.Pourcetteraison,nousdénommons

|
informa-

tion exclusive. Partantdesadéfinition,nousgénéralisons
|

en
utilisantlesidentités��S` ���u���,"O��Sx �^������S������$ o ��������
et ��S���^��" o ����g�*� , et enpassantà � arbitraire.On aboutit
ainsià la � -informationexclusive:

Definition 4 ( � -information exclusive) Une � -informationex-
clusiveestunemesure

| � telleque:| �  �t�B!X��LN" o �  �t������� o � �!��u!U��$�� o �  �t�u!U� ; (1)

Lesdéfinitionsdes� -informations(standardsouexclusives)in-
tégralesetnonintégralespourlesVA continuessedéduisenten
posant @BA@BCb@B� =�� ��� 	 �E��g�X� et @ �@BCb@B� =�� � �E
� � 	  �X� .
3 Recalagevariationnel non rigide par�

-information exclusive

Soient
o 7 et

o��
, desimagesdéfiniessurundomaineTj�>���

et à valeursdansun intervalle � . Recaler
o��

sur
o 7 consisteà

identifierunetransformation�YL
T��HT auseind’un espace�
defonctionsrégulières,telleque

o �x� � soitsimilaireà
o 7 au

sensd’un critèreprédéfini.Ceciéquivautàtrouverunchampde
déplacement�^"���$ Id � �

tel que
os�� �����LN" o � ��#�W�:����g�

soit similaire à
o 7  ��� en tout point �?�.T . Ce problèmeest

mal-poséet doit êtrerégularisé.
Uneapprocheclassiquedéfinitunesolutioncommeunmini-

miseur�t� d’unefonctionnelle�[����MLN"]� ����R�¡h8¢'£�`� sur
�

,
combinantun termedesimilarité � quantifiantl’écart entre

o 7
et

os��
, etunstabilisateur¢ garantissantdessolutionsp.p.régu-

lières,pondérésparun hyperparamètreh¥¤¦m . Nousconsidé-
ronsici lecasoù �§����¨" | �U o 7 � o �� � , o 7 et

o ��
étantmodélisées

commedesVA dedensitésrespectives��©«ª et �
©B¬ et dedensité
jointe �
©®ª � ©�¬ .

La minimisationvariationnellede � s’effectueen intégrant
pardescentedegradientleséquationsd’Euler obtenuesenan-
nulantsadérivéedeGâteaux.La formeanalytiqueduflot résul-
tantdépenddu contextechoisipourmodéliserle champ� :

– Pourdesdéplacementsnonparamétriques,onobtientun
flot sur T : ¯ �¯±°  ���²"³$6´ � �[£�:����g� où ´ � � estla déri-
véevariationnellede � .

– Pourdesdéplacementsparamétriques�}LN"µ�x¶ dépen-
dantd’un paramètre·³����¸ , on obtientun flot sur ��¸ :´ ° ·¹"º$6´ ¶ �'��`¶,� où ´ ¶ � estladérivéevariationnelle
de � . Nousnousrestreignonsdansla suiteauxmodèles
linéairespour lesquels �`¶² ����"�»� ���u· , et »� ��� est
unematriceassociéeà unebaselocalede

�
.

Danschaquecadre,le point centralrésidedansle calculde la
dérivéedeGâteauxd’une � -information.Danscebut,nousuti-
lisonsdesestimateursdeParzenpourexprimeranalytiquement
lesdensités��© ª � ©�¬ et ��©�¬ . La densité� � d’uneVA � sur T est
ainsiapprochéepar: � � ���¼J�²" 7A e2½,f8¾ ½�¿ @ ��À ���,$���¼J� + � ,
où ¿ @ estun noyaudemêmedimension+ que � et �,�T�� est
le volumede T [12, 1].

3.1 Modèlesde mouvementnon paramétriques

Onmontrealorsque[7]:´ � o �U o 7 � o �� �*"HÁ ©«ª � ©�¬7  ���XÂ o ��  ��� (2)Á ©«ª � ©�¬7 �����LP"ÄÃµÅ_Æ ¿ ��Ç ´
È � 7´
É � Ê w o 7  ����� o ��  ����{��Ë © ªÍÌ�Î ¿ 7 Ç ´FÈ �UÏ Ð ª�´
É �DÑ  o ��  �����®Ò'Ó
où

Ë © ª «ÔP� estl’espéranceparrapportà
o 7 et

Ç
estla convolution

2D (resp.1D) sur l’espaced’intensité � �
(resp. � ). Les sym-

bolesÃÀ o 7 � os�� � , È � 7 et È ��
sontdéfinisdanslesTableaux1 et2

avec Õ �  É 7 �gÉ � �³LN" ¸�Ö ªB× Ö ¬ e Ð ª � Ð  f¸ Ö ª e Ð ª f ¸ Ö ¬ e Ð  f et È ��Ï Ð ª� «ÔP�³LP"~È ��  É 7 ��ÔP�
pour É 7 �O� donné.Le flot (2) estcontrôlélocalementpar le
contrastede

o4��
, et la variation du couplagestatistiqueentre

imagesinduitepar � , mesuréevia lesestimateursÈ � 7 et È ��
[7].

Cetteéquationgénéralisele résultatobtenudans[1] pourl’IM,
quel’on retrouve en posant�O"µ�JI8K ou �?"Ø��I8K . Dansce
cas,l’espéranceestnulle, rendantl’estimateur È ��

non infor-
matif. Parcontraste,le choix �Wi"O� I8K permetuneexploitation
plusexhaustivedela statistiquede

o4��
.

On montrede mêmequela dérivéevariationnellede l’auto� -information
o �
 o4�� � o4�� � s’écrit:´ � o �� o �� � o �� ��"ÙÁ ©�¬�  ���XÂ o �� ���� (3)Á ©B¬�  ���YLN"ÙÃµÅ�Æ ¿ 7 Ç ´FÈ �Ú´�É � Ê w o �� ����g{UÛ



TAB. 1: Structureanalytiquede la dérivéevariationnelledes� -informationsintégrales.o �� o 7 � o �� ��" &ÝÜ  � ©«ª �É 7 �J� ©B¬  É � �g�� Õ �  É 7 �gÉ � ��� + É 7 + É �È � 7 �FÞR�Õ � �È �� �� Õ � ��$*Õ � �FÞß£Õ � �È �Ú �4��à 7¸ Ö ¬:á � ©B¬ $�� Þ à 7¸ Ö ¬,áÃÀ o 7 � o4�� � 7A e2½¨f
TAB. 2: Structureanalytiquede la dérivéevariationnelledes� -informationsnonintégrales.o �, o 7 � o �� ��"v/2143,� 587 £â �t o 7 � o �� ���â§�t o 7 � o �� �," & Ü  � ©®ª � ©�¬ �É 7 �gÉ � ���' Õ �  É 7 �gÉ � ��� + É 7 + É �È � 7 �' Õ � ���WÕ � �:Þ4 Õ � �È �� $��Õ � � � � Þ  Õ � �È �Ú �>à 7¸ Ö ¬ á $ 7¸ Ö ¬ �:Þ
à 7¸ Ö ¬ áÃÀ o 7 � o4�� �  �Fã ª �gä e2ådæ�e © ª � ©�¬ f f� ã ª  ådæ
e ©«ª � © ¬ f �
l’estimateurÈ �Ú

étantdéfini danslesTableaux1 et 2. La struc-
ture de ce flot estsimilaire à (2), le contrôlestatistiqueétant
fondésurla variationdel’information de

o4��
, analyséeparl’es-

timateur È �Ú
. En posant Á�©�¬ � ©�¬ LP"ç�RÁ ©®ª � © ¬7 $jÁ © ¬�

, on ob-
tient finalementl’expressiondela dérivéevariationnelled’une� -informationexclusive �§£�`��" | �  o 7 � o4�� � :´ �Uè �����"é$yÁ © ª � ©B¬  ���UÂ o �� ���� ; (4)

3.2 Modèlesdemouvementparamétriques

Pour les mouvementsparamétriqueslinéaires,des calculs
analoguesconduisentaurésultatsuivant:´ ¶ �§£� ¶ ��"é$'& ½ Á ©«ª � ©B¬  ���6ê®£Â o �� � ° »�ë² ��� + � (5)

Leflot dansl’espacedesparamètress’obtientainsiparaccumu-

lationdecontributionslocalessurla projection ê £Â os�� � ° » ë deÂ os��
surla base» de

�
. Notonsquepour �0"O�JI8K , cerésultat

diffère de l’approchede Viola [12]. Cettedifférenceprovient
du fait quenousoptimisonsexactementla fonctionnelled’IM
etnonuneapproximationergodiquecommedans[12].

3.3 Régularisationd’ordr e 1

Les modèlesde mouvementnon paramétriqueset paramé-
triques d’ordre élevé requièrentune régularisationexplicite.
Dansle contexte applicatif ciblé (cf. Section4), nousavons
eurecoursaustabilisateurdeNagel-Enkelmann[1, 7], qui est
un stabilisateurgéométriqueclassiqued’ordre 1, fonction du
jacobienÂ�� du champ� . Sadérivéevariationnelleestdonnée
par ´ �Xì �����"9$yÂ¦Ô4 í © ª Â���� , où:í ©®ª " GîQî Â o 7 î2î � �Y�ðïºñ w ï�� îQî Â o 7 îQî � {Fòðó $�Â o 7 Â o °7uô

et ï�¤>m désigneunparamètredecontraste.Le tenseurí ©®ª dé-
finit un projecteurorthogonalementau gradient Â o 7 , permet-
tantdeprivilégierunerégularisationintra-régionaleet ainside
limiter l’influence de régionsvoisinessur le champde dépla-
cementestiméau seind’un objet de l’image. Il en résultedes
déformationsnettementplus localiséesquedansle casdesta-
bilisateursstandardsdetypeélasticitélinéaire.

4 Résultatsexpérimentaux

Les flots précédentsse discrétisentsimplementpar diffé-
rencesfinies explicites, noyaux de Parzengaussienset inter-
polationbilinéaire.

Cetteapprochea étéappliquéeà l’alignementd’imagesde
visageprésentantdegrandesvariationsd’éclairement,depose
et d’expression.Dansce cadre,nousavonseu recoursà une
stratégiemultirésolutionpar pyramidesgaussiennespour les
imageset les déplacements[7]. Le modèlea tout d’abordété
validéenrecalantdesimagesnativesavecdesversionsdesyn-
thèsegénéréespartransformationnonlinéairedecontrastepuis
déformationparunchamp�x¼ prédéfini(Figure1).Destestsap-
profondisont démontréquele recalagepar � -informationex-
clusive fournit desrésultatspréciset dequalitéaumoinségale
àceuxissusdeschémasvariationnelsparIM, toutenautorisant
uneaccélérationde convergencesignificative en comparaison
des � -informationspour � fixé.

La Figure2a-cprésentedesrésultatsd’alignementintra-in-
dividu par

o c - et � I8K -informationsexclusives,illustrant la ro-
bustessedu critère relativementà desvariationsde contraste
fortementnonlinéaireset à desmouvementsdegrandeampli-
tudeavec occlusionspartielles.La Figure3 compareles per-
formancesdes

o c -informationsstandardset exclusives:toutes
chosesétantégales,ces dernièresconduisentà des résultats
plusprécis.

L’alignementinter-individu est illustré sur la Figure 2d-e.
Afin d’évaluer la précisiondu recalage,20 pointscaractéris-
tiquesparmi lesparamètresdedéfinitionfaciauxMPEG-4ont
étésélectionnéssurl’image sourceet recaléssurl’image cible
via le champ ��� . La comparaisonavec leurshomologuessur
la cible révèleun alignementmorphologiqueprécis(MSE =�6õOG ;Pö pixels).

5 Conclusionet perspectives

Danscet article,nousavonsétudiél’utilisation de mesures
d’informationgénéraliséespour le recalagenonrigide robuste
d’images.Nousavonsintroduit, auseindela classed’Ali-Sil-
vey, unenouvelle famille demesuresdesimilaritéstatistiques,
dénommées� -informationsexclusives;puis, via l’estimation
de Parzen,identifié l’expressiongénéralede leur gradientva-
riationnelsurdesespacesdetransformationsrégulièresnonpa-
ramétriquesetparamétriques.Enfin,nousavonsillustré la per-
tinencedecescritèresdansle cadredel’alignementnonrigide
devisagessouséclairementarbitraire,et pourdesposeset dé-
formationsfacialescomplexes.Les développementsen cours
concernentl’extensionde cestechniquesau recalage2D/3D
nonrigide orientémodéle.
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FIG. 1: Recalagenonrigide par
o c -informationexclusivepour

unedéformationsynthétique( h*".G ;Pö ).

Source Cible Recalage
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b

c

d

e

FIG. 2: Recalagenon rigide de visagesprésentantde grandes
variationsde (a,b) pose,(c) éclairementet (d,e) morphologie
par(a,b)

o 7Bø 7 - et (c,d,e) �ðI8K -informationexclusive.

Source Cible Recalage

a

b

c

FIG. 3: Recalagenonrigide par
o c -information(a) standardet

(b) exclusive ( hµ"çG ; � ) enprésencedegrandesvariationsde
pose.(c) Superpositiondescontoursdela cible et dela source
(gauche)/ sourcerecalée(centreet droite).


