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Résumé- Nousnousintéressonala miseencorrespondanceonrigide densel’imagesdansdescontextesmonomodauavecfortesvariations
photométriques/teuralesou multimodaux et étudionsa cettefin descriteresde similarité statistiquegondéssurdesmesuresl’informationgé-
néraliséesu seinde la classed’Ali-Silv ey. Nousintroduisonsune nouelle classede fonctionnelles, dénomméeg-informationsexclusies,
et déwelopponsun cadrevariationnelgénériquebien-poséour leur optimisationsur desespacesie déformationsnon paramétriquest para-
métriques généralisantes méthodegar information mutuelle. Cetteapprocheest appliquéea I'alignementaveuglerobuste de visagessous

éclairementrbitraireet pour desdéformationdacialescomplees.

Abstract — We addresghe problemof robust non rigid imageregistrationandfocusour intereston similarity criteria basedon generalized
informationmeasuresvithin the Ali-Silv ey class.We introduceexclusive f-informationasa novel classof similarity functionals,anddevelop
a genericvariationalframenork for their optimizationover non-parametri@nd parametridransformspaces This approachis appliedto blind
non-rigidalignemenbf faceimageswith arbitrarylighting conditionsandcomplex deformations.

1 Intr oduction

Le recalagenonrigide d'imagesa suscitéde nombreuxtra-
vaux en imageriemédicaleet en vision par ordinateur Parmi
ceux-ci,lesapprochesconiques qui visenta maximiserla si-
milaritéinterimageauniveaupixel, ontreguuneattentionpar
ticuliere de par leur capacitéa générerdes cartesd’apparie-
mentdensesanspré-sgmentatior3, 2, 6]. S'il existeaujour
d’hui destechniqueperformantepourdesdonnéesnonomo-
dalesprésentantlesvariationsstationnairesle photométrieet
de géométrie)'élaborationde méthodesle recalagerobustes,
opérantsur desdonnéesion stationnaireshétérogénesu in-
commensurableslemeuraun problémeargemenouvert.

Dansde tels cas,I'hypothésefaible d’'une dépendancsta-
tistique entresignauxconduita desmesuregie similarité non
localesissuesde la théorie de I'information, telles'entropie
conjointeou l'information mutuelle(IM) [12, 5]. Cesmesures
sontle plus souvent maximiséessur desespacesle transfor
mationsparamétriquesle faible dimension,soit par desmé-
thodesdirectesutilisant desestiméesmpiriqued5, 8] ou pa-
ramétriqgued4] desdensitésde probabilité,soit par destech-
niguesvariationnelleseposansurdesestiméeanalytiqueg9]
ou non paramétriquesle type Parzen[12]. Cettederniereap-
proches’étenda desespacesle transformationson paramé-
trigues,conduisant desmodeéleshien-posé$l].

En dépit de bonnesperformancesl’IM estsensibleau re-
couvremenpartiel dessupportamages,et peutprésentedes
minimalocauxparasitesPlusieurssolutionsont été proposées
pourtenterde résoudreceslimitations: modéleprobabilistea
priori issud’un apprentissagsupervisg4]; introductiond’in-
formationspatialeparpondératiordel’lM paruntermedépen-
dantdugradien{8]; recoursad’autrescritéresentropiquestels

quedesmesuresl’informationnormaliséeslérivéesdel’entro-
pie de Shannor5, 10], oudesf-divergenceg8].

Danscet article, nousintroduisonsune nouwelle classede
mesureslesimilarité entropiquesappeléey -informationsex-
clusives et étudionsleur pertinencepour le recalagevaria-
tionnel nonrigide robusted’'images.Nousprésentonsl!’abord
la classed’'informationsgénéraliséed’Ali-Silv ey, de laquelle
les f-informationsexclusivessontdérivées puis calculonsles
flots qu’ellesinduisentsurdesespacesle transformationsion
paramétriquesNousillustrons enfin leurs performancegpour
I'alignementd’imagesde visagessousillumination arbitraire
et pourdesdéformationcomplexes.

2 Mesuresd’inf ormation généralisées

SoientX etY desvariablesaléatoiregVVA) continuessurun
espacal’état ), de densitésrespectiespX et p¥. Soit pX-¥
la densitéde la VA jointe (X,Y"). Enfin, soit f (resp.) une
fonction continuecorvexe (resp. monotone)sur Rt . La no-
tion d’entropieestfondamentalemerdéfiniepourles mesures
de probabilité (MP) dont elle quantifiel'incertitude. Dansce
cadre,|'entropie d’'une MP estdéfinierelatvementa une MP
deréférenced’ol le nomd’ entropierelative. On distingueles
entropiesntégraleset les entropiesionintégraleq11].
Definition 1 (f-entropie) L'entropieintégrale (resp.noninté-
grale) Hy,, (p) (resp.Hy,, (1)) d’'une MP p relativement la
MP deréférencer est:

Hyow) = - [ 1 (j—’y‘) v

Howt) = ~togw ([ Lo (%) )



Cesdéfimitionssespécialisenducasde VA continuesnposant
p = X etv boréliennegt enutilisantles dérivéesde Radon-
Nikodym %‘zi = pX(z) et ¥ = 1. La mesurede Kullback
fxr(z) := zlogx ouykr(z) := logx conduital’entropiede
Shannonnotée Hg. De nombreusegntropiesont été propo-
séedansla littérature,offrant un large éventailde possibilités
pourquantifierl'incertitude[11].

La similarité entreMP estformaliséeparla notionde diver
gencequi dérive del’entropierelative. La comparaisomirecte
de MP (paroppositiona cellede mélangesfonduitala classe
dedivergencesl’Ali-Silv ey ou f-divergences

Definition 2 (f-divergence) Une f-divergenceD ; estformel-
lementdéfiniepar: D¢(p || v) = —Hy,, ().

Cetteclassesesubdviseen f-divergenceintégralestnonin-
tégralesLe casdesVA continuessedéduitenposanty = X
etr =Y avec % = pX(z) et & = p¥ (). Lecasf = fxr
ou vy = kg, correspondh la dlvergencede Kullback-Leibler
Dx;,. Le choix f(z) = % (a # {0, 1}) définit la
I,-divergencd,, qui vérifie: 11m I, = Dgr..

La notion de gaind’ mformatlon entreMP seformaliseen
mesurantinformation dela MP jointeal’aide d'une f-entropie
relatvementa la MP produit associéeau casd’indépendance
statistique On aboutitainsiala f-information

Definition 3 (f-information) Une f-informationI; estformel-
lementdéfiniepar: If(u,v) = Dy((p,v) || px v).

La f-informationquantifiedoncla réductiond’incertitudede p
apportégarr ausengela métriquef. La mesuradeKullback
conduital'lM, notéesimplement/.

Une mesurede gain d'information alternatve, définie par
Z(X,Y) = Hs(X,Y) — I(X,Y), a étéproposéedansle
cadrede Shannor{5]. Puisquel (X,Y") quantifiele gaind'in-
formationrésultantde I'obsenation conjointede X etY par
rapporta leur obsenationindépendantest que Hg(X,Y) est
l'information de (X,Y’), Z mesurelinformation exclusive-
ment contenuedans X et Y lorsquecesVA sont observées
conjointementPourcetteraison,nousdénommons’ informa-
tion exclusive. Partantde sadéfinition,nousgénéralisons en
utilisantlesidentitésHg(X,Y) = Hg(X)+Hs(Y)—I1(X,Y)
etHg(X) = I(X, X), etenpassant f arbitraire.On aboutit
ainsiala f-informationexclusive:

Definition 4 (f-information exclusive) Une f-informationex-
clusiveestunemesue Z; telle que:

Zg(p,v) = Ip(p, p) + Ig(v,v) = 215 (p,v) . (1)

Lesdéfinitionsdesf-informations(standardsuexclusives)in-
tegrale$tnonintégrales::)ourlesVA continuesedéduisenen

posantdzdy = pXY (z,y) td%y = p* (2)p¥ (v)-

3 Recalagevariationnel non rigide par
f-information exclusve

Soientl; etI,, desimagesdéfiniessurundomaineD C R”
et avaleursdansun intervalle Q2. Recalerl, sur I; consistea
identifier unetransformationp : D — D auseind’un espace
T defonctionsréguliérestelle quel, o ¢ soitsimilaireal; au
sendd’un critereprédéfini.Ceciéquivautatrouverunchampde
déplacementt = ¢ — Id € T telquel}(x) := L(x + u(x))

soit similaire & I (x) entout pointx € D. Ce problémeest
mal-poséet doit étrerégularisé.

Uneapprochelassiqualéfinitunesolutioncommeun mini-
miseuru* d'unefonctionnelle (u) := S(u) +aR(u) surT,
combinantun termedesimilarité S quantifiant’écart entrel;
et}', etunstabilisateufR garantissandessolutionsp.p.régu-
lieres,pondérégarun hyperparamétre: > 0. Nousconsidé-
ronsici le casot S(u) = Z; (I, I3'), I etI3 étantmodélisées
commedesVA dedensitégespectiesp’t etp’2 etdedensité
jointe pT-T2",

La minimisationvariationnellede 7 s’effectueenintégrant
pardescentele gradienties équationgd’Euler obtenuegnan-
nulantsadérivéede GateauxLa formeanalytiqueduflot résul-
tantdépenddu contexte choisipourmodéliselle champu :

— Pourdesdéplacementsonparamétriquesyn obtientun
flotsurD: %%(x) = —0uJ (u(x)) 0010,J estla déri-
véevariationnellede 7.

— Pourdesdéplacementparamétriques: := u® dépen-

dantd’'un paramétreé® € RP, on obtientunflot surR? :

0,0 = —99.J (u®) 000e J estladérivéevariationnelle

de J. Nousnousrestreignonslansla suiteauxmodeéles

linéairespour lesquelsu®(x) = B(x)0, et B(x) est

unematriceassociéé unebaseocalede 7.
Danschaquecadre,le point centralrésidedansle calcul dela
dérivéedeGateawd’'une f-information.Danscebut, nousuti-
lisonsdesestimateursle Parzenpourexprimeranalytiquement
lesdensitégp’-2" etp’s . Ladensitép® d’'uneVA X surD est
ainsiapprochégar: p* (Xo) = ﬁ Jp Ka(X (x) — Xo) dx,
ou K4 estun noyaude mémedimensiond que X et u(D) est
le volumede D [12, 1].

3.1 Modélesde mouvementnon parameétriques

Onmontrealorsque(7]:
Oulf(I,I3') =

o = a{ [ieex G (0. 1200 +

uliy
By, ( e 22 ] (13 (x )))}

ouEy, () estl'espérancearrapporta I; et estla convolution
2D (resp.1D) sur'espaced’intensitéQ? (resp.f2). Les sym-
bolesK (I, I3'), L} et LY sontdéfinisdansles Tableauxi et?2

11,18/ = :
avec p(in,in) = EoSUREl et IYR() = I, )
pouri; € © donné.Le flot (2) estcontrolélocalementparle
contrastede 3!, et la variation du couplagestatistiqueentre
imagesnduiteparu, mesuréeia lesestimateurd }* et LY [7].
Cetteéquationgénéralisee résultatobtenudans[1] pourl’lM,
quel’on retrouve enposantf = fxi, ou® = k1. Dansce
cas,'espéranceestnulle, rendant’estimateurL} non infor-
matif. Par contrastele choix f # fkr, permetuneexploitation
plusexhaustve dela statistiquede I3'.

On montrede mémequela dérivéevariationnellede I'auto
f-informationr; (I3, I3') s’écrit:

Bul; (I3, I3) = V3? (x) VI (x)

= x| G| e}

Vit (x) VI3 (x)
OLY

)

®3)

Vy? (x)



TAB. 1: Structureanalytiquede la dérivée variationnelledes
f-informationsintégrales.

LB = [ 0™ ) (i) divdis
LY [ (")
Ly f ™) = pf (p")
s | uG)e G
K(I, I D)

TAB. 2: Structureanalytiquede la dérivée variationnelledes
f-informationsnonintégrales.

Iy(I,13) = logy™" (By(I1,13Y))
By (L, 1)) :/ P (i, i) 9 (p™ (i1, 82)) dirdia
Q2

e ¥ (p™) + p¢' (p*)
Ly — (P9 (™)
u ) — St (2w
Ly ¥ (ng) p’i'w (pl;)
N (v=1) (By(I1,13))
K(L,I3) o i(By (T 1))

I'estimateurLy étantdéfini dansles Tableauxl et 2. La struc-
ture de ce flot estsimilaire a (2), le contrdlestatistiqueétant
fondésurla variationdel'information de I}, analyséqarl’es-
timateurL¥. En posantVi:13 .= 2y, _ ¥ onob-
tientfinalement’expressiordela dérivéevariationnelled’'une
f-informationexclusve S(u) = Z¢ (I, I3') :

duS(u) = VI (x) VIE(x) . (4)

3.2 Modélesde mouvementparamétriques

Pour les mouvementsparamétriquesdinéaires, des calculs
analoguesonduisenaurésultatsuivant:

doS(u®) = — /D Vink (x) [(VI;)*B] (x)dx  (5)

Le flot dand’espaceadesparametres’obtientainsiparaccumu-
lation de contributionslocalessurla projection [(VI;)t B] de

VI3 surlabaseB de 7. Notonsquepour f = fxi,, cerésultat
differe de I'approchede Viola [12]. Cettedifférenceprovient
du fait que nousoptimisonsexactementa fonctionnelled’lM
etnonuneapproximatiorergodiquecommedans[12)].

3.3 Régularisationd’ordre 1

Les modélesde mouvementnon paramétriquegt paramé-
triqgues d’ordre élevé requierentune régularisationexplicite.
Dansle contete applicatif ciblé (cf. Section4), nousavons
eurecoursau stabilisateude Nagel-Enlelmann[1, 7], qui est
un stabilisateurgéométriqueclassiqued’ordre 1, fonction du
jacobienVu du champu. Sadérivéevariationnelleestdonnée
par OyR(u) = =V - (T, Vu), ou:

1
[(8+ IVL[?) 1d = VL,V I]

T, = ———M—
b VLR + 28

et > 0 désigneun paramétrale contrasteLe tenseufl’s, dé-
finit un projecteurorthogonalemendu gradientV I, permet-
tantde privilégier unerégularisationntra-régionalest ainside
limiter I'influence de régionsvoisinessur le champde dépla-
cementestiméau seind’un objetdel'image. Il enrésultedes
déformationsnettemenpluslocaliséesjuedansle casde sta-
bilisateursstandardsle type élasticitélinéaire.

4 Résultatsexpérimentaux

Les flots précédentsse discrétisentsimplementpar diffé-
rencesfinies explicites, noyaux de Parzengaussien®t inter-
polationbilinéaire.

Cetteapprochea été appliquéea I'alignementd’'imagesde
visageprésentantle grandessariationsd’éclairementde pose
et d’expression.Dansce cadre,nousavons eu recoursa une
stratégiemultirésolutionpar pyramidesgaussiennegour les
imageset les déplacement§7]. Le modeélea tout d’abord été
validéenrecalandesimagesnativesavecdesversionsde syn-
thésegénéréepartransformatiomonlinéairedecontrasteuis
déformatiorparunchampug prédéfini(Figurel). Destestsap-
profondisont démontréquele recalagepar f-informationex-
clusive fournit desrésultatspréciset de qualitéaumoinségale
aceuxissusdeschémagsariationnelparlM, toutenautorisant
une accélératiorde corvergencesignificatve en comparaison
desf-informationspour f fixé.

La Figure2a-cprésentalesrésultatsd’alignementintra-in-
dividu par I, - et fky -informationsexclusives,illustrantla ro-
bustesselu critére relatvementa desvariationsde contraste
fortementnonlinéaireset a desmouvementgle grandeampli-
tude avec occlusionspartielles.La Figure 3 compareles per
formancedlesI,-informationsstandard®t exclusives:toutes
chosesétant égales,ces dernieresconduisenta desrésultats
plusprécis.

L'alignementinterindividu estillustré sur la Figure 2d-e.
Afin d’'évaluerla précisiondu recalage 20 points caractéris-
tiqguesparmiles parametresle définition faciauxMPEG-4ont
étésélectionnésurl'image sourceetrecaléssurl'image cible
via le champu*. La comparaisoravec leurshomologuessur
la cible révéle un alignementmorphologiqueprécis (MSE =
2 + 1.5 pixels).

5 Conclusionet perspectves

Danscetarticle, nousavons étudiél'utilisation de mesures
d’information généraliséepourle recalagenonrigide robuste
d’'images.Nousavonsintroduit, au seindela classed’Ali-Sil-
vey, unenouwelle famille de mesuresle similarité statistiques,
dénommeéeg -informationsexclusives; puis, via I'estimation
de Parzen,identifié I'expressiongénéralede leur gradientva-
riationnelsurdesespacesdetransformationségulieresionpa-
ramétrigueet paramétrique<nfin, nousavonsillustré la per
tinencede cescriteresdansle cadredel’alignementnonrigide
devisagessouséclairementrbitraire,et pourdesposeset dé-
formationsfacialescompleces. Les déweloppement®n cours
concernenf’extensionde cestechniquesau recalage2D/3D
nonrigide orientémodéle.
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FiG. 1: Recalagaonrigide par I, -informationexclusive pour
unedéformationsynthétiqguda = 1.5).
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FiG. 2: Recalagenonrigide de visagesprésentantie grandes
variationsde (a,b) pose,(c) éclairementt (d,e) morphologie
par(a,b)I; - et(c,d,e) fkL-informationexclusive.
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FIG. 3: Recalagenonrigide par I,-information(a) standardet
(b) exclusive (a« = 1.2) en présencale grandesvariationsde
pose.(c) Superpositiordescontoursdela cible et dela source
(gauche) sourcerecalégcentreetdroite).



