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Résumé –Nous proposons un système pour l’evaluation de la direction du regard dans un visage d’orientation quelconque, visage filmé par une
simple webcam. L’originalité de ce système est la fusion de deux modèles actifs d’apparence (AAM) qui modélisent l’oeil et son environnement
(paupière et sourcil). En Outre, la système utilise une optimisation multi-objectif pour analyser conjointement l’oeil droit et gauche avec un
même vecteur de pose relatif à l’orientation du visage en particulier.

Les résultats sur deux bases publiques (HPEG [11] et UlmHPG [10]) illustrent l’intérêt de notre proposition. Notre système permet de localiser
le centre de l’iris dans respectivement90% et 81% des images des deux bases contre51% et 21% des images pour un système plus classique
modélisant les yeux par un AAM 2.5D.

Abstract – We propose a system for the detection of gaze direction in the face for anyhead pose and filmed by a simple webcam. The
originality of this system is the fusion of two active appearance models (AAM), which model the eye and its environment (eyelid and eyebrow).
In addition, the system uses a multi-objective optimization to jointly analyze the left and right eyes, with the same vector, relative to the head
pose in particular.

The results on two public databases (HPEG [11] and UlmHPG [10]) illustratethe interest of our proposal. Our system allows a detection of
the center of the iris in respectively90% and81% of the images of the two bases against51% and21% of the images for a a more conventional
system modeling the eyes by a2.5D AAM.

1 Introduction

La direction de regard est une information cruciale dans les
interactions homme-machine. Son estimation nécessite trouver
la position de l’iris dans l’oeil. Malheureusement, cette tâche
est difficile lorsque de simples webcams sont utilisées : (i)l’iris
a une très faible résolution (de l’ordre de 20×15 pixels) ; (ii)
les clignements des yeux, la position de la tête et parfois leport
de lunettes provoquent des occlusions qui gênent l’analyse. En
outre, la variabilité de la couleur de l’iris et de sa position dans
l’oeil le rend plus difficile à analyser à l’aide d’un modèle glo-
bal du visage.

De nombreuses méthodes ont été proposées pour détecter la
direction du regard, et peuvent être classées en trois catégories :

i) Les méthodes basées IR (infrarouge)[1] ont l’inconvé-
nient d’être fortement dépendantes de la luminosité des pu-
pilles qui peuvent être influencées par la fermeture des yeux
et de l’occlusion, l’éclairage extérieur et la distance de l’utili-
sateur de l’appareil photo.

ii) Les méthodes basées sur des modèles déformables[2,
3] ont besoin de la définition d’un ensemble adéquat de pa-

ramètres initiaux pour le modèle qui doit être initialisé près
de l’oeil. En outre, elles enregistrent généralement un échec
lorsque la tête présente de fortes orientations de la tête. Cer-
taines méthodes utilisent une modélisation de l’iris par une el-
lipse [4] et réussissent à trouver l’emplacement de l’iris ou de
la pupille à condition que les images soient de haute résolu-
tion. Un autre inconvénient est leur incapacité à faire faceaux
différents états de fermeture des paupières.

iii) Les méthodes basées sur la synthèsesont plus robustes.
Elles s’appuient sur la synthèse d’une image en utilisant un
modèle. Le calcul de la position de l’iris est fait en comparant
l’image de synthèse à la à l’image captée de l’oeil. L’intérêt
de ces méthodes réside dans leur capacité à modéliser l’appa-
rence et la forme de l’oeil simultanément contrairement aux
modèles deformables ou basés sur des ellipse qui modèles la
forme seulment. Pour éviter la formalisation manuelle du mo-
dèle de l’oeil, les Modèles Actifs d’Apparence (AAM) [5] sont
adapté. Construire un AAM pour la localisation d’iris néces-
site la constitution d’une base d’exemple de visages annotés et
proposant différentes direction du regard. Ainsi, l’apparence de
l’oeil est apprise en même temps que celle du visage [6, 7]. Il



est nécessaire de constituer une très large base de données afin
de considérer toute la variabilité concernant la pose (si l’AAM
est 2D) et la direction du regard.

Nous proposons un système qui consiste à fusionner un Mo-
dèle Actif d’Apparence (AAM) de l’iris et un AAM de la peau
(paupière et sourcil) autour de l’oeil. La texture de l’irisglisse
sous la texture de la peau qui entoure l’oeil permettant de syn-
thétiser de nouvelles directions du regard. Les deux yeux sont
pris en compte grâce à une optimisation multi-objectifs quiex-
ploite explicitement l’angle de rotation de la tête. Par rapport à
l’état de l’art, le système proposé fonctionne avec des images
basse résolution, il ne contraint pas l’utilisateur à des exigences
particulières (illumination IR, l’équipement handware . ..) et
il exploite l’apparence et la forme de l’oeil tout en évitantla
conception explicite manuelle du modèle. Notre solution pré-
sente l’avantage de limiter la base d’apprentissage de l’AAM
aux personnes en vue frontale et en regardant en face d’eux.

Les contributions de ce papier sont :
– Combinaison de deux AAMs (un AAM pour la peau et un

pour l’iris) pour détecter l’emplacement de l’iris ;
– Utilisation explicite de l’orientation de la tête dans l’al-

gorithme pour rendre le système plus robuste aux larges
orientations de la tête ;

– Détection du regard sans la nécessité d’inclure des per-
sonnes avec différentes directions du regard dans la base
d’apprentissage de l’AAM.

Ce papier est organisé comme suit : dans la section 2 nous
décrivons le système globale. Dans la section 2.1, nous pré-
sentons notre algorithme. Ensuite, dans la section 3, nous mon-
trons quelques résultats expérimentaux. Enfin, dans la section 4,
nous tirons nos conclusions.

2 Système général

Considérons qu’une personne est en face de l’écran où une
webcam est installée. La première étape est la détection de
l’orientation de la tête à l’aide d’un modèle2.5D AAM [8].
Selon l’orientation du visage détecté, l’oeil gauche et l’oeil
droit sont inégalement représentés dans l’image de la webcam.
Nous proposons donc d’analyser la direction du regard en utili-
sant une optimisation multi-objectif : la contribution de chaque
oeil à la direction du regard final est pondérée en fonction de
l’orientation du visage détectée. Dans la section suivante, nous
décrivons comment la position de l’iris pour un oeil est calculée
en utilisant le modèle AAM multi-texture proposé. Puis dansla
section 2.2, nous présentons l’optimisation multi-objectif.

2.1 AAM Multi-texture pour la localisation de
l’iris

L’idée de base de l’AAM Multi-Texture (MT-AAM) est que
l’intérieur de l’oeil est considéré comme une texture distincte
de celle du visage. En combinant cette texture avec la texture de
surface de la peau et en lui permettant de bouger à partir d’une

vecteur des paramètres, nous réussissons à synthétiser toutes
les directions du regard. Donc, nous fusionnant deux AAMs,
un AAM pour la texture de l’iris (AAM Iris) et un autre pour
la peau environnante (AAM locale de peau).

AAM locale de peau –Ce modèle est construit en utilisant
22 annotations qui décrivent le contour de l’oeil entier, y com-
pris les sourcils et la texture entourant l’oeil. La figure 1(a) est
une illustration de la texture moyenne de notre modèle mon-
trant le trou à l’intérieur de l’oeil droit avec les annotations
pour obtenir ce modèle.

AAM Iris – La figure 1(b) est une illustration de la tex-
ture moyenne du modèle de l’iris avec les annotations corres-
pondantes. Le modèle comporte à la fois l’iris et une texture
blanche autour. Celle-ci modélise le sclera. Pour la formation
de ce modèle nous utilisons un modèle de13 annotations dont
8 décrivent la forme circulaire de l’iris et1 décrit la position ap-
proximative de son centre ; à fin d’apprendre la texture blanche
autour de l’iris,4 points supplémentaires formant une forme
rectangulaire autour de l’iris sont placés.

Fusion des 2 AAM (modèles) –Pour chercher la position
de l’iris dans l’oeil, nous combinons le modèle de la peau et
le modèle de l’iris. On retrouve les paramètres optimaux des
yeux (selon le modèle de la peau) dans une étape préalable.
Nous utilisons ensuite les paramètres trouvés pour reconstruire
l’image décrivant la peau autour des yeux. Le modèle d’iris
glisse au desous avec le vecteur de pose de l’irisT iris décrivant
la position de l’iris dans l’oeil.

T iris =
[

Siristirisx tirisy

]

(1)

Siris est l’échelle de l’iris,tirisx et tirisy sont les paramètres
de translation horizontale et verticale décrivant la position des
points de l’iris par rapport au centre de l’oeil.

Les deux modèles, une fois fusionnés, constituent le modèle
final décrivant la région des yeux (cf. figure 1 (c)). Un problème
de discontinuité entre les deux modèles se pose lorsque les tex-
tures sont surajoutées. Afin de résoudre ce problème, nous ap-
pliquons un filtre passe-bas sélectif sur la peau et le blanc de
l’oeil, tout en préservant l’iris. Il lisse la discontinuité entre la
paupière et l’iris, et reproduit également l’effet d’ombrage in-
duit par la paupière sur le blanc de l’oeil.

Algorithme Les Étapes de construction du MT-AAM pour
un oeil sont les suivantes.

1. Localisation de l’oeil en utilisant le modèle AAM de la
peau autour des yeux ;

2. Extraction de la texture de l’oeil (gi), à partir de l’image
de la webcam (figure 1 (d)) ;

3. Synthèse de la peau (goeilm ) en utilisant les paramètres
optimaux trouvés par le modèle de la peau (figure 1 (a)) ;

4. Jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit atteint :
(a) Création de la texture du modèle de l’iris (girism ) basé

sur la pose et les paramètres d’apparence du modèle
de l’iris (figure 1 (b)).

(b) Fusion des deux texturesgoeilm et girism pour obtenir
la texturegm (figure 1(c)) ;



FIGURE 1 – Fusion du modèle de la peau et du modèle de l’iris.

(c) Application du filtre passe bas sélectif ;
(d) Evaluation deE : E = gi − gm ;
(e) Réglage des paramètres de pose et de l’apparence du

modèle de l’iris.

2.2 Optimisation multi-objective

Il existe une forte corrélation entre le mouvement et l’appa-
rence des iris des deux yeux. Pour cette raison, nous utilisons
un vecteur de pose et un vecteur d’apparence communs pour
décrire la pose et l’apparence des deux iris. Avoir des infor-
mations sur les deux yeux permet au système de rester robuste
lorsque la personne fait des grands mouvements de tête autour
de l’axe vertical où que les yeux sont partiellement ou complè-
tement fermés. Nous proposons un AAM multi-objectif [9].
Dans notre système, un modèle unique de l’iris est fusionné
avec les modèles de peau des deux yeux. Les textures résul-
tantes sont comparées à celles des yeux dans l’image afin de
produire deux erreurs liées aux deux yeux. Celles-ci sont pon-
dérées en fonction de l’orientation de la tête et additionnées
pour obtenir une erreur globale qui est minimisée en utilisant
un algorithme génétique (GA). Cette erreur devient :

E = αEgauche + βEdroit (2)

oùEgauche etEdroit sont les erreurs correspondant respecti-
vement à l’oeil gauche et à l’oeil droit.α etβ sont des facteurs
de pondération. Ils sont déterminés en fonction de la rotation
de la tête autour de l’axe z, et évalué juste après la détection
de visage par un AAM2.5D global sur le visage en entier. Les
deux suivent une loi double logistique (cf. figure 2).

α(Ryaw) =















0.5 if −d ≤ Ryaw ≤ d

0 if −90 ≤ Ryaw < −22
1 if 22 ≤ Ryaw < 90

0.5(1 + l(1− exp
−(Ryaw−ld)2

σ2 )) else

β(Ryaw) = 1− α (3)

l = sign(Ryaw), σ est le facteur de pente etd is thest la bande
de telle sorte que les deux fonctionsα andβ sont égal à0.5.
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FIGURE 2 – Fonction double logistique function, d = 7

De cette manière, l’orientation du visage est prise en compte
dans l’optimisation.

En ce qui concerne l’algorithme génétique, la population ini-
tiale est générée aléatoirement entre les limites supérieure et in-
férieure des paramètres en utilisant une distribution uniforme.
La fonction de fitness est la somme pénalisé des erreurs rela-
tives aux deux yeux.

Nous prenons en compte l’emplacement de l’iris et la taille
de l’oeil pour contraindre l’espace de recherche des AG. Ces
contraintes sont fondées sur des moyennes anthropométriques.
La largeur moyenne de lŠiris est évaluée à 1/1.6 de la largeurde
lŠoeil. LŠéchelle varie autour dŠune échelle initiale calculée à
partir de la largeur de lŠiris et celle de lŠiris moyen. Les pa-
ramètres de translation horizontale et verticale ne doivent pas
dépasser la moitié de la largeur de lŠoeil et de celle de la hau-
teur des yeux en prenant le point de référence le point au centre
des coins des yeux.

3 Résultats
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FIGURE 3 – Multi-texture AAM vs. Double Eyes AAM

Afin de valider notre algorithme, nous avons mené des tests
sur les bases de données UIm Head Pose and Gaze (UImHPG) [10]
et Head Pose-Eye Gaze (HPEG) [11]. Nous comparons la mé-
thode MT-AAM avec une méthode classique qui consiste à mo-
déliser les yeux avec un AAM 2.5D, le2.5D AAM Double
Eyes AAM (DE-AAM). L’apprentissage du DE-AAM est réa-



lisé en utilisant un certain nombre de visages avec différentes
directions du regard (10 personnes de la base HPEG avec cinq
images par personne : regard frontal, regards à l’extrême gauche
et droit, regards dans des directions intermédiaires). L’appren-
tissage du MT-AAM est réalisé sur la même base mais en consi-
dérant seulement une image par personne (regard frontal) etla
base d’iris [12].

Dans la figure 3, nous présentons pour les deux bases le pour-
centage d’images alignées en fonction de l’erreur d’alignement
(Groud Truth Error - GTE). Le GTE est la moyenne de la dis-
tance euclidienne entre la vérité terrain (position réel del’iris
marqué manuellement) et le centre de l’iris donnée par la mé-
thode de détection du regard, normalisée par la distance inter-
oculaire [13].

La figure 3(a) donne les résultats obtenus sur la base (HPEG),
tandis que la figure 3(b) montre les résultats obtenus en géné-
ralisant sur les nouvelles données (base UlmHPG).

Nous pouvons voir comment le MT-AAM surpasse le DE-
AAM. Par exemple, la figure 2(a) montre que, pour une erreur
inférieure ou égale à 15% le MT-AAM a détecté la bonne po-
sition de l’iris dans 90% des images, alors que le DE-AAM
donne la bonne position dans 59% seulement des images pour
le même niveau d’erreur. La figure 2(b) illustre les capacités
de généralisation des deux approches : les visages analysés
n’ont pas été utilisés au moment de l’apprentissage des mo-
dèles. Dans cette situation également, notre approche est plus
efficace puisque nous affichons un taux de bonne détection de
81% (pour un niveau d’erreur de 15%) contre 22% pour le DE-
AAM. Notons que le MT-AAM n’a utilisé que les visages de
face de la base HPEG (soit 10 images de visages regardant droit
devant eux) alors que pour des résultats inférieurs, le DE-AAM
nécessite 50 images avec quatre images par personnes supplé-
mentaires pour modéliser la direction du regard.

4 Conclusion

Nous avons présenté une nouvelle approche pour la détec-
tion de l’iris qui consiste à modéliser séparément la texture de
l’iris et celle relative à la zone entourant l’oeil : paupière et
sourcil. Nous avons ensuite paramétré le mouvement de l’iris
dans l’oeil en combinant la texture de l’iris avec le modèle de
la peau. En conséquence, chaque direction peut être synthétisée
et ensuite détectée. Par ailleurs une optimisation multi-objectifs
prenant en compte l’angle de rotation de la tête permet de lo-
caliser le centre de l’iris même lorsque le visage est dans une
pose quelconque. Les résultats expérimentaux montrent quela
méthode proposée surpasse la méthode classique de détection
de l’iris par AAM en particulier dans un contexte de générali-
sation lorsque le sujet est inconnu.
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