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Résumé
Dans cet article, nous présentons une méthode géomé-
trique d’estimation de la pose de la tête à partir d’images
monoculaires. Nous allons démontrer que la taille des ré-
gions symétriques du visage est un bon indicateur du mou-
vement Pan de la tête. L’approche proposée ne nécessite
pas la détection de points spécifiques sur le visage ce qui
la rend robuste aux occlusions partielles ainsi qu’à la ré-
solution des vidéos. Les dimensions de la région du visage
qui contient une symétrie bilatérale sont utilisées pour dé-
cider de l’orientation de la tête. Nous utilisons un modèle
de classification à base d’arbre de décision. L’approche a
été validée et les résultats évalués sur deux bases de tests
(FacePix et Boston University head pose video).

Mots clefs
Estimation de la pose, orientation du regard, symétrie.

1 Introduction
L’estimation de la pose de la tête à partir d’images consiste
à estimer l’orientation des trois degrés de liberté de la tête
(Pan, Tilt et Roll). Les mouvements de la tête sont d’im-
portants paramètres pour beaucoup d’applications ou d’in-
terfaces homme-machine. Divers domaines sont concernés
tels que la surveillance de la vigilance des conducteurs,
l’apprentissage à distance ou la vidéo conférence.
L’estimation de la pose de la tête est une des tâches im-
portante en vision par ordinateur. Le problème crucial de
toutes les approches proposées est de trouver les caracté-
ristiques du visage les plus discriminantes qui permettent
de satisfaire un ensemble de critères : estimation de la pose
avec précision, système opérationnel avec une seule ca-
méra (vision monoculaire), système autonome qui ne né-
cessite pas une intervention manuelle, présence de plu-
sieurs personnes dans l’image, invariance à la lumière, in-
dépendance à la résolution, intervalle complet du mouve-
ment et estimation de la pose en temps réel. Une contrainte
vient s’ajouter aux critères cités, qui est la disponibilité de
matériel de pointe afin de pouvoir donner une bonne es-

timation de la pose. Effectivement, dans la plus part des
situations, nous ne disposons que d’une caméra standard.
Nous présentons dans cet article une approche pour l’es-
timation de la pose de la tête qui rallie entre la précision
des méthodes géométriques et la généralité des méthodes
globales. L’approche utilise des caractéristiques faciles à
extraire et qui ne nécessite pas la localisation de points spé-
cifiques du visage. Elle se base sur les régions du visage qui
contiennent une symétrie bilatérale.
L’article est organisé comme suit. Premièrement, nous pré-
sentons dans la section 2 les travaux déjà réalisés. Ensuite,
nous fournissons la méthodologie utilisée pour l’estima-
tion de la pose de la tête à partir des régions symétriques
du visage dans les sections 3 et 4. Dans la section 5, l’ap-
proche est évaluée avec la base d’images FacePix [1]. Des
tests sont également effectués avec des séquences vidéos
de la base de l’Université de Boston [2]. Finalement, nous
concluons et discutons des travaux à venir dans la section
6.

2 État de l’art
Plusieurs approches d’estimation de la pose de la tête ont
été proposées et peuvent être classifiées en trois catégories :
– Approches basées sur la forme ; Construisent un mo-

dèle à partir de caractéristiques spécifiques du visage
telles que les yeux, le nez et la bouche. Le modèle
construit peut être soit géométrique [3], soit flexible
comme les AMMs [4].

– Approches basées sur l’apparence globale ; Modé-
lisent l’apparence globale de la tête à partir d’une base
d’apprentissage. Ces méthodes peuvent être basées sur
un patron (Template Based Method) [5], ou basées sur
un ensemble de détecteurs (Detectors Arrays) tel que
l’utilisation des SVM [6] ou bien basées sur la régres-
sion non-linéaire comme l’utilisation d’un réseau neuro-
nal de régression généralisé [7].

– Approches hybrides ; Combinent deux ou plusieurs des
méthodes issues des deux approches précédentes [8].
L’approche la plus courante consiste à compléter l’es-



timation statique par un système de suivi.
Peu de travaux ont été consacrés à l’utilisation de la sy-
métrie pour l’estimation de la pose de la tête. La discrimi-
nation entre les orientations de la tête est basée sur deux
indices : la déviation de la forme de la tête par rapport la
symétrie bilatérale et la déviation de l’orientation du nez
de la verticale [9]. Le modèle d’illumination basé sur la sy-
métrie proposé dans [10] est basé sur trois caractéristiques
(les yeux et le bout du nez). Pour chaque combinaison de
deux yeux et un nez, la pose de tête est calculée en uti-
lisant une projection géométrique. Dans [11] la propriété
de symétrie de la tête a été utilisé comme un indicateur
de l’intention visuelle pour les personnes handicapées. La
pose de la tête (Pan et Roll) est estimée dans [12] en ex-
ploitant la structure symétrique du visage humain et en uti-
lisant l’image miroir d’un visage test comme une seconde
vue virtuelle. La méthode est basé sur l’extraction de points
caractéristiques faciaux à partir de l’image et de son miroir
et leurs correspondance. Une étude récente sur l’estimation
de la pose de la tête peut être trouvée dans [13]. Cette étude
conclue que les méthodes géométriques sont simples et ra-
pides mais l’inconvénient principal se trouve dans la détec-
tion précise des points caractéristiques dans les situations
où les points de repère faciaux (coins des yeux, bout du nez
et coins de la bouche) sont obscurcis. En outre, l’imagerie
à faible résolution rend difficile de déterminer précisément
les emplacements de ces points caractéristiques.
Puisque notre approche n’utilise pas de points spécifiques
du visage, la détection de la symétrie bilatérale sur le vi-
sage est suffisante. Plusieurs approches ont été proposées
pour la détection de l’axe de symétrie dans une image
[14, 15]. Ces méthodes se basent sur des contraintes ou des
hypothèses initiales ou sur des points caractéristiques dif-
ficiles à extraire lorsque la caméra est éloignée. Pour cela,
nous avons choisi une méthode de détection de l’axe de
symétrie [16] qui ne nécessite pas d’intervention manuelle
ou de connaissance préalable sur les caractéristiques de la
symétrie.

3 Détection et analyse des parties sy-
métriques du visage

Nous allons démontrer que la dimension des régions du vi-
sage qui contiennent une symétrie bilatérale est une bonne
caractéristique pour l’estimation de la pose de la tête. Cette
caractéristique va nous permettre de construire un modèle
de prédiction de poses discrètes suivant le mouvement ho-
rizontale de la tête (le Pan).

3.1 Propriété des parties symétriques du vi-
sage

La symétrie procure des connaissances de haut niveau sur
les images. Nous allons utiliser la symétrie bilatérale de la
tête afin d’estimer sa pose. Lorsque le visage est face à la
caméra, la symétrie entre ses deux parties apparait claire-
ment et la ligne qui passe entre les yeux et sur le bout du
nez définie l’axe de symétrie du visage. Cependant, lorsque

la tête effectue un mouvement vers la gauche ou vers la
droite, cette symétrie disparait.
Nous démontrons que la taille des régions symétriques du
visage est une bonne et robuste caractéristique pour l’esti-
mation de la pose de la tête. On considère que le visage est
parallèle à la caméra. a et b deux points symétriques sur le
visage et m le milieu du segment [ab]. Soit ai, bi, mi la
projection de a, b et m sur le plan image. Puisque (ab) est
parallèle au plan image, [aimi] et [mibi] sont symétriques
par rapport à mi comme le montre la figure 1 (a).

Figure 1 – (a) Projection du centre de symétrie m d’un
segment (ab) parallèle à une image plane, (b) Projection
du centre de symétrie d’un segment après un mouvement
Pan.

Lorsque la tête effectue un mouvement Pan de gauche à
droite, les points caractéristiques (a, b,m) bougent et de-
viennent (a′, b′,m′), leur projection est (a′i, b

′
i,m

′
i).

Soit ω′ le point de fuite associé à (a′, b′). En appliquant
l’invariance du cross-ratio [17], on obtient :
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Comme les deux membres de l’équation 2 sont égaux à 1,
m′i n’est pas le milieu de a′ib

′
i mais sa position dépend de

celle de a′i et de b′i par rapport à ω′. Sur la figure 1 (b),
comme a′i est proche de ω′, m′i sera aussi proche de a′i que
de b′i. Nous concluons alors que m′ia

′
i n’est pas symétrique

à m′ib
′
i.

Puisque m et m′ sont respectivement les centres de symé-
trie de ab et a′b′ alors une symétrie partielle existe sur la
ligne a′ib

′
i. Dans ce cas, le centre de symétrie n’est pas le

milieu de [a′ib
′
i] mais m′i. Cette symétrie concerne les seg-

ments m′ia
′
i et m′id

′
i où d′i se situe entre m′i et b′i. (Voir

figure 2).
Lorsque la tête effectue un mouvement Pan plus grand, la
largeur de la région qui contient une symétrie bilatérale dé-
croit pour deux raison :
– a′ n’apparait plus sur l’image plane.
– m′i devient plus proche de a′i parce que le point de fuite
ω′ devient plus proche de a′i.



Figure 2 – Projection des segments symétriques après un
mouvement Pan.

La figure 3 représente le changement dans le ratio des
pixels symétriques par rapport à l’angle Pan. Chaque
courbe de la figure correspond à une personne différente.
L’ordonnée indique le pourcentage de symétrie par rapport
au visage tout entier selon différents angles entre -45◦ et
+45◦.

Figure 3 – Le changement dans le ratio des pixels symé-
triques par rapport à l’angle Pan

Nous concluons que plus l’ampleur du mouvement est
grande, plus la taille de la région du visage qui contient
une symétrie bilatérale devient petite.

3.2 Extraction de la symétrie du visage

Nous avons implémenté l’algorithme proposé par Stenti-
ford [16] avec quelques modifications visant à augmen-
ter la précision dans la détection de l’axe de symétrie
ainsi qu’à la réduction du temps de calcul. Alors que l’ap-
proche de Stentiford cherche l’angle auquel correspond le
plus grand nombre d’axes de symétrie, nous fixons l’angle
d’inclinaison à 90◦ puisque nous traitons le mouvement
Pan. Ceci nous permet d’obtenir une plus grande préci-
sion quand à la position de l’axe de symétrie vertical du
visage. La figure 4 montre les résultats obtenus pour cinq
personnes. Chaque personne se trouve sous un angle tilt
précis et effectue un mouvement Pan.

Figure 4 – Pixels symétriques localisés pour un mouvement
Pan de -45 à +45 degrés avec un pas de 15 degrés et un
angle tilt de (a) +30◦, (b) +15◦, (c) 0◦, (d) -15◦ et (e) -30◦.

4 Calcul de l’angle Pan
Afin d’estimer l’ampleur du mouvement Pan, un arbre de
décision est construit moyennant les caractéristiques rela-
tives extraites des régions symétriques pour chaque pose.
Pour accroître les performances de la prédiction, nous uti-
lisons l’arbre de décision alternatif (Alternating Decision
tree) [18] qui est basé sur le boosting. L’arbre alterne entre
des nœuds de prédiction et des nœuds de décision. La ra-
cine est un nœud de prédiction et contient une valeur. La
somme des valeurs de prédiction croisées en parcourant
tous les chemins pour lesquels tous les nœuds de décision
sont vrais, est utilisée pour classifier une instance donnée.
Nous avons utilisé la base de données FacePix [1] pour
l’apprentissage et l’évaluation. L’ensemble d’images repré-
sente les poses de la tête pour lesquelles l’axe de symé-
trie est bien détecté. Nous avons sélectionné les poses qui
varient de -45◦ (gauche) à +45◦ (droite). Nous commen-
çons par extraire les caractéristiques du visage. Telles que
le ratio des pixels symétriques dans la région qui contient
une symétrie bilatérale et la largeur de cette région. Afin
de localiser les caractéristiques avec précision, nous déli-
mitons la région d’intérêts au haut du visage. Le visage
est détecté manuellement lors de la phase de l’apprentis-
sage. Par contre pour les tests, le processus est complète-
ment automatique. Nous utilisons pour cela le détecteur de
Viola Jones [19]. Enfin, nous construisons le modèle à par-
tir des vecteurs de caractéristiques dérivés des images de
plusieurs personnes prises dans des poses différentes. Ces
images représentent sept poses associées aux angles sui-
vants : -45◦, -30◦, -15◦, 0◦, 15◦, 30◦ et 45◦. Le classifieur
estime l’orientation de la tête via quatre classes distinctes :
classe 1 : -45◦ et 45◦, classe 2 : -30◦ et 30◦, classe 3 : -
15◦ et 15◦ et classe 4 : 0◦. Les poses droite et gauche sont
réunis dans la même classe car elles contiennent la même
symétrie et, par conséquent, les mêmes informations. La fi-
gure 5 montre les quatre classes de pose avec leurs régions
caractéristiques.



Figure 5 – (a) classe 1 : -45◦ et 45◦, (b) classe 2 : -30◦ et
30◦, (c) classe 3 : -15◦ et 15◦, (d) classe 4 : 0◦

5 Résultats expérimentaux
Nous utilisons la base de données FacePix [1] pour
construire l’arbre de décision et pour l’évaluer. La base Fa-
cePix se compose de trois ensembles d’images de visages.
L’ensemble contenant des images de poses avec variations
d’angle est composée de 181 images de visage, représen-
tant l’intervalle de -90◦ à +90◦ avec un pas de 1 degré, pour
30 personnes différente. Parmi les 181 poses, nous utilisons
7 poses (de -45◦ à +45◦ avec un pas de 15◦) car lorsque
cet intervalle est dépassé, la symétrie bilatérale disparaît
de l’image plane.
Nous avons divisé les données en six sous-ensembles
égaux et avons effectué six fois la validation croisée (6-
fold cross validation). Dans chaque exécution, cinq en-
sembles sont utilisés comme ensemble d’apprentissage et
l’ensemble restant est utilisé comme ensemble de test. Les
sujets des deux ensembles (apprentissage et test) sont dis-
tincts puisque chaque personne est prise une seule fois.
Afin de classifier chaque image en entrée en une des quatre
poses, nous avons construit un arbre de décision alternatif
et nous avons évalué le modèle résultant. Nous avons ob-
tenu une moyenne de bonne classification égale à 81.4%.
La figure 6 montre le taux de bonne classification pour les
quatre classes de poses.

Figure 6 – Taux de classification pour les quatre classes

En plus des expérimentations de validation, nous avons
testé l’arbre de décision sur une autre base de données. Le
modèle construit avec les images de la base FacePix a été
utilisé pour prédire la pose sur des vidéos de la base de Bos-
ton University [2]. Puisque nous n’avons pas d’information
à propos de la localisation de la tête sur les séquences vi-
déo, nous avons utilisé le détecteur de Viola Jones afin de
limiter la région d’où extraire les symétries.
Le principal avantage de cette méthode est que le calcul
peut commencer à n’importe quelle pose, sans initialisa-
tion, puisque la tête et la symétrie du visage sont auto-
matiquement détectées pour les poses entre -45◦ et +45◦.
Les résultats sur des séquences vidéos fournissent une esti-

mation précise de la pose. Un exemple de trames apparte-
nant à une séquence vidéo test est montré dans la figure 7.
La région des caractéristiques symétriques est superposée
sur les trames originales. Un graphe de comparaison entre
les poses estimées et la vérité terrain est réalisé. L’erreur
moyenne sur cette séquence est de 4.47◦, ce qui est très
petit en comparaison avec l’intervalle entre les classes de
pose qui est 15◦. L’erreur moyenne sur toute la base de vi-
déos (les séquences contenant un mouvement Pan) est de
6.49◦.

Figure 7 – Exemple d’une séquence vidéo de la base de
l’Université de Boston avec ses résultats (pose discréti-
sée estimée pour chaque trame comparée avec l’angle Pan
réel)

6 Conclusion
Dans ce papier, nous avons proposé une nouvelle approche
d’estimation discrète de la pose de la tête. Nous avons uti-
lisé un ensemble de caractéristiques extraites de la symétrie
du visage afin de construire un modèle pour l’estimation de
l’angle Pan de la tête. Ces caractéristiques peuvent être ex-
traites même si la caméra est éloignée, que la résolution de
l’image est faible ou qu’il y a des occlusions partielles car
pas besoin de détecter des points d’intérêt spécifiques. Les
résultats obtenus par notre approche ont été évalués avec la
base d’images FacePix et le taux de bonne classification est
de 81.4%. Nous avons donc, un modèle que nous pouvons
déployer en temps réel pour beaucoup d’applications qui
nécessitent une interface homme-machine en utilisant une
simple webcam.
Nous avons en perspective d’exploiter le flux vidéo et donc,
l’information temporelle. Le système de suivi servira à
obtenir une continuité dans les poses estimées et aussi à
étendre l’intervalle du mouvement. La méthode proposée
représentera alors la partie statique du système final d’esti-
mation de la pose et servira à initialiser le système de suivi.
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