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D'un point de vue clinique, 'analyse des mouvements faciaux est essentielle
pour assurer un suivi efficace des patients dans le cadre des réhabilitations
faciales.

[’évaluation des troubles de la mobilité faciale dans majorité de cas restent
subjectives par rapport a l'expérience du clinicien.




Quantifier et détecter les anomalies au visage lors du
sourire.




Utiliser la technique de prévision pour détecter les anomalies.
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Plateforme capture de mouvement. 10
caméras optoélectroniques et une caméra

RGB (Vicon)

Pose des 105 marqueurs sur la Réalisation d'une gouttiere
face a I'aide d'un masque perforé maxillaire servant de référentiel fixe

Sarhan 2017



Bases de données
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1. Une transformation homogeéne

* Cette transformation ne tient pas compte de
la translation et de la rotation de la téte, donc
les mouvements du visage sont suivis avec
précision

HP' = HM,, W P’

ou P’ est la coordonnée homogene de P, EM; est

la matrice de transformation, est appliqué afin
d'exprimer P dans H c'est-a-dire #P.




2. Régression linaire
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3. Transformation de déplacement D(P;(2)) = I1P;(0) — P;(¢)1

Déplacement [mm)]

Déplacement des marqueurs de zone buccale

Trajectoire 3d des marqueurs
(coordonnés pl, p2, p3) 10



4. Filtration 5. Transformation d'échelle

Filtre Butterworth passe-bande (n = 4; w =15 Hz) S(D(P)) = D(P;)/max(D(P), D(P))
1
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\/ 1+ (w/w)™ \ /
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6. Feneéetres glissantes

Le processus de fenétrage consiste a créer un
paquet d'entrées et de cibles en faisant glisser
une fenétre sur un vecteur

Taille de fenétre = taille d'entrée + taille cible,
(ou : taille d'entrée = 10 et taille cible = 1)

Sliding time window

Input Label

Fenétre glissante
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Baseline

Un sourire constant qui est égal a la moyenne du déplacement mis a 1'échelle du marqueur

1
B(P)=— S(D(P))

Modele LSTM

Exemple d'architecture de modele LSTM
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MOTION CAPTURE SESSIONS

BASELINE

DATA PREPROCESSING
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5 modeles LSTM

Taille d’entrée : 52x11%x400
Couches cachées:de1ab
Unites caches : 30
Optimisateur : Adam
Dropout : rate = 0.1

Activation : ReLLu

|
Loss : Mean Squared Error : Loss(y, ) = — 2 ‘y — ﬂ\zi
A i=0

)

LSTM layer

Metrics : Root Mean Squared Error : RMSE(y!)) = \|—




RMSE score de la base des données
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Résultats />

Ecart-type de LSTM-3

0.0119  0.0274 0.0174 0.0362

Valeurs RMSE obtenues pour la base de données de test.
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LSTM - 3 0.0454 0.0398  0.0327 0.0338 0.0895  0.0976 0.0625
Baseline 0.163 0.103 0.092 0.11 0.168 0.202 0.142

W, g




Baseline LSTM -3
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Similaire aux diagnostics cliniques, le meilleur modele
donne le score plus élevé aux sourires pathologiques
que aux sourires sains

Le modele a appris a prédire des sourires symétriques
pendant 'entrainement (caractéristique de sourires
sains).

Le modele peut etre utilisée pour évaluer d'un patient
pendant la période de rééducation
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* Le transformation de déplacement ne suivi pas la direction du movement;

* On ne peut pas mettre en évidence la coté le plus pathologique

(a) Volontaire sain (b) Sujets pathologiques
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* Développer un modele d’AP pour détecter les
anomalies en utilisant les coordonnées 3D

* Augmentation des données
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Merci de votre attention !
Avez-vous des questions ?
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