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Les modeles génératifs sont des modeéles d’apprentissage automatique qui permettent d’apprendre,
dans un premier temps, la distribution d’un ensemble de données et, dans un second temps, de
générer de nouveaux échantillons suivant la distribution apprise. Ces modeles suscitent un grand
intérét car ils ont obtenu des résultats tres prometteurs dans de nombreuses disciplines : ils peuvent
aujourd’hui produire des données hautement réalistes et diversifiées, ce qui est utile pour de nom-
breuses applications. On peut s’attendre & ce que ces modeéles révolutionnent un large éventail de
secteurs comme le divertissement, 'art, et la finance... Des produits récents, tels que ChatGPT,
Midjourney et DALL-E illustrent tres bien le potentiel de ces modeles. Les modeles génératifs re-
présentent également un domaine de recherche tres actif : de nouveaux modeles et de nouvelles
techniques sont développés pour améliorer leurs performances et étendre leur champ d’application.

L’un des modeles génératifs les plus populaires est I'auto-encodeur variationnel (VAE) |[Kingma
& Welling) (2014) : il apprend une représentation de faible dimensionnalité des données d’entrée
en les encodant dans un espace latent puis en les décodant de nouveau dans l’espace original.
Le VAE se distingue des auto-encodeurs traditionnels par le fait qu’il apprend la distribution des
données d’entrée. Pour cela, il se base sur les statistiques bayésiennes et en particulier les approches
variationnelles. Cela lui permet notamment de générer de nouveaux échantillons a partir de la
distribution apprise. L’un des avantages clés du VAE est sa capacité a apprendre des représentations
démeélées. 11 s’agit d’une représentation qui permet de séparer les facteurs de haut niveau des autres
en les modélisant par des variables latentes indépendantes. Cela signifie que chaque variable latente
correspond a un aspect différent des données d’entrée. Par exemple, dans une image de visage, une
représentation démélée pourrait modéliser des attributs (facteurs haut niveau) tels que la couleur
des yeux, la forme de la bouche, la texture de la peau. Un tel modele permet alors de modifier un
seul attribut, comme la couleur des yeux, sans affecter les autres attributs de I'image.

Un autre modele génératif récemment proposé est le modele de diffusion Ho et al.| (2020); Song
et al| (2020). Il s’agit également d’'un modele & espace latent mais les variables latentes corres-
pondent a des versions bruitées des données d’origine : le processus de diffusion produit les versions
bruitées (jusqu'a obtenir du bruit blanc) alors que le processus inverse les débruite. Les modéles
de diffusion sont particulierement utiles pour générer des images de haute qualité et ont montré
des performances supérieures a d’autres modeles génératifs pour une variété de taches, telles que la
génération d’images |[Rombach et al.| (2022); |Ramesh et al.| (2022)); [Saharia et al.| (2022), la synthese
audio |[Kong et al.| (2020]), la modélisation du texte |Li et al. (2022) et la génération de nuages de
points |[Luo & Hu| (2021). De plus, la génération conditionnelle est assez flexible pour ces modéles
car le processus inverse peut étre guidé par un autre modele.

Tout au long de mes études doctorales, j’ai consacré mes efforts de recherche au développement et a
I’amélioration de modeles génératifs pour diverses taches. Mon travail comprend trois contributions
majeures. Tout d’abord, j’ai proposé un cadre générique basé sur les modeles de diffusion pour
générer des séquences d’expressions faciales qui peut étre appliqué dans divers scénarios, tels que
la génération guidée par une étiquette, par un texte ou par une géométrie (Section . Ensuite, j’ai
montré comment les représentations démélées peuvent étre utilisées pour interpréter les résultats
de classification (Section . Enfin, j’ai proposé deux nouvelles méthodes basées sur les VAE qui
permettent de contrdler les caractéristiques associées aux facteurs de haut niveau démélés (Section

3).



1 Modeles de diffusion pour la génération d’expressions faciales

Nous avons proposé dans Zou et al.|(2023b)) un modeéle qui permet de générer des séquences d’ex-
pressions faciales tridimensionnelles conditionnellement a différents signaux. Le modeéle génératif
est basé sur un modele de diffusion |[Ho et al. (2020)). De maniére a capturer efficacement les caracté-
ristiques temporelles des séquences, nous avons proposé d’utiliser un « transformer » bi-directionel
pour former 1’épine dorsale (backbone) du modele de diffusion. Bien que le modeéle soit entrainé
de maniére inconditionnelle, son processus inverse peut étre conditionné dans un second temps
Dhariwal & Nichol| (2021). Cela nous permet de développer différentes téches incluant diverses
générations conditionnelles (conditionnement par une étiquette, par du texte, par des séquences
partielles ou simplement par une géométrie).

Les expériences ont été menées sur deux ensembles de données : CoMA Ranjan et al. (2018)
et BU4ADFE Zhang et al. (2013)). Les performances de I’approche ont été évaluées de la maniére
suivante : nous avons comparé notre méthode & ACTOR Petrovich et al.| (2021)), Action2Motion Guo
et al.| (2020) et Motion3DGAN Otberdout et al.| (2022]) pour la génération conditionnellement & une
étiquette. Pour la génération conditionnellement a un texte, nous avons comparé notre méthode a
MotionCLIP |Tevet et al.[(2022). Le modéle proposé montre des tres bons résultats et peut produire
des maillages faciaux plausibles de divers types d’expressions sur différents sujets. Des vidéos et
des comparaisons qualitatives avec d’autres méthodes sont disponibles a https://github.com/
Z0UKaifeng/4DFM.

2 Représentations démélées : vers I'interprétation de la détermination du sexe a
partir de I'os iliaque

Les méthodes de classification basées sur les réseaux de neurones sont souvent critiquées pour leur
manque d’interprétabilité et d’explicabilité. En mettant en évidence les régions de I'image d’entrée
qui contribuent le plus a la décision, les cartes de saillance Simonyan et al.| (2013 sont devenues une
méthode populaire pour rendre les réseaux de neurones interprétables. En imagerie médicale, elles
ne semblent pas trop adaptées aux problemes de classification pour lesquels les caractéristiques qui
permettent de distinguer les classes sont spatialement corrélées. A noter que nos expériences ont
été réalisées dans le cadre de la détermination automatique du sexe a partir des os de la hanche.

Nous proposons ici un nouveau paradigme. Au lieu de chercher & comprendre ce que le réseau de
neurones a appris ou comment la prédiction est réalisée, nous cherchons a révéler les différences entre
les classes. Pour cela, ’échantillon analysé est transformé en le méme échantillon mais appartenant
a une autre classe. Ceci ouvre ainsi la voie a une interprétation plus facile des différences entre
les classes. Par exemple, si le maillage d’entrée est celui d’un homme, sa reconstruction en tant
qu’homme devrait étre similaire au maillage original. En revanche, la reconstruction en tant que
femme devrait présenter des différences interprétables dans des régions spécifiques. De plus, en
comparant les deux reconstructions avec le maillage original pour plusieurs sujets, I'utilisateur peut
obtenir un apercu des différences morphologiques entre les os du bassin masculin et féminin.

Dans cette optique, nous avons proposé un auto-encodeur variationel démélé (DVAE) Zou et al.
(2023a)), qui permet de modéliser les maillages du bassin, et qui déméle le facteur d’intérét (le
sexe) des autres variables latentes. Cette représentation fournit non seulement la classe d’un nouvel
échantillon, mais peut également générer une reconstruction pour chaque classe.

Les résultats obtenus sont cohérents avec les connaissances des experts. De plus, ’approche proposée
permet de confirmer ou de doiter du choix du classifieur, ou éventuellement de le remettre en
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question. Enfin, notre étude démontre que 'utilisation de ces deux reconstructions pour entrainer
un classificateur binaire permet d’améliorer le taux de bonne classification.

3 Démélage des étiquettes et de leurs caractéristiques par une approche basée VAE

La plupart des approches semi-supervisées qui cherchent a obtenir des représentations démélées
a l'aide d’auto-encodeurs variationnels divisent la représentation latente en deux composantes :
la partie non interprétable et la partie démélée qui modélise explicitement les facteurs d’intérét.
Chaque facteur d’intérét est donc associé a une variable latente du méme type. Par exemple, si
Pétiquette d’intérét se réfere aux lunettes (1 lorsque le sujet porte des lunettes, 0 sinon), il y
aura une variable catégorielle dans ’espace latent qui code la présence ou ’absence de lunettes.
Cependant, cette variable ne permet pas de modéliser les caractéristiques des lunettes (par exemple,
forme/taille/couleur des lunettes), qui peuvent étre soit perdues, soit au mieux entremélées dans les
autres variables latentes. Pour résoudre ce probleme, il est nécessaire de modéliser conjointement
les facteurs de haut niveau et leurs caractéristiques. Nous proposons, comme dans|Joy et al. (2020)),
deux approches basées sur des auto-encodeurs variationnels qui modélisent explicitement a la fois
les facteurs de haut niveau et leurs caractéristiques associées.

Dans la premiere approche appelée JDVAE (Joint disentanglement of labels and their features with
VAE) |Zou et al.| (2022), nous avons proposé une nouvelle structure de dépendance conditionnelle
ou les étiquettes et leurs caractéristiques appartiennent a ’espace latent. Dans ce modele, les lois a
priori conditionnelles des caractéristiques (étant données les étiquettes) doivent étre correctement
choisies pour assurer les propriétés de démélement souhaitées. De plus, la fonction de perte est
composée de deux divergences de Kullback-Leibler, qui doivent étre pondérées différemment, afin
d’obtenir des résultats satisfaisants. Cela rend ’approche Zou et al. (2022) difficile & utiliser.

Pour surmonter les limitations de |Zou et al.| (2022), nous avons proposé un nouveau modéle appelé
CVQVAE (Conditional Vector Quantized VAE). Les caractéristiques associées aux facteurs de
haut niveau ne sont plus considérées comme des variables aléatoires sur lesquelles il est nécessaire
d’intégrer. Au lieu de cela, chaque caractéristique est calculée (de maniére déterministe) a partir
des données d’entrée a 'aide d’un réseau de neurones dont les parametres peuvent étre estimés
conjointement avec ceux du décodeur et de I’encodeur. Ces caractéristiques (ainsi que les étiquettes
et les variables latentes) sont ensuite utilisées par le décodeur pour reconstruire les données. Cette
approche s’inspire du VAE conditionnel (CVAE) [Sohn et al.| (2015); [Yan et al. (2016)); |(Cheng et al.
(2020), a la différence que la variable conditionnelle est connue pour le CVAE et qu’elle est calculée
pour le CVQVAE. Nous obtenons ainsi un modele simplifié (sans loi a priori conditionnelle pour
les caractéristiques, et une seule divergence de Kullback-Leibler dans la fonction de perte). De
plus, pour améliorer la qualité des images générées et en particulier pour générer des images moins
floues, la loi a priori gaussienne sur la représentation latente a été remplacée par une distribution
catégorielle [Van Den Oord et al.| (2017). Le modele résultant est plus difficile & optimiser, mais
nous contournons ce probléme avec une procédure d’apprentissage en deux étapes.

Les deux méthodes sont validées sur le jeu de données CelebA [Liu et al.| (2018)) et comparées avec des
méthodes basées VAE (Joy et al. (2020); [Kingma et al.| (2014))). Les résultats obtenus avec JDVAE
montrent l'intérét de modéliser explicitement a la fois les étiquettes et leurs caractéristiques. De
plus, ils montrent également 'avantage d’utiliser AdaIN et des tokens apprenables pour construire
le décodeur : le premier permet d’améliorer la qualité des images générées tandis que le second
favorise les propriétés de désentrelacement du modele.



Enfin, 'approche CVQVAE surpasse toutes les approches testées, tant en termes de démélement
que de qualité des images générées. De plus, nous montrons efficacité de notre modeéle sur le jeu
de données CheXpert Irvin et al.| (2019). Comme dans Zou et al.|(2023a), la pathologie peut étre
visualisée en comparant la reconstruction avec et sans la pathologie.

Publications :

1. Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Fabrice Heitz, Marie Epain, Pierre Croisille, Laurent Fanton,
Sébastien Valette. "Disentangled representations : towards interpretation of sex determina-
tion from hip bone." The Visual Computer (2023) : 1-15.

2. Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Fabrice Heitz, Sebastien Valette. "Joint disentanglement of la-
bels and their features with VAE." 2022 TEEE International Conference on Image Processing
(ICIP). IEEE, 2022.

3. Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Fabrice Heitz, Sebastien Valette. "Disentangling high-level fac-
tors and their features with Conditional Vector Quantized VAEs". Soumis a Pattern Recog-
nition Letters.

4. Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Boyang Yu, Sebastien Valette, Hyewon Seo. "4D Facial Expres-
sion Diffusion Model". Soumis a ACM Transactions on Multimedia Computing, Communi-
cations, and Applications.

Références

Yen-Chi Cheng, Hsin-Ying Lee, Min Sun, and Ming-Hsuan Yang. Controllable image synthesis via
SegVAE. In European conference on computer vision (ECCV), pp. 159-174, 2020.

Prafulla Dhariwal and Alexander Nichol. Diffusion models beat gans on image synthesis. Advances
in Neural Information Processing Systems, 34 :8780-8794, 2021.

Chuan Guo, Xinxin Zuo, Sen Wang, Shihao Zou, Qingyao Sun, Annan Deng, Minglun Gong, and
Li Cheng. Action2motion : Conditioned generation of 3d human motions. In Proc. ACM Multi-
media, pp. 2021-2029, 2020.

Jonathan Ho, Ajay Jain, and Pieter Abbeel. Denoising diffusion probabilistic models. Advances in
Neural Information Processing Systems, 33 :6840-6851, 2020.

Jeremy Irvin, Pranav Rajpurkar, Michael Ko, Yifan Yu, Silviana Ciurea-Ilcus, Chris Chute, Henrik
Marklund, Behzad Haghgoo, Robyn Ball, Katie Shpanskaya, et al. Chexpert : A large chest
radiograph dataset with uncertainty labels and expert comparison. In Proceedings of the AAAI
conference on artificial intelligence, volume 33, pp. 590-597, 2019.

Tom Joy, Sebastian Schmon, Philip Torr, N Siddharth, and Tom Rainforth. Capturing label cha-
racteristics in VAEs. In International Conference on Learning Representations, (ICLR), 2020.

Diederik P. Kingma and Max Welling. Auto-Encoding Variational Bayes. In International Confe-
rence on Learning Representations, (ICLR), 2014.

D.P. Kingma, D.J. Rezende, S. Mohamed, and M. Welling. Semi-supervised learning with deep
generative models. In Advances in Neural Information Processing Systems, 2014.



Zhifeng Kong, Wei Ping, Jiaji Huang, Kexin Zhao, and Bryan Catanzaro. Diffwave : A versatile
diffusion model for audio synthesis. arXiv preprint arXiv :2009.09761, 2020.

Xiang Lisa Li, John Thickstun, Ishaan Gulrajani, Percy Liang, and Tatsunori B Hashimoto.
Diffusion-Im improves controllable text generation. arXiv preprint arXiv :2205.14217, 2022.

Ziwei Liu, Ping Luo, Xiaogang Wang, and Xiaoou Tang. Large-scale celebfaces attributes (celeba)
dataset. Retrieved August, 15(2018) :11, 2018.

Shitong Luo and Wei Hu. Diffusion probabilistic models for 3d point cloud generation. In Procee-
dings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 2837-2845,
2021.

Naima Otberdout, Claudio Ferrari, Mohamed Daoudi, Stefano Berretti, and Alberto Del Bimbo.
Sparse to dense dynamic 3d facial expression generation. In Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 2038520394, 2022.

Mathis Petrovich, Michael J Black, and Giil Varol. Action-conditioned 3d human motion synthesis
with transformer vae. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer
Viston, pp. 10985-10995, 2021.

Aditya Ramesh, Prafulla Dhariwal, Alex Nichol, Casey Chu, and Mark Chen. Hierarchical text-
conditional image generation with clip latents. arXiv preprint arXiv :2204.06125, 2022.

Anurag Ranjan, Timo Bolkart, Soubhik Sanyal, and Michael J Black. Generating 3d faces using
convolutional mesh autoencoders. In Proceedings of the European conference on computer vision

(ECCYV), pp. 704-720, 2018.

Robin Rombach, Andreas Blattmann, Dominik Lorenz, Patrick Esser, and Bjorn Ommer. High-
resolution image synthesis with latent diffusion models. In Proceedings of the IEEE/CVF Confe-
rence on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 10684-10695, 2022.

Chitwan Saharia, William Chan, Saurabh Saxena, Lala Li, Jay Whang, Emily Denton, Seyed Ka-
myar Seyed Ghasemipour, Burcu Karagol Ayan, S Sara Mahdavi, Rapha Gontijo Lopes, et al.
Photorealistic text-to-image diffusion models with deep language understanding. arXiv preprint
arXiv :2205.11/87, 2022.

Karen Simonyan, Andrea Vedaldi, and Andrew Zisserman. Deep inside convolutional networks :
Visualising image classification models and saliency maps. arXiv preprint arXiv :1312.6034, 2013.

Kihyuk Sohn, Honglak Lee, and Xinchen Yan. Learning structured output representation using deep
conditional generative models. Advances in neural information processing systems, 28, 2015.

Yang Song, Jascha Sohl-Dickstein, Diederik P Kingma, Abhishek Kumar, Stefano Ermon, and Ben
Poole. Score-based generative modeling through stochastic differential equations. arXiw preprint
arXiw :2011.13456, 2020.

Guy Tevet, Brian Gordon, Amir Hertz, Amit H Bermano, and Daniel Cohen-Or. Motionclip :
Exposing human motion generation to clip space. arXiv preprint arXiv :2203.08063, 2022.

Aaron Van Den Oord, Oriol Vinyals, et al. Neural discrete representation learning. Advances in
neural information processing systems, 30, 2017.



Xinchen Yan, Jimei Yang, Kihyuk Sohn, and Honglak Lee. Attribute2image : Conditional image
generation from visual attributes. In Furopean conference on computer vision (ECCYV), pp.
776-791, 2016.

Xing Zhang, Lijun Yin, Jeffrey F Cohn, Shaun Canavan, Michael Reale, Andy Horowitz, and Peng
Liu. A high-resolution spontaneous 3d dynamic facial expression database. In IEEE workshops
on automatic face and gesture recognition, pp. 1-6, 2013.

Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Fabrice Heitz, , and Sébastien Valette. Joint disentanglement of labels
and their features with VAE. In IEEE International Conference on Image Processing (ICIP),
2022.

Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Fabrice Heitz, Marie Epain, Pierre Croisille, Laurent Fanton, and
Sébastien Valette. Disentangled representations : towards interpretation of sex determination
from hip bone. The Visual Computer, pp. 1-15, 2023a.

Kaifeng Zou, Sylvain Faisan, Boyang Yu, Sébastien Valette, and Hyewon Seo. 4d facial expression
diffusion model. arXiv preprint arXiv :2303.16611, 2023b.



	Modèles de diffusion pour la génération d'expressions faciales
	Représentations démêlées : vers l'interprétation de la détermination du sexe à partir de l'os iliaque
	Démêlage des étiquettes et de leurs caractéristiques par une approche basée VAE

