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Résumé

Le visage présente le grand avantage d’avo@ stnucture fixe, semblable entre des
personnes différentes, relativement peu déformabédte structure peut étre utilisée pour

détecter un visage ou le suivre.

Le systeme que nous avons congu consistde&teé la présence des visages dans un
environnement complexe (éclairage, position,...ajaglque soit le type d’images en entrée
(couleur ou niveau de gris)pour cela nous intégole® techniques basée sur la réduction
d’espace de recherche du candidat visage utilisad&tection de la couleur de peau et le
traitement en multirésolution, suivi de la décistmsa classe d’appartenance (Visage ou Non
Visage) perceptron multicouche (PMC), I'analyse camposante principale (ACP) et en
combinaison ACP_PMC.

Les résultats expérimentaux montrent que laatioh de I'espace de détection a améliorée

les performances du systeme de détection en tetmesgnps du calcul.

Nous avons testé les performances de notremnsgsséir des bases internationales : BAO,
CALTECH, UCD et CMU ou nous avons constaté queyesne devient plus performant en

utilisant le PMC pour la décision Visage/Non Visage

Mots-clés : Détection de visages, traitement multirésolutioouleur de peau, mélange
gaussien, PMC, ACP.
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Introduction générale

La détectiorde visage est un domaine de la vision par ordinatensistant a détecter un
visage humain dans une image numeérique. C'estugperifique de détection d'objet, ou I'on
cherche a détecter la présence et la localisatiéoige d'un ou plusieurs visages dans une

image on peu dire que c’est un cas plus généralcddisation de visage.

Le but est de vérifier la présence d'un ouiplus visages sur une image et retourner leurs

positions, puis généraliser le traitement sursétpience vidéo par exemple.

Ces dernieres années, plusieurs méthodes optagiésées a la recherche d’'un systeme de
détection de visages fiable et rapide. Ces méthpdesgent étre regroupées en 4 approches :
approches basées sur les regles de connaissappesglees basées sur les caractéristiques
invariantes, approches basées sur la mise en pon@ance des images, et approches basées
sur les techniques d’apprentissage automatique.

Cependant la détection de visages rencontr@ousu des problemes tels que: les
changements des expressions faciales, les corglititgétlairage ou les changements de

couleur de peau du visage...etc.

L’objectif de notre travail est de réalisé urstgyne de détection de visage quelque soit le
type d’'image (couleur, gris) qui se base sur deBnigues hybrides ou nous appliquons en
premier lieu des méthodes pour réduire I'espaceedeerche du candidat visage et en second
le systeme devra décider de l'appartenance de amdidats visage a l'une des classes

Visage ou Non Visage.
Notre mémoire s’articule autour de cing chapitres :

» Dans le premier chapitre, nous présentons les gmuds et les différentes approches
de détection de visage.

> Le deuxieme chapitre est consacré a I'étude dev& de neurones, leur évolution,
leurs mécanismes de fonctionnement, leurs pitdwiet leurs utilisations.

» Dans le troisieme nous décrivons la méthode staistACP et les différentes étapes a

sa réalisation.
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» Dans le quatrieme chapitre, nous détaillons legmihts algorithmes utilisés pour
implémenter notre systeme.

> Le dernier chapitre est réservé aux différentsltd@suainsi que leurs interprétations.
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_ Etat de 'art : Détection de visages
Chapitre 01

1. Introduction

Le visage humain est une source riche d'infaona sur le comportement humain. La
capacité pour lidentification de visage est tréspartante dans notre vie sociale,
particulierement pour se rappeler et estimer destiéns des personnes que nous rencontrons.
Nous pouvons identifier des milliers de visagesriapgurant toute notre vie et identifier les
visages familiers d'un coup d'ceil méme apres dedeande séparation. Les humains peuvent
détecter et interpréter des visages et des exprssficiales dans une scéne avec peu ou pas
d'effort. Cette compétence est tout a fait robuste, dépit de grandes variations des
caractéristiques faciales (modele de cheveux, tesetetc.) et des états de scéne autour d'un

visage.

Le probléme de la détection de visages a été gmaée une étape indispensable précédente
a la reconnaissance de visages, qui fait partie pfableme plus vaste et trés répandu : La
reconnaissance de formes (pattern recognition) dansdomaine de lingénierie et
particulierement de la vision par ordinateur, dé permet la description et la classification

de mesures.

Parmi les applications de détection de visage, peut citer la sécurité d'acces, la
télésurveillance, les robots intelligents (auto toile des passagers dans les gares, auto
contrble d'acces a des zones privées ou dangereeses et les systemes d'Interface Homme

Machine (identification de ['utilisateur par cagwimage)...etc.
2. Historique

Les premiers essais datent du début des adB&8s et sont basés sur des méthodes a bases
d'heuristiques. Ces méthodes sont trés peu robasieslles font de nombreuses suppositions
en se placant dans des cas tres simples (visaggcdebonnes conditions d'illuminations,
...etc.). La recherche et les premieres méthodesfisafives se développent surtout a partir
des années 1990.L'augmentation de la puissancal@é des ordinateurs permet notamment
l'utilisation de méthodes statistiques et d'apjssate plus complexes et sur de plus gros
volumes de données, ce qui permet un net gain derpance. Elle est particuliéerement
importante car elle se distingue des précédentdéboaes de détection d'objet, auparavant

limitées aux objets rigides, et donc avec moinsat&bilité.
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Un pas important est franchi en 2001 avec la patitio de la méthode de Viola et Jones
premiére méthode capable de détecter des visagemer-réel. La méthode devient stand;
et est reprise et améliorée par (ombreux chercheur£'est également a partir des anr
2000 que les méthodes basées apparence, qui apprelas modeles de visage a partir (
ensemble dimages d'apprentissage, se révélentaggmént supérieures aux autres ty

d'approcheél].
3. Visage humain

Visage[2] face ou figure est un nom gprésentda partie antérieure de la téte de I’hom
et comprend le front, les yeux, le nez, les joleebpuche, le menton et les orell

Le visage humai est le premier point d’'intél dans le cadre d’'une communica: entre
personnes, car il est fipport du regard, de la resentation desnéotiors, et également le

centre d’émission de la pard®.

Figure 1.1.Image de visage humain.

4. Détection de visage

La détectiorde visageest un domaine de vision par ordinateuconsistant a détecter |
visage humain dans uireage numérigt. C'est un cas spécifique détection d'obj¢, ou I'on
cherche a détecter la présence et la localisatiéoige d'un ou plusieurs visages s une

image on peu dire que c’ast cas plus général localisation de visage.

Le but est de vérifier la présencen ou plusieurs visages sur une image et retouengs

positions, puis généraliser le traitement sursétienc vidéopar exempl.
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Figure 1.2. Exemple d'images comportant un seul
visage.

Figure 1.3. Exemple d'images comportant plusieurs
visages.

5. Intérét de la détection de visage

Dans un systeme biométrique basé sur le visage, la dgéteest la premiere phase dson
plus grand intérét. Quand on veut réaliser un systdiométrique de reconnaissance
visage, d'identification ou de vérification ; leerformances de ce systeme dépen
fondamentalement de la détection du visage suimiage voir sur une vidé

Méme si les étapes ultérieures du traitement sasgi amportantes et efficaces. En effe
détection du visage doit étre d'une grande préctigiar I'utilisation d’algorithmes et c
méthodes ayant fait leurs preuves; de maniere teréautes répertions négatives sur
systéeme biométrique.

6. Problemes de détection de visag

La détection du visage est une tache trés facile [#ire humain: L'image est capturée |
I'ceil qui la transfere vers le cerveau pour I'ager, afin de vérifier lgprésence des visages
de les localiser. Cette méme tache s'aveés tomplexe pour un ordinateur

peuvent étrattribués aux facteurs suivai[4]:
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» La position: Il s’agit des différentes positions du visage dane image, dans ce cas

I'ordinateur doit pouvoir détecter le visage quelgoit sa position sur I'image.

Figure 1.4. Exemple de différentes positions de visages.

e Couleur du visage:Les étres humains ont des couleurs de peau difEsed’ou la
différence de la valeur du pixel représentant Eupge chaque personne.

Figure 1.5. Exemple différentes couleur de peau.

e Expression faciale :La forme d’'un visage est clairemenrffeztée par I'expression

faciale de cette personne.

Figure 1.6. Exemples de variation d’expressions.

* Présence ou pas de quelques composants dsage: Il s’agit des moustaches,
la barbe, des lunettestc, qui doivent étre prises en considération Ides

'implémentation de I'algorithme.
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Figure 1.7. Exemples de quelques composants du visage.

» Occlusion : Des visages peuvent étre partiellement cachéd'aatres objets.

Figure 1.8. Exemple d’occlusion.

» La complexité de I'image :La détection peut étre sur des images trés complaxec
plusieurs personnes dans la méme image, desegisaghés ou a moitié cachés par
des objets avec éventuellement des arrierespleomplexes ce qui augmente la

difficulté de la détection.

Figure 1.9Exemple d’'une image complexe.

e Les conditions d'éclairage et d'illumination: Dans toute action de détection, la

lumiére est un facteur important et c’est le proif#de plus délicat a résoudre. Il s’est
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avéré quon ne peut réaliser un systeme fiable samndre ce facteur en
considération; d'ou la nécessité de faire des gitétnents de l'image comme la
normalisation et I'égalisation d’histogramme afmminimiser les effets d’éclairage et

d’illumination.

Figure 1.10.Exemples de variation d’éclairage.

7. Approches de détection de visages

La détection de visages est la premiére éties le processus d'identification de
personnes. Son efficacité a une influence directe Iss performances du systeme de
reconnaissance de visages. Il existe plusieursadéshpour la détection de visages, certaines
utilisent la couleur de la peau, la forme de l&t&apparence faciale, alors que d’autres

combinent plusieurs de ces caractéristiques, ten ci

» Approches basées sur les connaissances
» Approches basées sur des caractéristiques invesiabl
» Approche basée sur la mise en correspondance

» Approches basées sur I'apparence globale
7.1. Approches basées sur les connaissances

Les méthodes dans cette approeliese basent sur des régles qui sont déduites a gesti
connaissances sur les constituants d’'un visaggugpet comment un visage peut apparaitre
dans I'image. Généralement, les régles sont fondéedes rapports entre les structures

faciales.

Il est facile de proposer des régles simples pi@arire les caractéristiques d’'un visage et
leur rapport spatial. Par exemple, un visage afijpsoavent dans une image avec deux yeux
qui sont symétriques entre eux, un nez et une leoudas rapports entre les caractéristiques
peuvent étre représentés par leurs distances iibpegelatives. Mais, il est assez difficile de

construire une regle juste qui contient seulemastalasse de visages.
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Une méthode type dans cette approche est laoaeihtroduite par Yang et Huaffgj. Ils
ont employé une méthode hiérarchique (par une siimlyenne et un sous échantillonnage)
pour détecter les visages.

Kotropoulous et Pitaf5] ont proposé une autre méthode basée sur un cedaibre de
régles. Le point particulier ici est qu'ils appl&nt une méthode de projection pour déterminer

des candidats de visages.

Généralement, les techniques de cette appractiesnvenables pour résoudre le probleme
de la localisation de visage dans les images quiiofond uniforme.

Un inconvénient de cette approche est la diffecutencontrée en traduisant des
connaissances humaines en des régles bien défBiiéss regles prennent en considération
trop les détails, elles peuvent ne pas détectdgaes visages qui ne vérifient pas toutes les

regles. Si les regles sont trop générales, elleggre générer beaucoup de fautes positives.

Figure 1.11. Le modéele type exploité par la méthode de Yangiahgl
7.2. Approches basées sur des caractéristiques imiadoles

Un des inconvénients des méthodes de I'approprécédentf’] est qu'elles sont
affectées par les conditions d'éclairage et dithation. Les méthodes de la présente
approche visent a trouver les caractéristiquearialiles d'un visage qui ne peuvent pas étre

affectées par des facteurs externes.

L'idée de cette approche vient du fait qued'@&mmain peut détecter un visage quelles que
soient les conditions d'éclairage, la taille layosition du visage dans I'image. Cela montre

I'existence de caractéristiques fixes quichangent jamais dans un visage.
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Parmi ces caractéristiques, figure en particulaecouleur de la peau. En effet la couleur
de la peau d'un étre humain a une caractéristigperiante et particuliére : la distribution de
la couleur de la peau humaine ne change pasrgpgort a la chrominance. Grace a cela, on
peut détecter la couleur de la peau sur unagendonc on peut détecter des régions de

I'image qui ont la couleur de la peau humaine.

On peut citer d’autres caractéristiques fasiahvariables, par exemple si la taille d'une
bouche varie d'une personne a une autre, ellejaursua méme forme. On peut extraire un
rapport sur la bouche qui sera fixe quelle queladaille de cette bouche. Généralement on
utilise une combinaison de caractéristiques inbdei pour résoudre le probleme de la
détection.

Parmi les méthodes qui peuvent s'inscrire datte approche on peut citer :

- k-Sandeep et Rajagopalan qui ont proposé un sydtaseeentierement sur la couleur

de la peay8].

- Yow et Cipolla ont proposé une méthode baséeesurdractéristiques facialgg.

- M.H.Yang et N.Ahuja ont proposé une méthode baséela couleur de la peau et la

géomeétrie du visagd0].

Figure 1.12.Détectionde la couleur de peau dans divers images.

7.3. Approche basée sur la mise en correspondance

Le probleme de la détection de visage est raraaneprobleme de mise en correspondance
des forme$4] : on vérifie a chaque endroit de I'image si ungtee est un candidat de visage
en comparant la différence entre celle-ci et leslétes de visage. Malgré le fait que les
visages ont la méme structure, ils peuvent étrdifégrentes tailles et positions ...etc. Donc, la
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construction des modeles de visage est trés imgertaD’autre part, les conditions
d’illumination affectent la distribution de coulede I'image et donc elles introduisent un
bruit au contour.

En général, la mise en correspondance est Isasaies fonctions de corrélations croisées
de dimensions deux entre une fenétre de l'imagé ehodele. Des modeles de visage
normalisés sont soit prédéfinis manuellement par spécialiste, soit paramétrés
automatiqguement par des fonctions. Sur une imagen&rge, les valeurs de corrélation avec
des modeles de visages sont calculées indépenddrpmerie contour de visage, les yeux, le
nez et la bouche. Des candidats de visage sonmhdéés grace a ces valeurs.

Dans la technique de mise en correspondangea itleux facteurs cruciaux : la fagon de
construction des modéles et I'algorithme de cowmadpance.

a. Les modeles de visages

Les modéles de visage sont obtenus manuellerBaneffet, les spécialistes extraient des
visages manuellement, puis un modéle est définnoemne moyenne de tous ces visages. De
plus, quelques spécialistes pivotent un peu legess extraits avant de faire la moyenne pour
obtenir un modele plus efficace.

D’autre part, pour améliorer la qualité du medeajuelques opérations de prétraitements
telles que I'égalisation de I'histogramme sont apmes. On passe par la suite a la
suppression des zones du fond qui influent augpiddité du modeéle de visage.

Les modeles de visage peuvent aussi étre cné@snatiquement par des algorithmes

d’apprentissages artificiels.

Luhong Liang et aJ11] proposent une méthode qui utilise non seulememiddéle de
visage mais aussi le modele des yeux. La raisoguatt pensent que les yeux jouent un role
tres important dans la forme du visage.

Alors que Miao et al proposefi2] des modeles de visage qui sont produits a partgix
composants de visage : 2 sourcils, 2 yeux, le mda bouche. En féet, ces modéles sont
construits en se placant sur les centres géomésida ces composants. lls sont appelés des

modeles des centres géométriques.
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e
=

(a) (b)
Modéle de visage avec Modéle de visage
I'égalisation de aprés awecarté
isBltbogramme. le fond

Figure 1.13.Modele de visage avec prétraitements.

b. L’algorithme de correspondance
L’idée cruciale de I'approche de mise en coroesiance est la comparaison de la différence
entre une fenétre de I'image et un modele de visagajui se traduit sur le plan pratique par

le calcul de la fonction de corrélation entre cétgtre et le modeéle.
7.4. Approches basées sur I'apparence globale

La différence entre cette méthode et la méthibella mise en correspondance est que les
modeles sont lus a partir des images d’apprentss@ag doivent étre représentatives et a
différentes positions du visage.

En général, cette méthode s’appuie sur des itpobs d’analyse statistique et
d’apprentissage automatique pour trouver des @isiitjues significatives des visages et des
non visages. L'apprentissage est organisé parle e modéles de distributions ou par une
fonction discriminante. La réduction de dimensishiebituellement accomplie par égard a la
capacité d’estimation et I'efficacité de détection.

Plusieurs méthodes basées sur l'apparence peldtem interprétés dans un cadre
probabiliste. Une image ou un vecteur caractéristigst dérivé d’une image considérée
comme une variable aléatoire ‘X', cela représeatedractéristique du visage ou du non

visage.

7.4.1. Eigen faces
Une des technologies de reconnaiss@ti®lede visages les plus connues est développée et
supportée par le MIT et se nomnteidenfacg. Ce systeme décompose I'image en une série

d'images teintées de nuances de gris, chacune rmhetta évidence une caractéristique
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particuliere du visage. Les zones claires et fosi@esi créeées forment les caractéristiques
unigues du visage et ce sont elles que I'on nontigehfacé. On en extrait ainsi de 100 a
125 par visage.

L’élément essentiel de cette méthode reposkasealisation d’'une analyse en composantes
principales (ACP) sur une série d'image représeémésnvisages a detecter. Cette réduction de
dimension fournie les premiers vecteurs propeigefi vectorsreprésentant les plus fortes
différences entre les points que nous analysonsz; yeux, etc. L'ACP permet donc de
distinguer une image contenant un visage d’'une @nm@gn contenant pas. Seulement, elle

n’est pas capable de reconnaitre deux visagesddestmais d’expressions différentes.

7.4.2.Support Vector Machine (SVM)

La méthode SVM fait partifl4] de la gamme des méthodes a apprentissage stadjstiq
proposé par V .Vapnik en 1995. Le systeme de deéte@st concu avec des images de
formation et aucune connaissance préalable n'qatse sur I'image.

Le principe est de définir le vecteur caractiige d’'un visage comme un ensemble des
valeurs de luminance choisies sur une fenétre itle paédéfinie, puis apprendre les classes
de visage et de non visage. Le choix de la séparat caractérise par une hyper-surface qui
classifie correctement les données et qui se trdavplus éloigné possible de tous les
exemples.

Support Vector Machine est une des premiereladés appliquée a la détection de visage
par Osuna et al. SVM peut étre considéré comme auvaau modele de classifieur
d’apprentissage de fonction polynomial, réseau @l@ane ou radial basis function(RBF) .la
plupart des classifieur d’apprentissage (bayeséseau de neurone, RBF) sont basé sur la
minimisation de l'erreur d’apprentissage « I'erreumpirique » ,SVM opere avec un autre
principe appelé « structural risk minimisation »i qu pour but de minimiser les saut

supérieurs sur les erreurs généralisées probables.

7.4.3. Réseaux de neurones

La détection du visage a l'aide de réseaux elgame[15] se réesume a l'utilisation d’'un
classifieur a deux sorties représentant la présead&absence de I'objet recherché dans une
sous-région de l'image. Le principe de base, idgmtia certaines techniques précédentes,
consiste a balayer I'image avec une fenétre d'atterde dimensions fixes et de réaliser la

détection sur les sous-images. Néanmoins, il esbrenune fois nécessaire d’effectuer
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plusieurs balayages a différentes résolutions pmsi réaliser une détection suffisamment
robuste.

Différents types de réseaux de neurones peldtemtutilisés, mais pour la plupart d’entre
eux, les données d’entrées sont l'intensité deelpide I'image (apres un prétraitement
adéequat). Par alilleurs, le réseau peut utiliseutdés caractéristiques extraites des sous-
images, comme par exemple des arétes ou des infomnééquentielles.

Afin de réaliser I'apprentissage du réseau deraves artificiel, une banque d’images
contenant des visages est nécessaire. Avant tesitintages devront étre redimensionnées
pour étre compatibles avec les dimensions requyiaede nombre d’entrées du réseau. Par
exemple, la couche d’entrée possédera 875 neupmesies imagettes de dimensions 25x35
pixels.

Pour pallier aux effets produits par les rotadipossibles de la téte, il est possible d’ajouter
un réseau de neurones routeur qui prénormaliseua-ismnage en rotation. Ce filtrage ne
corrige cependant pas une pose de la téte résditam rotation axiale. Pour remédier a ce
probléme, il est envisageable d’ajouter des imadjestrainement contenant différentes
poses.

Comme dans plusieurs autres techniques mulelesh une étape supplémentaire de prise
de décision est nécessaire afin de réduire lesisgsomultiples pour un méme visage.
Finalement, les coordonnées des caractéristiquegepe étre déduites a partir des positions
moyennes dans les images d’apprentissage. Ce puscele détection, tout comme les

précédents, peut cependant manquer de précis®ddorette étape de localisation.

8. Comparaison des méthodes

On a ici un tableau récapitulatif des avantagiesconvénients de quelques méthodes

abordées ci-dessus pour avoir une idée globallesuefficacité14].
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Méthode Avantages Inconvénients
Couleurs -Rapidité - Détection des yeux peu
(caractéristiques invariablps - Détection de la peau robuste
efficace - Conflits avec l'arriére plan
Template matching - Recherche multi-échelle
(mise en correspondance) | - Conceptuellement simple | - Filtrage des multiples
- Mesure de similarités détections
- Faible précision
- Modéle représentatif
Eigen faces - Gabarit moins crucial
- Moins sensible a I'éclairag| - Idem au Template matching
- Mesure de similarité
Support vector machine -faible performance
-simple a mettre en ceuvre | -gourmande en temps et en
précision.
Réseaux de Neurones - Apprentissage automatiqu( - Faible précision
- Capacité de généralisation - Recherche multi-échelle

Tableau 1.11La comparaison entre les difféerentes méthodes.
9. Critéres de mesures de performance
Dans l'analyse et la compréhension d’imagesrpachines, il est usuel d'utiliser les
criteres comme l¢aux des détectionge taux des mauvaisetetectionsnégativeset le taux
des mauvaises détections positiygsur mesurer les performances d'un algorithme. La
localisation de visages, étant un sous-domain€amal{se et la compréhension d’'images,
utilise aussi ces criter¢$6].
9.1.Détection positive
On appelle «wne détection positive une fenétre dans l'image qui, selon le détecteur
contient un objet caractéristique.
9.2. Détection négative
Réciproguement, on appelle « wW@éection négative une fenétre dans I'image qui, selon
le détecteur, ne contient pas d’objet caractgusti
9.3. Le taux des bonnes détections positives
Le taux des bonnes détections positiess le pourcentage des objets caractéristiques pou

lesquels on a une détection positive dans une dénnages.
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9.4. Le taux des mauvaises détections négatives
Le taux des mauvaises détections négatassle pourcentage des objets caractéristiques
pour lesquels on a une détection négative, daassérie d’images. La relation entretdeix

des détectionst letaux des mauvaises détections négatiess:

Taux des mauvaises détections négativek=Taux des bonnes détections positives.

9.5.Le taux des bonnes détections négatives
Le taux des bonnes détections négatiessle pourcentage des régions qui ne contiennent
pas d'objet caractéristique pour lesquelles aorune détection négative dans une série

d’'images.

9.6. Le taux des mauvaises détections positives
Le taux des mauvaises détections positiess le pourcentage des régions qui ne
contiennent pas d’objet caractéristique pour leBgsi on a une détection positive dans une
série d'images. La relation entre faux des bonnes détections neégativess le taux

des mauvaises détections positiess:

Taux des mauvaises détections positives<=Taux des bonnes détections négatives.

10. Domaine d’application

Un systeme automatiq{® capable de détecter des visages humains estlatie maintes
applications qui nécessitent un certain niveauétdeirgé ou une aide a la décision, parmi ces

domaines on trouve :

Controle d’acces,

Interface Homme-Machine,

Identification des criminelles,

- ...efc.
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11. Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre aux principadti®ns et caractéristiques du domaine
détection de visages. Par ailleurs, nous avonsomsvies problemes et les différentes
approches de détection de visages. Ainsi que i#seas de mesure afin d’évaluer un systeme

de détection de visage.
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1. Introduction

L’étre humain est capable de réaliser des opésaet des taches en quelques dixiemes de
seconde, tandis que la réalisation des mémes tamhedes taches équivalentes par une

machine en utilisant les approches et les méthddssiques n’est pas toujours évidente.

Les réseaux de neurones ont souvent été appliguéc succeés a des problémes de
traitement d’images tel que classification, recassance de formes...etc. Parmi les points
forts de ces méthodes, citons leur résistance @ity brur capacité a traiter des données de
grande dimension, et la possibilité d'incorporess dmnnaissances de bas niveau sur le
probléme a traiter par le biais d’architectures@anexions locales et poids partagées.

2. Neurone biologique

Le systeme nerveux est composé 1dé? neurones interconnectg$7]. Bien que les
neurones ne soient pas tous identiques, leur fetneertaines caractéristiques permettent de
les répartir en quelques grandes classes. En dffett aussi important de savoir, que les
neurones n'‘ont pas tous un comportement similairdoaction de leur position dans le

cerveaJl18].

Un neurone ou cellule nerveuse est une celliddodiqguement spécialisée dans le

traitement de l'information.

Synapses,

Noyau

Figure 2.1.Neurone biologique.
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Un neurone biologique contiejit8]:

- Le corps cellulaire
- Les dendrites
- L’axone

- Lasynapse

* Le corps cellulaire
Il contient le noyau du neurone ainsi que la&mr@e biochimique nécessaire a la synthese
des enzymes. Ce corps cellulaire de forme sphéagysyramidale contient aussi les autres
molécules essentielles a la vie de la cellule a8ia est de quelques microns de diamétre.
* Les dendrites
Ce sont de fines extensions tubulaires quasefient autour du neurone et forment une
sorte de vaste arborescence. Les signaux envoy@suaone sont captés par les dendrites.
Leur taille est de quelques dizaines de micronsmuigueur.
* L'axone
C'est le long de I'axone que les signaux pademeurone. Contrairement aux dendrites
qui se ramifient autour du neurone, I'axone est fung et se ramifie a son extrémité ou il se
connecte aux dendrites des autres neurones. Bgoiiilt varier entre quelques millimetres a
plusieurs métres.
* Synapse
Une synapse est une jonction entre deux nesy@ebgénéralement entre I'axone d'un
neurone et une dendrite d'un autre neurone.

L’influx nerveux est assimilable a un signal élepie se propageant comme ddél]:

- Les dendrites recoivent I'influx nerveux d’autrpsovenant des neurones amonts.

- Le neurone évalue I'ensemble de la stimulationeecu

- Sielle est suffisante, il est excité : il transmetsignal (0/1) le long de I'axone.

- L’excitation est propagée jusqu’aux autres neurog@sy sont connectés via les

synapses.
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3. Réseaux de neurones artificiels
3.1. Définition

Les réseaux de neurones biologiques réaliseilerfi@a@nt un certain nombre d'applications
telles que la reconnaissance de formes, le traiteohe signal, I'apprentissage par I'exemple,
la mémorisation, la généralisation. Ces applicatisont malgré tous les efforts déployés en
algorithmique et en intelligence artificielle, aliaite des possibilités actuelles. C'est a partir
de I'nypothése que le comportement intelligent gmele la structure et du comportement des

éléments de base du cerveau que les réseaux amesartificiels se sont développés.

Les réseaux de neurones artificiels sont desatgs fortement connectés de processeurs
eélémentaires fonctionnant en parallele. Chaque gsssur élémentaire calcule une sortie

unique sur la base des informations qu'iloitdg7].

% /> Synapse Poids _-,\ /f)
~4—— Corps Fonction
cellulaire  de transfert — %
-
T Axone Elément
de sortie —

Figure 2.2.Mise en correspondance neurone biologique / neuestitciel.
3.2. Composants d’un RNA

Un neurone artificiel est une unité de calcul greoit un certain nombre d'entrées en
provenance directe de I'environnement ou de nesgr@monts. Lorsque l'information est
issue d’'un neurone, on lui associe un poids W (adién de weight, poids en anglais) qui
représente la capacité du neurone amont a excitgthiber le neurone aval. Chaque neurone
est doté d'une sortie unique, qui se ramifie easpdur alimenter un nombre variable de

neurones avals. lls sont arrangés par co{dle

Un neurone artificiel est donc composeé de :
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= Un ensemble de valeurs d'entrée {A.,..., Ay} discretes {0, 1} ou reelles [-1, 1].
= Un ensemble de poids réels {YWV,,..., W,} entre les neurones.
= Une fonction de sommatioyi qui calcule la somme pondérée (sous-entendu péadeér
par les poids) des entrées :
(AL x Wy + (A x W) + ... + (Ay X Wp)
= Une fonction d'activation f qui calcule I'activitél’état du neurone a partir de cette

somme f (X)

3.3. Fonctions d’activation (transferts)

Le choix d’'une fonction d’activation se révelgeéun élément constitutif important des
réseaux de neurones. Ainsi, I'identité n’est pagoiars suffisante, bien au contraire, et le plus
souvent des fonctions non linéaires (permet au RINAodéliser des équations dont la sortie
n'est pas une combinaison linéaire des entréepjust évoluées seront nécessaires. A titre

illustratif voici quelques fonctions d’activatiga0]:

Nom de fonction | Relation entrée/sorties Schéma Nom Matlab
Seuil a=0sin<0 | Hardlim
a=1sin>0
Seuil symétrique a=-1sin<0 1 Hardlim
a=1sin>0
Linéaire a=n [ :|( f Purelin
) .
Linéaire saturé a=0sin<0 ) Satlin
a=nsid<n<1 ,-_*
a=1sin>1 =
Linéaire saturé a=-1sin< -1 (1) Satlins
L a=nsi—l<n<l1 %
symétrique a=1sin>1 |
Linéaire positive a=0sin<0 | Poslin
a=nsin>0 %
w  d
Sigmoide . ( I:] Logsig
a= 1+exp™
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Tangente ¥: Tansig
] eTl _ e—n
hyperbolique a= m
Compétitive a = 1 sin maximum Cmopet

a = 0 autrement

3.4. Structure d'interconnexion

Tableau 2.1 Types de fonctions de transferts.

Les connexions entre les neurones qui compdsenéseau décrivent la "topologie du

modele”. Elle peut étre quelconque, mais le plus/ent il est possible de distinguer une

certaine régularitf21].

Réseau multicouches.

- Réseau a connexions locales.

- Réseau a connexions récurrentes.

- Réseau a connexion compléte.

3.4.1. Réseau non bouclés

a. Réseau multicouches

Les neurones sont arrangés par couche. Il ppgpsade connexion entre neurones d'une

méme couche et les connexions ne se font qu'avecndeirones de couches avales.

Habituellement, chaque neurone d'une couche esiecth a tous les neurones de la couche

suivante et celle-ci seulement. Ceci nous pernmaratiuire la notion de sens de parcours de

l'information (de l'activation) au sein d'un résestudonc définir les concepts de neurone

d'entrée, neurone de sortie. Par extension, orllagmmiche d'entrée I'ensemble des neurones

d'entrée, couche de sortie I'ensemble des neurdmesortie. Les couches intermédiaires

n‘ayant aucun contact avec l'extérieur sont appei@eches cachées.
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Couche d’entrée

Couche cachée

Couche de sortie

Figure 2.3.Réseau multicouche.

b. Réseau a connexions locales

Il s'agit d'une structure multicouche, mais quiirddge de la rétine conserve une certaine
topologie. Chaque neurone entretient des relaterec un nombre réduit et localisé de
neurones de la couche avale. Les connexions somt mhoins nombreuses que dans le cas

d'un réseau multicouche classique.
I
oy
T
Figure 2.4.Réseau a connexions locales.
3.4.2. Réseaux bouclés
a. Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes raménent l'informaton arriere par rapport au sens de

propagation défini dans un réseau multicouche.dBesexions sont le plus souvent locales.
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%%

e

Figure 2.5.Réseau a connexions récurrentes.
b. Réseau a connexion compléte

C’est la structure d'interconnexion la plus gale Chaque neurone est connecté a tous les

N
.dr/’;p* :
!
Ve Y

neurones du réseau (et a lui-méme).

Figure 2.6.Réseau a connexions compléte.
4. Apprentissage

Les principales applications des réseaux deomesrsont l'optimisation et I'apprentissage.
L’apprentissage est une phase du développemenésgau de neurones durant laquelle le

comportement réseau est modifié jusqu’a I'obtentiortomportement désif&7].
4.1. Les classe d’apprentissages
4.1.1. Apprentissage supervisé

Dans ce cas on fournit au réseau la donnéeitartraais aussi la réponse attendue. Le
réseau effectue une évaluation de la donnée, pumpare la valeur obtenue avec la valeur

désiré, il va ensuite modifier ses paramétresneteafin de minimiser I'erreur constafé].
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Sortie désirée
> [r Réseau J—» Sortie obtenue

Figure 2.7 Apprentissage superviseé.
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\ 4

A 4

Erreur

\ 4

Entrée.

4.1.2. Apprentissage non supervisé

Dans ce cas, l'apprentissage est basé sur dbabji@s. Le réseau va se modifier en
fonction des régularités statistiques de l'enttéétablir des catégories, en attribuant et en

optimisant une valeur de qualité, aux catégoriesmeueg18].

o

Q >

‘@

E —>

L Réseau »| Sortie obtenue

Figure 2.8 Apprentissage non supervisé.
4.1.3. Apprentissage hybride

Le mode hybrid4] reprend en fait les deux autres approches, puisgegartie des poids
va étre déterminée par apprentissage superviséaudtel partie par apprentissage non-

superviseé.

Voici un tableau récapitulatif des différents tygkaspprentissagd22]
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Paradigme Regle Architecture Algorithme Taches
d'apprentissage
Correction Perceptron Perceptron, Classification,
d'erreur Simple ou, Reétro- Approximation  de
Multicouches Propagation, | fonctions, Prédiction,
Adaline, Contréle
Madaline
Bolzmann Récurrente Apprentissage | Classification
de Boltzmann
Supervisé | Hebb Multi-Couches | Analyse  de Analyse de données,
non bouclés discriminants | Classificationw
linéaires
Par compétition| a compétition | LVQ Catégorisation au
sein d'une classe,
Compression de
données
ART ARTMap Classification,
Catégorisation au
sein d'une classe
Correction Multi-couches | Projection de Analyse de données
d'erreur non bouclé Sammon
Hebb Non bouclé ou ¢ analyse er Analyse de données,
compétition composantes | compression de
principales données
Non Par compétition | a compétition | VQ Categorisation,
supervisé Compression de
données
Cartes de SOM Catégorisation,
Kohonen Analyse de données
ART ART-1, ART-2 | Catégorisation
Correction RBF RBF Classification,
d'erreur et pa Approximation  de
Hybride | compétition fonctions, Prédiction,
Controle

Tableau 2.2Les différents types d'apprentissages.

4.2. Regle d’apprentissage

4.2.1. Régle de correction d'erreurs

Cette regle s'inscrit dans le paradigme d'apisage supervisé, c'est -a-dire dans le cas ou
I'on fournit au réseau une entrée et la sortieespondante. Si on considere ‘y’ comme étant
la sortie calculée par le réseau, et ‘d’ la sattisirée, le principe de cette regle est d'utiliser
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l'erreur (d-y), afin de modifier les connexiongletdiminuer ainsi I'erreur globale du systéeme.
Le réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que ‘yé&gat a ‘d’. Ce Principe est notamment

utilisé dans le modeéle du perceptron sinjg.

4.2.2. Régle de Hebb

Cette régle est basée sur des données biolagiqaélise le fait que si des neurones, de
part et d'autre d'une synapse, sont activés denfagnchrone et répétée, la force de la
connexion synaptique va aller croissant. Il esbti fici que I'apprentissage est localisé, c'est-
a-dire que la modification d'un poids synaptigug mé dépend que de l'activation d'un

neurone i et d'un autre neurorf@3?].

4.2.3. Régle d'apprentissage par compétitions

La particularité de cette regle, c'est qu'mpprentissage ne concerne qu'un seul neurone.
Le principe de cet apprentissage est de regrogsedbnnées en catégories. Les patrons
similaires vont donc étre rangés dans une mémee;lan se basant sur les corrélations des
données, et seront représentés par un seul neuoongarle de « winner-take-all ».

Dans un réseau a compétition simple, chaqueone de sortie est connecté aux neurones
de la couche d'entrée, aux autres cellules dedeheode sortie (connexions inhibitrices) et a
elle-méme (connexion excitatrice). La sortie va doépendre de la compétition entre les
connexions inhibitrices et excitatricE2].

4.2.4. Apprentissage de Boltzmann

Les réseaux de Boltzmann sont des réseaux sgoex récurrents. lls possedent deux
sous-groupes de cellules, le premier étant refénaironnement (cellules dites visibles) et le
second ne l'étant pas (cellules dites cachéeske Gegle d'apprentissage est de type
stochastique (qui releve partiellement du hazatdglle consiste a ajuster les poids des
connexions, de telle sorte que I'état des cellikgbles satisfasse une distribution probabiliste

souhaiteg22].
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5. Les perceptrons

5.1. Le perceptron monocouche

C’est historiquement le premier RNA, c’est legaptron de Ronsenblatt, c’est un réseau
simple, puisqu’il ne se compose que d’'une couckattie et d'une couche de sortie. Il est
calqué, a la base, sur le systeme visuel et daitednnu en premier dans la reconnaissance
des formes. Cependant, il peut aussi étre utilisé faire de la classification et pour résoudre
des opérations logiques simples (telle “ET* ou “Q.UBa principale limite est qu’il ne peut
résoudre que des problemes linéairement sépardbksit généralement un apprentissage

supervisé selon la regle de correction de I'erfeurselon la regle de HebH)9].
5.2. Le perceptron multicouche

C’est une extension du précédent, avec uneusiepirs couches cachées entre I'entrée et la
sortie. Chaque neurone dans une couche est conaetés les neurones de la couche
précédente et de la couche suivante (exceptél@oapuches d’entrée et de sorite) etil n'y a
pas de connexions entre les cellules d’'une mémeheouLes fonctions d’activation utilisées
dans ce type de réseaux sont principalement lestibms a seuil ou sigmoides. Il peut
résoudre des problemes non-linéairement séparattiesles probléemes logiques plus
compliqués, et notamment le fameux probleme du XORsuit aussi un apprentissage

supervisé selon la regle de correction de 'erf&8}.

entrées

sorties

Figure 2.9.Réseau a couche.
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5.2.1. Apprentissage par rétro propagation de I'ereur

La rétro propagation est 'une des méthodeples utiliséeq23] pour I'apprentissage des
réseaux de neurones multicouches. Cette approthmsse sur une regle ditia:regle de
gradient. La régle de l'erreurdglta rule en anglais) initialement a été développée pour
résoudre des problémes de traitements adaptatggydal (les années soixante), puis elle été
exploitée pour obtenir le trés populaire algoriththeerétro propagation du gradient de I'erreur
(back propagation) (les années quatre vingt) p@pptentissage des réseaux de neurones

multicouches.

L’objectif de I'algorithme de rétropropagatiostede minimiser une fonction de cokt
L’équation(1) exprime cette fonction de colt a partir de I'errquadratique, pour un couple
entrée-sortie, aved, la sortie désirée pour le neurone d’indicet S, la sortie obtenue par

le réseau.

E =3%(d — Si)* (1)

Lorsqu’on applique la regle delta sur le résdaufacon itérative pour un ensemble de
vecteur d’entrées correspondant a I'environnemlentgseau tentera de minimiser I'erreur
obtenue a la sortie, et donc de modéliser le mpassible la fonction désirée entre les entrées
et les sorties. L'algorithme de rétro propagatiaditisé pour I'apprentissage a deux phases
d’exécution, la premiéere consiste a propager vergaht les activations ou les états des
neurones jusqu'a obtenir une sortie calculée pagskeau, la seconde étape est de comparer la
sortie calculée avec la sortie réelle connue, edifiaat alors les poids de telle sorte qu’a la

prochaine itération I'erreur obtenue entre la sattilculée et sortie désirée soit minimisée.
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Action

entrees

sorties

Erreur

Figure 2.10.La rétropropagation.
a. Algorithme de rétro propagation du gradient
» Principe général

L’'apprentissage du PMC se fait par correctioarrdurs[23]. Il consiste a présenter au
réseau une série d’exemples a prendre puis a ns@irfierreur entre la sortie désirée et la

sortie calculée.
L’algorithme d’apprentissage du PMC est illustrénooe suit :

1- Initialisation des poids.
2- Présentation d’'une entrég = (el..en) de la base d’apprentissage .

3- Calcul de la sortie obtenue X’ pour cette entrée :

a=Z(Wi.ei)—S

4- Si la sortie X du perceptron est différente dedeis désirée alors modification des

poids. {t le pas de modification).
Wit +1) = Wi(t) + u((d; — X). &)

Rappel : di=1 si E est de la classe 1, di=0 si E est de la classgd-€X) est une estimation

de I'erreur.
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5- Tant que I'apprentissage n’est pas traités comeeté retour a I'étape 2.

» Algorithme détaillé

=
1

Initialisation des poids de connexions et des lparsdes valeurs aléatoire.

N
]

Présentation d’'un couple (entrée, sortie désiréda dbase d’apprentissage.

3- Le calcule des différents vecteurs réponses, digsatites couches selon les formule :
hi = f(Wx + Wy).
Oy = f(Zhy + Zy).

4- Le calcul des différents signaux d’erreurs desdéiites couches selon les formules :
8sortiex = (Tk — 0p).* Op* (1 — Oy).

6Cachée,k = hy.* (1 - hk)-* (Z(k)t6Sortie,k)-

5- Mise a jour des matrices de poidE €tZ) et des vecteurs de biaig/{ etZ,) selon les

relations :
Z(k + 1) = Z(k) + nSSortie,kh;c'

W(k+ 1) = W(k) —nVEy, = W(k) + nZ(k)8sortiep-* (1 — hi) Xy

=W(k) + nSCachée,ka'
Zoy(k+1)=Zy(k) + nSSortie,k'

Wo(k + 1) = Wo(k) — nVEy,, = Wo(k) + nZ(k)Ssortier-* (1 — hy)

=Wy (k) + nacachée,ka .
6- Retourner a I'étape 2, tant qu’il 'y a pas conesice.
* Formalisation

Nous donnons ici une formalisation assez sommaireetialgorithme, on nof23] :

X : Matrice d’entrée (stimulus) présentés au résgaulimensiorfl, K).
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xo: Vecteur al éléments représentant K™ stimulus (la couche d’entrée compoifte
cellules).

T : Matrice des réponses désirées ou théoriques, dendion(J, K).

t; . Vecteur al éléements représentant la réponse désirée desesetlal la couche de sortie
pour leKé™€ stimulus.

h, : Vecteur aL éléments représentant la réponse Eesllules de la couche de cachée lors
que leK™¢ stimulus est présentée en entrée.

o0y . Vecteur colonne & élements représentant la réponse désirée desesetlalla couche de
sortie pour le¢™e stimulus.

W . Matrice des poids de connexions reliant les tadlale la couche d’entrée aux cellules de
la couche cachée, de dimengibn).

W, : Vecteur des biais des cellules de la couche eaadeédimensiofl, 1).

Z : Matrice des poids de connexions reliant les tdlde la couche cachée aux cellules de la
couche sortie, de dimensi@nL).

Z, : Vecteur des biais des cellules de la coucheesatéi dimensiafl, L).

b. Problémes d’apprentissage

1- La rétro propagation du gradig@0]: malgré les succes portés par I'algorithme derétr
propagation du gradient, mais il reste un proces=uspour des problemes de grande
taille et peu fiable. La rétro propagation de baskse le gradient de I'erreur global,
elle a lI'inconvénient de s’arréter dans le prenrmenimum local rencontré. Alors ce

type de technique peut conduire a une solution sptisale.

= Modifier le pas d’apprentissage du réseau pour geuke réseau hors des minima
locaux. C’est un parametre qui regle la taillealsurface d’erreur.
= Entrainer un méme réseau a partir de plusieursc¢hiiaux de poids, pour ensuite ne

garder que le meilleur d’entre eux.
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Figure 2.11.Minimum local et minimum global recherché.

2- Choix de parametres de I'algorithme : un mauvagxctes valeurs des parametres peut

compromettre I'apprentissage. Car, afin d’entraimerréseau de neurones, un grand
nombre de choix doivent étre imposé a l'avance deé: aucune régle pour
dimensionner correctement le PMC, pas de preuverithée de la convergence de
I'algorithme. Comment choisir le pas d’apprentissdg nombre de neurones de chaque

couche et aussi les nombres des couches cachées.

3- Le probleme du “sur apprentissage“ («overfitting »jjuand I'apprentissage est

prolongé, son choix de poids reflete de trop prés particularités du corpus
d’apprentissage, au détriment de la tache réether, imiter ce genre de problémes, on
doit veiller a utiliser un nombre adéquat de neasoet de couches cachées. Cependant,
ces parametres sont difficiles a déterminer a Haea Pour détecter un sur
apprentissage, on sépare les données en deux rmmelEes: |'ensemble
d’apprentissage et 'ensemble de validation.

4- Mauvais échantillonnage : quand la base d’appmadis utilise pour I'entrainement du

PMC n’est pas choisie de fagon pertinente, ellei@nfce les résultats du réseau.

5- Mauvais codage : pour la partie programmation duCPM réside d’autre probleme

surtout comment le programmer pour faire I'ajustetiikes poids (minimiser I'erreur).

6. Avantages et inconvénients des RNA

Les réseaux de neurones ont des avantages etcdaesénient$19].
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6.1. Avantages

= Capacité de représenter n'importe quelle dépenddooetionnelle. Le réseau
(apprend, modélise) la dépendance lui-méme saris [@@&oin qu’on lui souffle quoi
gue ce soit. Pas besoin de postuler un modeléamemnder.etc.

= Résistance au bruit ou au manque de fiabilité desées.

= Grande variété dans la variable prédite : oui/n@beur continue, une ou plusieurs
classes parmi n. etc.

= Simple a manier, beaucoup moins de travail perdoarfeurni que dans I'analyse
statistiqgue classique. Aucune compétence en matlfigmatique ou statistiques
requises.

= Comportement moins mauvais en cas de faible geasfgidonnées.

= Pour l'utilisateur novice, l'idée d’apprentissage plus simple a comprendre que les
complexités des statistiques multi-variables.

6.2. Inconvénients
L’inconvénient majeur des réseaux de neuronegeds ne disposent pas de pouvoir bien
connaitre son probleme sans faire d’apprentissagdiga, de définit ses classes avec
pertinence et qu’ils sont surtout considérés conume boite noir qui n’explique pas ses

décisions.
7. Domaines d'application

- Reconnaissance de formes
- Classification

- ldentification

- Prédiction

- Filtrage

- Commande, régulation

- Optimisation combinatoire

- ...etc.
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8. Conclusion

On a vu dans ce chapitre les principales not@rcaractéristiques des réseaux de neurones,
aussi les systemes paramétriques non linéaires JRMiCelient des variables d’entrée a des

variables de sortie.

En pratique, l'utilisation de la méthode neulengose certaines difficultés. La principale
difficulté est I'optimisation de la phase d’appiestge. Le choix de l'architecture adéquate

ou la détermination du pas d’apprentissage s@#aiessais successifs.
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1. Introduction

De nos jours, I'étude de statistiques tiene place importante dans de nombreux
domaines. Qu'il s’agisse de politigue, d’écononte, science ou de sport, la possession
d’'informations peut étre synonyme de connaissariodicdes et de phénomeénes permettant
d’'une facon générale la prise de décisions adégjuatabtention de ces informations se fait
par les moyens bien connus des sondages, étutisg®s®u expériences. Mais bien entendu,
I'étude statistique ne s’arréte pas a la simpléectd des données. Encore faut-il pouvoir les
analyser, c'est-a-dire les organiser, en extrag® ihformations les plus pertinentes, les
présenter sous une forme exploitable et les ind&pr pour enfin en tirer les conclusions

aboutissant a la prise de décision.

Cependant, la quantité parfois colossale de @emrcollectées (par exemple dans le cas
d'une étude des caractéristiques d’'une populat@ngi que leur complexité, leur apparent
désordre et leurs contextes rendent ces tachesersoulfficiles. D'ou, la nécessité de
méthodes rigoureuses d’analyse de données, penmndéastructurer, faciliter et rendre plus
efficace ces différentes opérations. L’'analyse @mpmosantes principales (ACP) est I'une de

ces méthodes.

Les champs d'application sont aujourd’hui rplds, allant de la biologie a la recherche

economique et sociale, et plus récemment le traitemiimages.
2. Historique

Concue par Karl Pearson en 1901, intégrée atathsttque mathématique par Harold
Hotelling en 1933, l'analyse en composantes pratesp (ACP) n'est vraiment utilisée que
depuis la large diffusion des moyens de calculrmtdique.

La technique d'analyse en composantes principaas gtre présentée de divers points de
vue. Pour le statisticien classique, il s'agit @ledcherche des axes principaux de l'ellipsoide
d'une distribution normale multidimensionnelle, cases étant estimés a partir d'un
échantillon. C'est la présentation initiale de Hioig (1933), puis celle des manuels classiques
d'analyse multi variée.

Pour le factorialiste classique, il s'agit daas particulier de la méthode d'analyse factorielle
des psychométriciens (cas de variances spécifiquitss ou égales).

Enfin, du point de vue plus récent des analydteslonnées, il s'agit d'une technique de

représentation des données, ayant un caractémab@elon certains criteres algébriques et
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géometriques, et que l'on utilise en général sa@fdrence a des hypotheses de nature

statistique ni & un modele particul[@d].
3. Présentation Générale de I'’Analyse de composastprincipales (ACP)

L’ACP est une technique qui est utile pour lanpoession et la classification des donnée,
qui est la plus simple et la plus connue des tegles d’Analyse de Données, qui a pour
objectif de remplacer les variables initiales (nuoues) par de nouvelles variables
(également numériques) dites “Composantes Prirespal qui ont les deux propriétés
suivanteg23] :

1- Elles peuvent étre classées par ordre d’'importdéceoissant (on sait donner un sens
précis a ce terme). Ainsi les premieres ComposaRtawxipales (donc les plus
importantes) suffisent pour rendre compte des demra/ec une perte minimale
d’'information. En d’autres termes, les donnéesaileis peuvent étre remplacées par de
nouvelles données dans lesquelles figurent les mémiévidus, mais décrits par des
variables en plus petit nombre.

2- Ces nouvelles variables sont deux-a-deux décogélée
L’ACP peut donc étre vu comme une technique deatimlude dimensionnalité.

En fait, TACP n’a pas été inventé dans ce buiswans celui de donner des individus et des
variables des représentations planes pour examseslviCes représentations (ou projections)
sont obtenues en ne retenant que deux Composairiep&les parmi les plus significatives.
L'utilisation traditionnelle de 'ACP met I'accesur I'interprétation des diagrammes visuels

ainsi obtenus, cette interprétation exigeant getades utilisateurs une bonne expérience.

Quand on ne prend on compte que les deux presna&mposantes principales, 'ACP peut
étre vue comme une projection du nuage de poirgsndievidus sur le plan passant de facon

optimale a travers ce nuage.

On attend d’'une ACP :

e Une interprétation des premieres Composantes Padles en termes métier plus
pertinents que ceux attachés aux variables origgnal

« En conséquence, une interprétation des différemtemes des quelques plans de
projection les plus importants.

e Une aide a la clustering (parfois) visuelle desrms.
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4. Objectifs de I'Analyse en Composantes Principasg(ACP)

Il existe plusieurs approches difféerentes de PAQmais toutes s’accordent sur les
conditions de son application et son objectif géhér
Cette méthode s’applique aux ensembles de domuéaditatives d’au moins deux variables
[24].
Puisqu’il s’agit d’'une méthode d’analyse de daesmultifactorielle, son but est de résumer
cet ensemble de donnée. Ceci se fait selon leslit@sdsuivantes :

« fournir des outils simples et lisibles de repréagoh des informations traitées,
permettant de faire ressortir des données brugeguentuels liens existant entre les
variables (en terme de corrélation),

» donner des indications sur la nature, la forceagpdrtinence de ces liens, afin de
faciliter leurs interprétations et découvrir qusllgont les tendances dominantes de
'ensemble de données,

* réduire efficacement le nombre de dimensions étsd{ét ainsi simplifier 'analyse),
en cherchant a exprimer le plus fidélement posdiblesemble original de données

grace aux relations détectées entre les variables.

5. Propriétés des Composantes Principales
Les propriétés des composantes principales:4a6{
5.1. Nombre

Bien que l'objectif soit en général de n'utiligpi'un petit nombre de Composantes
Principales, 'ACP en construit initialemegntautant que de variables originales. Ce n'est

gue par la suite que l'analyste décidera du nothK€omposantes a retenir.

5.2. Orthogonalité

Les Composantes Principales définissent destitins de I'espace des observations qui
sont deux a deux orthogonales. Autrement dit, I'Altétede a un changement de repére

orthogonal, les directions originales étant remguscpar les Composantes Principales.

5.3. Décorrélation

Les Composantes Principales sont des variablessquerent étre deux a deux
décorrélées.
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5.4. Ordre et sous-espaces optimaux

La propriété fondamentale des Composantes Palespest de pouvoir étre classée par
ordre décroissant d'importance dans le sens suivant
- Si l'analyste décide de décrire ses données avéensentk (k < p) combinaisons
linéaires de ses variables originales tout en perdéamoins possible d'information,
alors cesk combinaisons linéaires sont justement kepremiéres Composantes
Principales.

Ainsi, le meilleur sous-espacekadimensions dans lequel projeter les observatiats e
justement celui engendré par llepremieres Composantes Principales. Autrementleaft,
sous-espaces de projection optimale sont embaoiégli est une propriété forte, utile, et pas
des tous évidents a priori.

6. Formulation de 'ACP

La mise en ceuvre mathématique de 'ACP peut étisédi en 6 étapes principal@g].

Etape 1 :Préparation des données

Les données que l'on doit traiter par 'ACP somickEes dans un tableau X de type
individus/variables de la forme :

1 . p

1 1

1x1 o xp

X = individus ...
n|x® .. xp

Nous avons alors :
* p variables, représentées en colonnes,
« nindividus, représentés en lignes,
» des valeurs prises par chaque variable, pour chadiwdu, notée :
(%)) (sisn1sj<p) AVECY (L, ), X € R
Le probléme est que si nous analysons directedaematriceX, les résultats seraient
faussés par les valeurs relatives des variablasefpample si les valeurs ont été mesurées

dans des unités différentes). Préparer les donpées le traitement consiste donc a
transformer le tableau de données de facon a e2deg effets.
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Nous pouvons alors travailler sur une versiontrée-réduitel.,, de la matric&. Pour
centrer la matric&, on soustrait a chacune des valeurs la moyensa dariable.

Pour réduire la matrice centrée, on divise chaclasevaleurs par I'écart-type de sa variable.

Etape 2 :Calcul de la matrice des coefficients de corrélas

Dans cette étape, nous calculons la matrice de&lations des données contenues dans le

tableauX,, , notée €orr ».

Etape 3 :Calcul des valeurs et vecteurs propres de la roatdie corrélations
Les valeurs et vecteurs propres de la matri€@or& » sont les facteurs utilisés pour

construire les composantes principales.

Etape 4 :Classement les vecteurs propres
a- Classement les vecteurs propres dans l'ordre déseuit des valeurs propres
associées :

On dispose alors des facteurs dans l'ordre tisaot de la quantité d’information qu’ils
expliquent. Il est également possible d’exprimepearcentage I'importance de chacun, afin
de visualiser I'importance relative des composaptewipales. Notons par «lk» la matrice
dont les colonnes sont les vecteurs propres derkoCrlassés par ordre décroissant de leurs

valeurs propre associees.

b- Part d’inertie (méthode du seuil)
La qualité globale des représentations est megqagla part d'inertie expliquée la valeur
deq et choisir si,est supérieur a une valeur de seuil fixée

q Ai

_ &i=1

a=3¥r 5.
i=1 i

X

c- Laregle de kaiser
On ne garde que les valeurs propres supérieusg mbyenne.
d- Méthode du coude
Le principe consiste a rechercher un coude dangrdphe des valeurs propres et de ne

conserver que les valeurs jusqu'a ce coude.
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Etape 5 :Calcul de la matrice des composantes principales

La matrice appelée matrice de composantes peles, note€P, est celle qui contient les
coordonnées des individus dans I'espace formé @iéeseci. Elle est calculée de la fagon
suivante :

CP = X..U

Etape 6 :Représentation graphiques

Le but de 'ACP étant de résumer une situationnge, la représentation graphique est la
phase finale et la plus importante de ce processrselle permet d’avoir rapidement un
apercu de ce que le calcul numérique ne peut pesifo

Il s’agit d'utiliser la matrice des composani@sncipales précédemment calculée pour
représenter les individus, sous forme de nuagg®ites, dans des plans ou espaces factoriels

de deux ou trois composantes principales.

7. Interprétation des résultats d’'une ACP

Le but initial est atteint : on dispose d’urmmiwe réduite des variables « les composantes
principales », qui sont non corréler, mais que i@t ces nouvelles variables et comment
les interpréter ? Deux approches existent 'uneebsw les individus et l'autre sur les
variableq23].

7.1. Approche basée sur les variables

L’ACP construit de nouvelles variables artiflés et des représentations graphiques
permettant de visualiser des relations entre viesab

Les corrélations, elles sont synthétisées danseucle imaginaire a deux axes ou plus.
Chague axe représente une composante principaleedande la position des variables par
rapport a cet axe.

»  Si les variables sont proches de la direction pasile I'axe alors elles sont
corrélées.

»  Si les variables sont proches de la direction égate 'axe alors elles sont
anti-corrélées.

»  Siles variables sont proches d’'un autre axe, &ldgs sont non corrélées.

»  Pour comparer des points entre eux son ne le fgasijs sont proches de la

circonférence du cercle.
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»  Par contre, on ne peut rien dire quand les vasatbat agglomérées au centre
du cercle, ou de la sphére unité.
» Les corrélations avec la métriqgue M choisie, s'obmat dans un espace

sphérique.

Toutes les corrélations calculées, on les reptégFigure 3.1) dans un plan formé par un
couple de composantes principatésetc?, ol elles figureront dans un cercle appelé cerele

s , L , "
corrélation. Dans ce plan, une variabjeet repéré par un point de coordonmée’, x;) et

d’ordonnéer(c?, x;).

r(c?,x;

Figure 3.1.Cercle de corrélation.

7.2. Approche basée sur les individus

On entant d’interpréter les composants prineipal I'aide de la position des individus, la

position est déterminé par= x.u avec = « Uy, Uy, ..., Ug» .

* La qualité globale de représentation : est le pEniege de I'inertie pris en conte par

les sous espaces de deux dimens[gﬁlsx (/11 + A+ + /1,,)] * 100.
i=1"1

Pour interpréter les résultats nous avons besoaoneaitre d’autres informations tel que :
* Les contributions : qui permettent d’identifier lesdividus trés influents peuvent
déterminer a seul I'orientation de certains axes.

CTR(, @)= * % 5 100

a
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i : Indice de l'individu.

« : Indice de la composante principale.
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Figure 3.2.Diagramme de dispersion des individus selon lesposiantes 1 et 2.

8. Avantages et inconvénients de I'ACP
L’Analyse en Composante Principale a des avantaeiggss inconvénien{g8] :
8.1. Avantages

= Simplicité mathématique: L'ACP est une méthodeoféelle car la réduction du
nombre des caractéres ne se fait pas par une ssélgetion de certains d'entre
eux, mais par la construction de nouveaux caracteyathétiques obtenus en
combinant les caractéres initiaux au moyen destétes”. Cependant, il s'agit
seulement de combinaisons linéaires. Les seulsabés outils mathématiques
utilisés dans I'ACP sont le calcul des valeurskewers propres d'une matrice, et les
changements de base. Sur le plan mathématiqueP I'ésE donc une méthode
simple & mettre en ceuvre.

= Simplicité des résultats : Grace aux graphiquegllgufournit, I'Analyse en
Composantes Principales permet d'appréhender amel@partie de ses résultats
d'un simple coup d'ceil.

= Puissance : L'ACP offre, en quelques opérationkes®nt, un résumé et une vue
complete des relations existant entre les variatlesititatives d'une population
d'étude, résultats qui n'auraient pas pu étre abtantrement, ou bien uniquement

au prix de manipulations fastidieuses.
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» Flexibilité : L'ACP est une méthode trés soupleisguelle s'applique sur un
ensemble de données de contenu et de taille quglesnpour peu qu'il s'agisse de
données quantitatives organisées sous forme indifudriables. Cette souplesse
d'utilisation se traduit surtout par la diversigsdpplications de I'ACP, qui touche

tous les domaines, comme exposé dans la partiégeete.

8.2. Inconvénients

En tant que méthode d'analyse de données, I&Pas réellement d'inconvénients en soi.
Elle s'applique simplement sur des cas précis et générer un type de résultat particulier.
Ca n'aurait donc aucun sens de dire que c'estaamy@nient de 'ACP qu'elle ne s'applique
pas en dehors de ce contexte. De méme, étant dorihé'agit avant tout d'une technique de
réesumé de données, la perte d'information forcéraagendrée n'est pas un inconvénient,
mais plutbét une condition d'obtention du résultatéme si elle occulte parfois des

caractéristiques pourtant représentatives danaiggrtas particuliers.

9. Domaines d’application
L’ACP est appliqué a un certain nombre de domdi2gk
* Etude des caractéristiques d’'une population (saadetgde de santéeic),
» L’assurance qualité et la fiabilité des produits,
e Etude des résultats sportifs,
» Etude des performances d’un réseau (de télécomationicde distribution.etc),
e Exploitation d’expériences et des relevés scientds (en physique, chimie,

géologie..etc).

10. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté ’TACPnhéipse en Composante Principale) faisant
partie des méthodes d’analyse multifactorielleuest technique de statistique descriptive dont
le principe est simple mais qui met en ceuvre digsiisenumériques importants.
Nous avons aussi présenté les objectifs de lhadétainsi les différentes étapes nécessaires

a sa réalisation pour obtenir en conservant begules vecteurs propres utile.
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1. Introduction

Dans les applications de reconnaissance dgess#a détection de visages est souvent une
étape préliminaire et indispensable pour élevgreldormance de ces applications. Détecter
des visages revient a vérifier la présence ou nam @u plusieurs visages dans une image et
de retourner la position approximative du visagedé s'il existe. L'objectif de notre travail
est intégrer des techniques hybride pour déteesevisages dans un environnement complexe

(éclairage, position,...etc.) quelgue soit le typendge (couleur ou niveau de gris).

Ce chapitre est réservé a l'illustration détade la conception du systéme de détecter de

visage ainsi que les testes effectués sur des basamationales.

2. Conception

Notre logiciel est composé des modules suivants :

a- Prétraitement: Nous avons intégrer dans notre application unduteo de
prétraitement dont les principales objectifs sold :rehaussement du contraste et
I'’élimination du bruit,

b- Réduction de I'espace de recherche des candidatswsages en fonction des types
de I'image (couleur ou niveau de gris).

- Image couleur par les méthodes de segmentation par couleupedai
(seuillage, Modéle gaussien) ;
- Image en niveau de grigpar la méthode de traitement en multirésolution

c- Décision visage / Non visage
Nous avons implémenté trois méthodes de claasiit :
- Méthode connexionniste : Réseaux deamas PMC,
- Méthode statistiqgue ACP,
- La combinaison des deux méthodes ACGHEMIE.

Les principales étapes de notre application stustites par |&igure 4.1
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Figure 4.1. Etapes de la conception.

2.1. Base d’'images
Pour 'évaluation dsystéme un ensemble de test est applsur des bases internationa

pour décidé I'efficacité du systé..

Parmi ces bases nousoas utilisés BAO, UCD et CALTEC sont des bases d’imag

couleurs et CMU, MIT et Cortadas sont des basesadjes en niveau de g

Détection de Visages dabl Environnement omplexe @



Conception

Chapitre 04
La base Référence Description
BAO http://www.facedetection.com/downl140 images d’'un seul visage.
oads/BaoDataBase.zip 221 images de plusieurs visages.
UCbh http://ee.ucd.ie/~prag/ 46 images d’un seul visage.

42 images de plusieurs visages.
Caltech | http://www.vision.caltech.edu/htm|450 images d'un seul visage avec
arriere plan et conditions lumineuses
complexes.
CMU http://www.cs.cmu.edu/~har | 130 images grises avec un total de 507
faces frontales, et 208 images |de
visages dans des vues de profil.
MIT http ://www.Irv.fri.uni- Deux séries d'images: la®1 pour
o 'apprentissage contient 2429 visages,
CBCL lj.si/facedb.html 4548 non visages.
La 2°™ pour le test contient 472
visages, 23573 non visages.

files/archive.html

Cortadas| http://www.face-rec.org/databases/ 2844 images de visages de différentes
personnes selon différents position.
Tableau 4.1Bases d’'images utilisées.

2.2. Prétraitement de I'image

Les prétraitements de I'image d’entrée ont uiaade influence sur les performances du
systeme de détection pour cela nous avons préwurddre application un rehaussement du

contraste et une élimination du bruit.
2.2.1. Rehaussement de contraste
a. Recadrage

Ce traitement permet de modifier la dynamique migeaux de gris dans le but d’améliorer

I'aspect visuel de I'image par 'augmentation da sontraste.
b. Egalisation d’histogramme

La transformation d’égalisation est construitetelle facon que I'histogramme de lI'image
transformée, soit le plus plat possibtette technique améliore le contraste et permet
d’augmenter artificiellement la clarté d’une imageice a une meilleure répartition des

intensités relatives.
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a). Image initiale b)Recadrage. c). Egalisation d’histogramme.

Figure 4.2.Rehaussement du contraste (Image issu de la b&S¢. B

2.2.2. Elimination du bruit
A cet effet nous avons prévu deux filtrage : avexy®hneur et un Médian
a. Filtre Moyenneur

Les effets de ce filtre varient avec la taille noyau : plus les dimensions du noyau seront
importantes, plus le bruit sera éliminé ; mais entepartie, les détails fins seront eux aussi
effacés et les contours étalés (effet de flou)

b. Filtre Médian

Le filtrage médian peut faire disparaitre beaycal’informations, et notamment les
contours fins. Il est cependant trés efficace g@limination du bruit, puisque les points
aberrants de I'image disparaissent entierement.

a).Image originale. B. Filtre Moyenneu(3x3). c) Filtre Médian (5x5).

Figure 4.3.Elimination du bruit (Image issu de la base CMU).
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2.3. Réduction I'espae de recherche des candide visages
2.3.1. Détectiorde la couleur de pea

La couleur de peau (chair) fait partie des caratigues bas niveaux (pixe elle est
considérée comme unearactéristique invariante et «cace.En pratique les peaux d
personnes ont b couleurs différentes, mais les travaux de rebke montrent que la
différence principale des couleurs de la | humaine se trouve a H@ifférence entre leL
composante déintensité lumineuse plutdt que ce-ci entre leur composar chrominance.

'y a plusieursméthods de modélisatiomle couleurs pouvant s’appliquer a
détection de la peaavec cette caractéristic ; dans notre cas le processus de déte
peut se réaliser en trofacons différente : seuillage, model gaussien simple et le mélz
gaussienselon I'espace de coulechoisi qui peut étre I'espace YCI, HSV ou Hunter
Lab.

La figure suivante montre processus de détection de pe

Image originale ]

version de I'image vers I'espace
couleurs choisi

Image converti

< Choix de la méthode
de détectio

Seuillage selon
I'espace choi

Application du icationdu
Mélange Gaussie le Gaussie
-euillage

Image binaire de peau I

Figure 4.4. Processus de détection de Peau.
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2.3.1.1. Seuillage
Les seuils de segmentation par couleur de pealgehaavec I'espace de couleur choisie.
a. Espace YCDbCr

Le codage YCDbCr est utilisé pour les imagds@PCe modele colorimétrique permet en
effet de réduire la taille d'une image. Cette rédacse base sur la constatation suivante : I'ceil
humain est plus sensible a la luminance qu'a lansimance. Par conséquent, il est possible
de dégrader la chrominance d'une image tout eragathe bonne qualité.

La luminance (appelée aussi Luma) est séparéa deuleur, présentée par la valeur Y et

calculée par une somme pondérée des composares3iet B :
Y=0,299*R+0,587*G +0,114*B

Les deux autres composantes de cet espaceasfais|information chromatique et elles

sont calculées a partir de Luma :

Cr =R-Y

Cb=B-Y
L'image est convertie en YCbCr, puis elle subi wegmentation par seuil, une limite
supérieur et inférieur pour les canaux Cb et Cfiest

Seuillage YCbC{29] [30]
(Cb>=77) et (Cb<=135))
Et (Cr >=133) et (Cr <=180))
b. Espace HSV

Dans l'espace HSV, [linformation d’intensitét esprésentée par le canal V, pour cette
raison, ce canal doit étre négligé dans le praseds détection de la peau, on ne considére
que les canaux H et S qui représentent l'infornmatioromatiqug31].

La segmentation de la couleur de peau selopd@s HSV nécessite une conversion de
I'image originale de I'espace RGB (souvent les igsmgcquissent se présentent dans cet
espace) a I'espace HSV dans lequel la couleur de pe présente dans les intervalles H et S

suivants[32] :

0 <H<50°et0.23<S5<0.68
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c. EspaceH Lab

Dans l'espace Hunter-Lab seules les candax et (b) représente l'information
chromatique donc le canal L sera négligé dans tatjfmin de seuillage.

Les seuils des canaux “a” et “b” les plus m&sentatives de couleur de peau sont fixés
comme suif33]:

(-0.20< a<0.70) et (i»0.82)

2.3.1.2. Simple Gaussienne

Le modéle paramétrique gaussien est bada siéfinition de la distribution de la couleur
de peau dans un espace de couleur donné estiméagéonction de densité de probabilité
gaussienn§34],[35],[36]:

1

2 |Zpeau|

1 _
e _Q(C_ﬂpeau )T Zpgau(c_ﬂpeau )

p(c/peau) =

Ou c est la variable aléatoire a deux dimensions sgmta@nt le couple de chrominance;
Upeau €12 peay SONt respectivement le vecteur moyen et la matiéceovariance représentant
les parametres du modéle gaussien. Ces paranmdreent étre estimés a partir des

échantillons d’apprentissage selon les équatiosustes :

1
Upeau = N § Npeau(c)c
peau

ceC

1 :E:
Zpeau = N -1 Npeau (C) (C ~ Upeau )(C — Upeau )T
peau

ceC

Avec N, le nombre des pixels du modele.

a. Création du modele

Y

La création est faite a partir des échantilldescouleur de peau provenant des images
couleurs.La figure Figure 4.5) montre un ensemble d’échantillons (issue de, méiosts,
cou, joue..etc.) tirés de la base de peau qu’on a utilisé.

Apres la préparation de base d’échantillons elupon passe a la création du modele de

chaque espace qui suit les étapes suivant :
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1- Transformation de I'espace RGB vers I'espace d€¥i@&bCr, HSV, H_Lab).
2- Extraction des matrices des canaux de chrominamchaque image et transformation

de ces derniers en vecteur & G de chaque espace.

3- Stockage les vecteur Clet C2 dans une matricexaatdonnes.
Mat_GC,=[C;1 C)
4- Calcul de la moyenne de la matrice des composahtesninances
Moy _C;iC; = [Mc1 M¢)
5- Calcul de la matrice de covariance :
Mat_cov = E{ [G-M¢1 C»-M¢g] [C1-M¢1 Co-Meg] "}
6- En utilisant la moyenne Moy ;C; et la covariance Mat_cov, le model de couleur

peut étre adapté a un modele gaussien par :
M = exp(-0.5*[G-M¢1 Co-M¢g*Mat_cov*[C 1-M¢1 Cr-M¢J] ).

La figure Figure 4.6) montre la distribution des échantillons dans |é&ints espaces de

couleur utilisés :

Figure 4.5.Echantillons tirés de la base peau utilisée.
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0o

a).YCDbCr b).HSV ). Hunter Lab

Figure 4.6.Model gaussien pour chaque espace de couleuséitili

b. Application du Modele

Avec ce model gaussien, nous pouvons calcular ppmporte quel pixel d’'une image
ayant une valeur chromatique;(@C2), sa probabilité gu'’il soit une peau par ladiion de
densité de la distribution gaussienne :

Probabilité=
P(C1,C2)= exp(-0.5*[G-Mc1 Co-Mcg]*Mat_cov*[C 1-Mc; Co-Mg] ).

Par conséquence, ce modeéle peut transformemmage couleur en une image en niveaux
de gris tels que la valeur de chaque Pixel cooms$m sa probabilité d'appartenance a la

peau.

Avec un seuillage approprié, 'ensemble des Ipixie I'image en niveaux de gris (image
probabilité) peuvent étre classifié en 2 classas, alasse couleur de la peau et une classe de
couleur non peau, puisque les régions de peaupdamiumineuses que les autres parties de
'image. On produit alors une image binaire sumieelle les « 1 » représentent les pixels
couleur de peau et les « 0 » pour les autres. Uih ggtimal est pris dans lintervalle 0.35 a
0.45[37] [38].
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a).Image originale. b).Image probabilité. c).Image binaire de peau.

Figure 4.7 Application du modéle gaussiéimage issu de la base BAO).

2.3.1.3. Mélange Gaussien

Le mélange de gaussiennes (en anglais Gaussituren mixture of Gaussien, GMM, GM
ou MoG suivant les références), est une extensasngaussiennes simples. A la différence
d’'une gaussienne simple, il a la capacité de semtér les distributions les plus complexes.
Dans ce cas la fonction de densité de probabilitdégsgjenne est représentée comme suit
[39],[40]:

N
p(c/peau) = Z wnpn(c/peau)

Avec :
pn : les noyaux des gaussien.

N : est le nombre de noyaux gaussiens qu'il faut ahoisrectement afin de bien représenter

les données d’'apprentissage
W, : sont les poids des noyaux correspondants daufane est égale a 1.

# Application du mélange de modeles

Comme son nom l'indique c’est un mélange deiplus gaussienne (une gaussienne pour
la couleur de peau noir, une gaussienne pour leg@ode peau brune, et une gaussienne pour
la couleur de peau blanche), donc il faut premméer@ créer trois classe d’échantillon de
peau pour pouvoir créer les trois modeles. Powr nelis devrons suivre les mémes étapes
dans la sectiorf82.3.1.2) dans ce cas nous aurons pour chaque pixel trolzgpilités, la

premiére pour le modéle gaussien de peau poimpir), la deuxiéme pour le modéle gaussien
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de peau brunep(brune) et la troisiemepour le modele gaussien de peau bla
(p_blanche) soif41] :

P(C.,Cy) = 0.3*p_noir+0.4*p_brune+0.3*p_blanche

Ce calcul prend plus demp: de calcul que modéle simple gaussiare triple travail pou
calculer la probabilité’dppartenance de chac pixel de I'image.

2.3.1.4. Filtragedes régions de pec

En utilisant le résultat de la détection de la peauls traitons chaque segment séparé

pour déterminer les régions qui peuvent probablém@menir un visage huma

Le schéma suivarilfustre ce processu

Image Binaire ]

Application des opérateurs
morphologiques

Etiquetage. w

Application des contraintes
e surface et de rapport (rat

Image binaire filtrée

Figure 4.8.Filtrage des régions de peau.
a. Application des opérateurs morphologique

Les opérations morphologiques que nous avantégikent I'érosion et la dilatation, le |
de ces opérationsst d'éliminer les petits segments inu e de fermer les petits tro (les

yeux par exemple) I'intérieur des segmet.
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a).Image Originale. b).Image binaire de peau. c).Apres application
opérateurs.

Figure 4.9.Application des opérateurs morphologiques (Imagaésde la base UCD).
b. Etiquetage

Pour connaitre le nombre de segments et polesséparer, on applique un étiquetage
sur les régions de peaux de limage binaireli@sie, on utilise pour cela un voisinage

d’ordre 4. Le nombre d’étiquette sera la valeur imatke des étiquettes.

e ¥ w3
' ! L]
- w
a). Image Originale. b).Image binaire de peau. c).Image étiquetee.

Figure 4.10.Etiquetage de I'image binaire de peau (Image issladbase BAO)

c. Application des contraintes de surface et de tia

> Surface

La surface d'un segment consiste a calcldenombre de pixel peau appartenant a
cette région :

L

Surface = Zi(’(i,]’) =1)
J

4

La contrainte surface est introduite p@liminer les segments de région négligeable.

Tout segment présentant une surface plus petitéecgalil fixé est éliming37].
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Seuil Surface >= 500
» Leratio
C'est le rapport entre la largeur et la hautedadégion. Il est défini par la formule suivante :
Ratio = L/H

Apres une série de tests sur différentes images avons fixés l'intervalle convenable pour

fixer la contrainte du Ratio est :

1 < Ratio < 3

-

a)lmage originale b).Image binaire de peau c). Contrainte de surface et de ratio

Figure 4.11.Application des contraintes de surface et de ratio

Apres I'application des opérateurs morphologgjaedes contraintes de surface et de ratio
nous obtenons les segments probablement d’étreisi@ges qui vont passer au systeme de

classification qui décidera par la suite si le segtrest un Visage/Non Visage.
2.3.2. Traitement en multirésolution

Dans la sectio(82.3.1) la réduction de I'espace de recherche des casdigavisages est
obtenue. Ce pendant les caractéristiques invasaievisage tel que la couleur de la peau
ne sont pas efficaces pour la détection de visags dne image en niveaux de gris. Pour
résoudre ce probléme des techniques basés swraissances sont mise en ceuvre. Parmi
ces technigues une méthode introduite proposé&quag et Huand42] qui se base sur le

traitement en multirésolution.
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2.3.2.1. Résolution

La résolution d’'une image est définie par un navde pixels par unité de longueur de la
structure a numériser (etpi (dots per inches en Englais) @pp(ponts par pouce en

Francais)). Plus la résolution est élevée plusdima plus de détails.

Figure 4.12Images en différentes résolutions (Image issu dase CMU)

2.3.2.2. Principe de la méthode
a. Création de la Multirésolution

La multirésolution consiste a mettre l'image @ifférents niveaux de résolution. En
diminuant la résolution on obtient une image ayanins de détails et une apparence d’'une
mosaique. Pour construire ces images mosaiquesuet gus de commodité de calcul,
I'image originale est divisée en cellules carréesriéme taille. Dans chaque cellule, il yna (
X n) pixels, oun est la longueur d'un cété d'une cellule. Le niveawgris de chaque cellule
est égal a la valeur moyenne des niveaux de griswgeles if x n) pixels inclus dans cette

cellule. Plus len est grand, plus on obtient une image en plus bésséution.

Figure 4.13Exemple de I'image mosaiquémage issu de la base CMU).
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b. Détection des candidats visages

Au niveau des basses résolutions, les candidatges sont détectés en balayant une
fenétre de taille 4x4 cellules sur des images myosai et en appliquant un ensemble de
regles de connaissance pour veérifier des candudsagie. Ces regles de connaissance sont
congues en se basant sur des relations entrerlsérastiques faciales et le contraste entre

le visage et I'environnement autour de lui.

En utilisant des regles du modele de visage m®par Yang et Huar{g¢2], nous pouvons
détecter une zone d’'un visage typig&ég(re 4.15 a niveau de basse résolution selon les

regles suivantes :

» La partie centrale du visage a 4 cellules (la patus sombre dans Egure 4.15
avec une intensité fondamentalement uniforme. Roucrétiser cette regle, on a
considéré que la variance entre les intensités ede cellules est la plus petite
possible.

» La partie supérieure circulaire du visag8 cellules (la partie Iégérement ombré dans
la Figure 4.15) avec une intensité fondamentalement uniforme. daigation de
cette regle est méme que la précédente.

» La différence entre la valeur moyenne de la partietrale et de celle de la partie

supérieure est significative.

On peut réduire plus I'espace de recherchecdedidats en éliminant les zones les plus
sombres dans I'image mosaique avec une segmentatiaime pour avoir I'objet et le fond,

avant I'application les regles de connaissancestpents.

Les visages peuvent apparaitre en différentksstapour cela on cherche les candidats de

visages en différents niveaux de résolutior {8, 16, 32,64})
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€).n=16 d).n=32

Figure 4.14lmage en multirésolutiar{lmage issu de la base CMU).

T/

Figure 4.15.visage typique de Yang et hug@§décrit en basse résolution.
F'! s‘“l H N
. I

djnage originale. b). Image en basse résolution.

Figure 4.16Exempled’un visage en basse résolution. (Image issu dmate MIT).

Cette technique nous permet de sélectionnercdedidats de visages qui vont passer au
systéme de classification qui décidera par la siite candidat est un visage ou un non visage
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2.4. Décision visage/ non visage

Aprés extraction des segments probables ddtsevisages soit avec la détection de peau
(image couleur) ou par le traitement en multirésotu (image en niveau gris) nous
appliguons 'un des classifieurs tel que : le raséa neurones PMC, la méthode statistique
ACP ou bien une hybridation de I'ACP avec le résedr neurone. Un modele
d’apprentissage est bien construit afin de détegmile taux d'appartenance de I'image a

une des classes de la base d’apprentissage é/i\ay Visage).

Les images d’apprentissage et les fenétres &@dagont normalisées a la taille 19x19 nous
avons utilisés les images avec ou sans masqus celigiennent donc 249 pixels dans Yeet

sans masque avec 361 pixels dans le deuxieme.

Le masque utilisé est de type elliptique afirelichiner l'effet du fond des images
d’apprentissage et des fenétres balayées qui antcai@s qui ne correspondent a aucune

partie du visage et appartiennent souvent au dendmage.

@)=

Figure 4.17.Masque elliptique pour éliminer I'effet du fond.
2.4.1. Application des réseaux de neurones

Un systeme de décision Visage/Non Visage nepiaitde prendre trop de temps pour réagir
et pour concrétiser cette contrainte de temps téekéseau de neurone de type perceptron

multicouche est proposé pour étre intégrer au Byeste

L’'apprentissage d'un réseau de neurones étamengsé, il faut pouvoir définir les

exemples d’apprentissage, ainsi que des contreqg@gem

Pour bien construire le modéle d’apprentissags, images d’apprentissage doivent
respecter 2 critéres : les images de non-visageveat les divers objets tel que des textures,
et des parties du corps humain (mains, pieds epddges de visage...etc.), les images de

visage décrivent les changements d’un visage lesv@riantes possibles.

Cette figure illustre le processus de détectiomisigges par réseaux de neurones :
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Baee Image des segments peau ou
des candidat visage
images
Segment(i) J

Réseaux de neurones (PMC?

Décision
Taux>=Seuil
Non o Oui

Figure 4.18.Phases de décision de visages/non visage par restdC.
» Architecture du réseau PMC
Notre réseau PMC contient 3 couches répartis coguie

- Une couche d’entrée de 249 neurones (nombre désplgd’'image en entrée avec le
masque 19*19), ou 361 neurones si 'image est s@sgjue,

- Une couche caché de 100 neurones(le choix est igompiiixé aprés apprentissage),

- Une couche de sortie d’'un seul neurone (pour sefemeleux classes Visage et Non-

visage).

2.4.1.1. Apprentissage

Pour l'apprentissage du réseau nous avons utlisébase de données des images
internationales (Cortadas) et d’autres images oamitedes visages et des non visage récoltés
sur internet et par une caméra numerique, soitotal de 600 images de visages et 400

images non-visages. Les images sont normaliseetadlé [19x19].
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a) Visage. b) Non visage.
Figure 4.19EXxtrait de la base d’apprentissage.

Lors de I'apprentissage nous avons obtenusol@des de I'erreur en fonction du nombre
d’itération (5000 itérations), ou I'erreur a atteth0047 dans le cas des images avec masque
et 0.0045 dans le cas ou des images sans masque.

0 | | i t : : ! !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Itération

Figure 4.20.Variation de I'erreur (I'image d’entrée est avec soae).
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500,

. 5000
Itération

Figure 4.21.Variation de I'erreur (I'image d’entrée est sans sgae).
2.4.1.2. Test
C’est la phase de décision si le segment préseni@saau est un visage ou non, tel que :

1. Transformation du segment en vecteur colonne, poonstruire le vecteur
caractéristique, qui sera présenté a la couchdrdenlu réseau PMC, le résultat de
cette procédure est un taux de détection de ceesdgia valeur est comprise dans
l'intervalle [0,1].

2. Décision : en fixant un seuil de détection (>0.®Bu$ pouvons juger un segment
comme étant un visage ou non.

2.4.2. Application de 'ACP

L'Approche ACP son but est de capturer la viamadans une collection d'images de
visages et non-visage et d'utiliser cette inforomatpour coder, comparer et classer les

images en catégories.

Son principe est le suivant : étant donné werble d'images de visages et non-visages
exemples (base de référence), il s’agit tout d'dlute trouver les composantes principales de
ces exemples. Ceci revient a déterminer lesteues propres de la matrice de
covariance formée par l'ensemble des imagesmples. Chaque image exemple peut
alors étre décrit par une combinaison linéalee ces vecteurs propres. Pour construire

la matrice de covariance, chaque image de visagefisage est transformée en vecteur.
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Chaque élément du vecteur correspond a I'intehgiténeuse d’un pixel. Cette méthode a été
présentée avec davantage de détails dabbdeitre 03

Aprés le déroulement de 'ACP dans le chapitréc@dent(Chapitre 03 nous donne

comme résultats :

» Graphe des valeurs propres :ces valeurs sont calculées a partir de la base de

référence :

0 50 100 150 200 250

Figure 4.22Valeurs propres de la base de référence (avec negasqu

* Choix des composantes principalesdans le cas d'utilisation de masque nous avons
obtenu 249 composantes principales aprés le clasdaias valeurs propres par ordre
décroissant on obtient 199 composantes porteuse rdinimum d’information donc
on garde que 50 composantes principales.

* Projection de la base de référence sur Cpl, Cp2, Gp nous obtenons, a partir de la
matrice des données (base de référence), les cowes de projection des individus
dans les trois axes factoriels (Cpl, Cp2, Cp3)aatlasse[] ) représente les images
de visage et la class€)( ) représente les indmesn visage
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Figure 4.23Projection de la base de référence sur Cpl, Cp2pst

On remarque qu'il ya des classes qui chevaucheause peut étre de la ressemblance de

certain caractéristiques entre eux.

Afin de définir l'identification d’'un nouveauaadidat la distance euclidienne est calculée
pour décider de la classe d’appartenance de céederi’'une des classes visages ou non-

visage

Cette figure détermine le processus de détectionsadge par la méthode ACP :

Image des segments peau ou
candidat visage

Base des
références

o et

Analyse en composante principale (ACP?

Calcul de la distance euclidienne]

Décision

Non Oui

Figure 4.24. Phases deétection de visages par A
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2.4.3. Application de TACP_PMC

Cette approche consiste a hybrider I'analyse @mposante principale avec le perceptron
multicouches, elle consiste a appliqué en premer FACP sur la base d’apprentissage
utiliser précédemment ce qui nous fournira en téwuilla matrice des composantes
principales dont nous choisissons les meilleurgwal propres représentant une quantité
d’'information assez importante, pour qu’il nous veens comme nouvelle base
d’apprentissage du perceptron multicouche dontolmbre d’entrée dépend du nombre de
composantes déja choisi. Cette combinaison nousgtia de réduire le nombre de neurones

de la couche d’entrée donc comme premier avantageidun réseau moins complexe.

Image des segments peau ou

Base des candidat visage
images

Analyse en composante principale (ACP?

Les meilleurs composants

Réseaux de neurones (PMC?

Décision

Non

Figure 4.25.Phases de détection de visages par réseaux ACP_PMC

Oui

3. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté d'une f&&taillée la partie conception de notre
systeme allant de la réduction de I'espace de relbbedes candidats de visage jusqu’a la
détection de visages par l'application d'un clasaif, Le temps d’exécution du systéme
dépend de 2 facteurs : le temps d’apprentissageladsifieur, le temps de recherche des
candidats. Les résultats associes a chaque é&mp# fl'objet d'une illustration détaillée dans

le chapitre 5.
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1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons aborder l'aspaaiemmentation de notre logiciel, qui consiste
a mettre au point les concepts développés précédamainsi que l'environnement de
développement matériel et logiciel.

2. Environnement de développement

On désigne par environnement de développemeuts ttes moyens matériels et logiciels

utilisés pour 'implémentation.
2.1. Environnement matériel
PC utilisé :

e Type : PC portable Compac HP Presario CQ61.

* Processeur : Intel (R) Celeron (R) CPU (2.20 GHZ).
« RAM: 3 Go.

* Disque dure : 230 Go.

2.2. Environnement logiciel

Le logiciel MATLAB constitue un systeme intetid@t convivial de calcul numérique et
de visualisation graphique. Destiner aux ingérs, aux techniciens et aux scientifiques,
c'est un outil tres utilisé, dans les universit@nme dans le monde industriel, qui integre des
centaines de fonctions mathématiques et d'analysemque (calcul matriciel : d’ou le MAT
de Matlab, traitement de signal, traitemefitnages, visualisations graphiques... etc.).
MATLAB est interpréteur (les instructions soimterprétées et exécutées linge par ligne)

ce qui rend I'exécution tres colteuse en temps.

Pour notre implémentation nous avons utilisé l@ieer: MATLAB 7.5 (R2007 b).
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Figure 5.1.Fenétre du MATLAB 7.5.

3. Base de données images

Elle se compose en trois parties, chaque partiegpond a une étape de fonctionnement du

logiciel :

- Base de modéles de peaux
- Base de modele de visages
- Base de teste

Figure 5.2Quelques exemples extraient de la base de testé{&ivhiveau de gris).
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Figure 5.3Quelques exemples extraient de la base de test®s BBD et Caltech
(couleurs).

4. Logiciel

4.1.Données manipulées

Les données que le programme manipule au coursodgegsus de détection sont les suivants:

imgO : L'image d'entrée, au niveau de laguelle nous aésidétecter les visages,

- imgConverti: limage d'entrée convertie selon l'espace de aaulechoisi
(YCDbCr,HSV ou HLab).

- peauFiltre : Image binaire apres l'application des filtres rhofpgiques.
- poidsPMC249: Parametres réseau PMC avec 249 entrées (avecehasqu

- cova_brune :matrice de covariance pour la peau brune.

4.2. Modules principales
Les principaux modules de notre logiciel sont :

- Prinicipale.m : module principal de I'application (Interface Piijpel),
- Gaussienne_Melange.m :module de détection de peau par mixture model

gaussienne,
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- Seuillage_Peau.m module de détection de la couleur de peau parage
- TestACP_PMC249 :module de décision par ACPMC avec masqu
- Traitement_Multiresolution : module de traitement en multirésolutic

- PMC_Multi : module dedécision dd'image en multirésolution par PN

Exemple de code :

L1 ool DA v

File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help
Al sMBoo | Aeni| B -88880RE B sdbse -

2 (BEBE| - |+|+h1 [x|EE|0
25

2 case 2

27

28 cova=cova hsv:

28 = wat_moy=wat_moy_hsv;

30

= [%,¥,2]=size (im);

3% = iml= imZdouble {im);

33

34

2= _c___npa=1f2"p1'sqrt (det (cova) ) 2
36 = for i=1l:x

2 = for g=1:v

1 c=[iml(i,3,1), imi(i,3,2)]1;
33 = Me=(c-mat_moy) '

40 - gaus (i,7)=exp(-0.5%Mc' *inv(cova) *Hc) ;
41 = end

4z

43 — =nd

44

Figure 5.4.Exempli extraient de I'éditeur de code de Mat.

5. Fenétres principales

B Principale |M

Détection de Visages dans
Un Environnement
Complexe

Figure 5.5Fenétre principale.
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8 Lancer systéme de détection de vise
Mettre a jour le modéle Gaussi

N Parameétres de Filtrag

Parameétre des classifiet

L] Quitter I'application

2 Animation introductive

B DetectionDeVisages

Fichier Prétraitement d'image

— Image

Image Originale

Peau filtré

FIATIC

— Detection de

~ sy [7] Masque
I avec [— Methode de detection
ﬁussienne mélange () ACP_PMC
{71 Gaussienne Simple T n
() Seuilage i
@ AcP
étecti & Pe: -

! -
Segment peau étiqutés

a!. N

% Face DCB
-
‘ Guitter ﬁ !

Figure 5.€.Fenétre du systeme de détection de visages.

n Permet de charger un fichier ime

ﬁ Information sur I'imagechargée (chemin, taille).

Permet de sélectionner image originale ou bien exeajté..

ll Panel de détectioandidas visages permet de sélectionnleraiveal de résolution.

Rnel de détection de peau permet de sélectioraspdte de couleur et la méthe
de détection de peau.

B Panel deékection de la méthode de détection isages.

Permet de lancer I'opération de détection de vis

ﬁ Permet de lancer une opération de détection deg¥ssautomatiqu

ﬁ Affichage de I'image charg.

BTN Affichage de I'image de probabvisage ou image de visage déte
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Permet d’afficher les étapes de segmentation pdegode peau ou les imac
mosaiques avec ses probables vis
Permet d’afficher ou masquer le panel d’affich

ﬁ Permet de retourner a fenétre princig
Quitter 'application.

6. Test & Résultats

L’objectif de cette partie de travail est d’évalues performances du ¢éme en passant
par deux phases : |41 consiste & tester les méthodes utespour la réduction d’espace
recherche pour cette derniére, aune comparaison entre la détection de couleur da
dans différents espacede couleur etl’évaluation de la technique du traitement
multirésolution, et la 9" phase consistera a la présentation des résultds ditection d
visages avec les méthodes de déc : réseaux de neurones (PM@ACP et I'hybridation de
ces méthodes afinabtenir une comparaison entres classifieurs.

6.1. Test deréduction d’espace de recherche des candidats viex

6.1.1Test de détection de pea

Dans notre logiciel la détection de couleur deugest étre faite avec plusieurs espa de
couleur, pour cela nous avons choisi de faire wraparaison entre la (ection avec ces

espaces en utilisant le mélange gaus
Les performances sont exprimées par deux val

Nbr de segment détectés

Taux de détections = -
Nbr de segment réels

Nbr de fausses détections
Nbr de détections

Taux de fausses détections =

Les résultats obtenus samportés sur le table (Tableau5.):
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Base d'images BAO
1*" groupe : nombre d'image=149.

Nombre de visage par image =1.

Méthode de détection Mélange Gaussien
Projet 2010 4€]
Espace
de couleur YCbCr HSV HLab
Taux
de détection 95.97% 91.33% 96.95%
Taux de
0,
fausse détection 39.59% 31.37% 10.61%

Tableau 5.1 Résultats de détection de peau avec la base BAO
Zéme

groupe : nombre d'image=221

Nombre de visage par image alde (entre 1 et 32).

Méthode de détection Mélange Gaussien

Espace Projet 201043]

de couleur

YCbCr HSV HLab
Taux

de détection 97.97% 99.09% 82.42%

Taux de
fausse détection 60.18% 44.837% 32.94%

Tableau 5.2 Résultats de détection de peau avec la base BAO.
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Base d'images CALTECH
Nombre d’'image=450.

Nombre de visage par image =1.

Méthode de détection Mélange Gaussien
Projet 201(443]
Espace
de couleur YCbCr HSV HLab
Taux
de détection 85.77% 42.95% 79.66%
Taux de
fausse détection 60.22% 68.15% 41.03%

Tableau 5.3 Résultats de détection de peau avec la base CAHTEC

Dans notre cas et puisqu’aucun espace n'a pefaagi les deux contraintes nous avons donc

opté pour I'espace donnant un taux de détectioréé&eit I'espace HLab.
6.1.2Test de détection du candidat

Dans notre logiciel la détection du candigatt étre faite en différentes niveaux de
résolution (8, 16, 32,64) pour dépister les esagux différentes échelles. L'objectif de cette
méthode est de réduire I'espace de balayage poacherche des visages. Pour évaluer cette

technique des tests sont réalisés sur la base CMU.
Les performances sont exprimées par les deux p&esrsuivants :

) . Nbr de candidat visage détectés
Taux de détections =

Nbr de visage réels

Nbr de fausses détections
Nbr de détections

Taux de fausses détections =

Les résultats obtenus sont reportés sur les tabl@alleau 5.4 et 56

Le 1% groupe : Nombre de visages par image = 1.
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Nombre d’images Taux de détection Taux de fausse détection
83 79.20% 60.19%

Tableau 5.4 Résultats de détection des candidats visageslavmase CMU.

Le 2™ groupe : Nombre de visages= variable (entre Bt 1

Nombre d'images Taux de détection Taux de fausse détection

66 80.35% 89.37%

Tableau 5.5 Résultats de détection des candidats visageslavmse CMU.

D’apres les tableaux.4 et 5.5 nous avons obtenu de taux de détections satistaigde
'ordre de 80.35%) des fausses alarmes plutdt ékevéependant le traitement en

multirésolution a réussi a réduire I'espace deeedte du visage de 50%.
6.2.Test et comparaison de la détection des visages

Pour tester les performances de nos démsctéeMC,ACP&ACP_PMC) nous avons

choisis de faire une comparaison entre ceésiméthodes.

Pour chaque image test les méthodes appliquésrespectivement PMC, ACP ensuite
ACP_PMC; aussi pour chacune nous décrivons pespriétés suivantes : taille de
'image en entrée, méthode de réduction d’esgaacecherches : I'espace de couleur choisi
pour image couleur, cependant le niveaux de résal{N) pour I'image en niveaux de gris,
ainsi le nombre de visages réels, Nombre de déetediombre visages détectés, Nombre de

visages non détectés et Nombre de fausses détection

Nous illustrons dans ce qui suit quelgesemples des tests effectués sur des images
choisis de la base d'images CMU (images en nivelaugris) et la base d'image BAO(images

couleurs) :
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TR peeciorpevie e Taille de I'image :512x512

Fichier Prétraitement d'image £

T ' Méthode choisiPMC
[ crasermese | et oms e bge N=8.
Nbre visage réels : 7.
Nbre de détection :13
Nbre visage détectés : 7
= Nbre visage non détectés :1
Nbre de fausses détections :§

Chemin : ¢ \Projet finsle master'

@) Image Originale (| image Traitée

— Traitement en multirésolLtion

— Nlivesu de résoition
[¥] n=3 [~ n=32
[T n=18 [ In=6a

] Egalisation Image mossic

Détection de condidat

(— Detection de peau
Espace de couleur;

e sl Taux de détection : 85.71%
HS\ [V] Masque |

Taux de fausse détection :53

— Méthode de detection

— Detection avec =
’7 &) Gaussisnne melangs (71 ACP_PMC @}

w oG5
e [ o= Figure 5.7.Test 1.a.

Seuiiage

) Ace Détection visage aul

== lolakesd || Taille de 'image :512x512
R s ’ Méthode choisiACP

[ crageinee | (e ey e e N=8.
Nbre visage réels :7.
Nbre de détection :2
Nbre visage détectés : 2
Nbre visage non détectés :5

Nbre de fausses détections :(

Chemin : ¢ \projet finale master'¥
©) Image Originale i) Image Traitée

— Traitement en muttirésolution

— Nivesau de résolution
[¥In=8 [In=32
[ n=16 [[In=6a

[ | Egalisation Image mosaic

Détection de condidat

[ Detection de peau

Taux de détection : 28.57%

Detection de

Hunter Lab

7 Masae A Taux de fausse détection :0%

Methode de détection

— Detection avec :
’7 @ Gaussienne mélangs “) ACP_PMC Détecter les visages

) PMC

Seillage: -
b @ AcP Détection visage auto
ction de Peau

Figure 5.7.Test 1.b.

[

CEEmE e : L «=lak== || Talille de 'image :512x512
—— ' || Méthode choisiAcP_PMC
Nbre visage réels :7.

Nbre de détection :15

Nbre visage détectés : 6
Nbre visage non détectés :1

Nbre de fausses détections :§

Charger image

Taille : whasts
Chemin : ¢ \Projet finale master't

® Image Criginale () Image Tratée

— Traitement en multirésolution

— Rliveau de résolution

[¥]n=8 [TIn=32
=18 [ n=6a

[ | Egalisation Image mosaic

Détection de condidat
— Detection de peau

Taux de détection : 85.71%

— Detection de
— Detection awec :
() Gaussienne mélange
Gaussiznne Simpie

[~ Methaode de detection

@) ACP_PMC

] Moo B Taux de fausse détection :53

Détection % Facl]CB
== Figure 5.7.Test 1.c.
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B DetectionDeVisages

=[5

Taille de I'image :512x512

Fichier Prétraitement d'image = e
Méthode choisiPMC
| Charger image Image Originale Qriginal N:16
e Nbre visage réels : 8.
Nbre de détection :10
[t n A dohan Nbre visage détectes : 4
2. A - Nbre visage non détectés :4
[] Egalisation Image mosaic e Nbl’e de faUSSGS déteCtlonS E
Détection de condidat —J
= Taux de détection : 50%
Wikesae Taux de fausse détection :60
( [
| ——— e Figure 5.8.Test 2
igure 5.8.Test 2.a.
=
Moeerriieed = Taille de I'image :512x512
ichier Prétraitement d'image a
Méthode choisiACP
I Charger image Image Original Grl N:16
i o e Nbre visage réels :8
@ Image Originale () Image Traitée Nbre de détec“on 3
[ Nbre visage détectés : 1
B Ped - Nbre visage non détectés :7
I ket moge s i Nbre de fausses détections :2
Détection de condidat (S
[ Taux de détection : 12.5%
e Gan Taux de fausse détection :66
— Detection avec : [ ‘-.i; zMEE Hor ‘
o % Face DCB
Figure 5.8.Test 2.b.
B DevecronDevisages — Taille de I'image :512x512
Fichier Prétraitement d'image ~ .
Méthode choisiACP_PMC
TR N=16.
g Nbre visage réels :8
@ Image Originale () Image Traitée Nbre de déteCtlon 5
[ romert o ook Nbre visage détectés : 2
2 i - Nbre visage non détectés :6
[ oo mage mosce i Nbre de fausses détections :3
Détection de condidat e

Espace de couleur

@) Yeber
Hurter Lab
HS}

— Detection awee : ——————

@) Gaussienne mélange

Gaussienne Simple
Seuilage
Détection de Peau

— Detection de

7] Masque

— Methode de detection

@ ACP_PMC

Taux de détection : 28.57%
Taux de fausse détection :60

Figure 5.8.Test 2.c.
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Bl DetectionDeVisages

™ =

Fichier Prétraitement d'image

Charger image

Taille : mixA2
Chemin : c-\Projet finale master'F

(@) Image Originale () Image Traitée

— Traitement en multirésolLtion

— Niveau de résolution
[In=8
[In=16

[T n=32
[V n=64

[| Egalisation Image mosaic

Détection de condidat

— Detection de peau
I — Espace de couleur:

(@) ¥ChEr
Hurtter Lak
Hev

— Detection avec :

(@ Gaussisnne mélange
Gaussienne Simple
Seuiiage

Détection de Peau

Detection de

V] Masque
Meéthode de détection

(51 ACP_PMC

@ PvC

= i
Face DCB

Taille de I'image :512x512
Méthode choisiPMC

N=64

Nbre visage réels : 1.

Nbre de détection :2

Nbre visage détectés : 1
Nbre visage non détectés :0
Nbre de fausses détections :]

Taux de détection : 100%
Taux de fausse détection :50

Figure 5.9.Test 3.a.

B DetectionDeVisages

Fichier Prétraitement d'image

-
Taille : 126512

Chemin : ciprojet finale master'F,

@) Image Originale () Image Traitée

— Traitement en multirésolution

— hlivesu de résolution
[ In=8 [ In=32
[ In=16 n=64

[| Egalisation Image mosaic

Détection de condidat

— Detection de peay
— Espace de couleur:

Image: Ori

Origin

Seuilage

Détection de Peau

— Detection de

Masque
Wethode de détection

() ACP_PMC
) PME

@ ACP

Détection visage auto

|| g

. qé“' J “
Q Face DCB

Taille de I'image :512x512
Méthode choisiACP

N=64.

Nbre visage réels :1

Nbre de détection :0

Nbre visage détectés : 0
Nbre visage non détectés :0
Nbre de fausses détections :(

Taux de détection : 0%
Taux de fausse détection :0%

Figure 5.9.Test 3.b.

-
B DetectionDeVisages

—
.

|

Fichier Prétraitement d'image

— Image

Charger image

Taille : 5124512

‘Chemin : ¢.\projet finale master'F

(@ Image Originale ) Image Traitée

— Traitement en multirésolLtion

Hivesu de résoiution
[CIn=32
[V n=64

[[In=8
[ In=16

|| Egalisation Image mosaic

Détection de condidat

— Detection de peau
Espace de couleur

Image Originl

Image Criginal

(@) YCher
Hurtter Lab
HSV

— Detection avec :
(@) Gaussienne mélange
Gaussienne Simiple

Seuliage

Détection ds Peau

Detection de

V] Masque
Méthade de détection

(8 ACP_PMC

= |
Face DCB

Quitter

Taille de I'image :512x512
Méthode choisiACP_PMC
N=64.

Nbre visage réels :1.

Nbre de détection :2

Nbre visage détectés : 1
Nbre visage non détectés :0
Nbre de fausses détections :(

Taux de détection ;: 100%
Taux de fausse détection :0%

Figure 5.9.Test 3.c.
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B DetectionDeVisages

Fichier Prétraitement d'image

Charger image

Taille : SEeon
Chemin : c.\projet finale master'F

@ Image Originale () Image Traitée

i Traitement en multirésolution

Hiveau de résolution
n=38 n=32
n=16 n=64

— Detection de peau

Imagje Originals

Iniagge: Original

Espace de coulewr
=) YCher
@ Hurter Lab

=) HSV
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6.3.Discussion des résultats obtenus
D’apres les tests réalisés nous avons retenu cgugui

a) En détection de peau le mélange Gaussien donnéedenteilleurs résultats que le
seuillage ou le model Gaussien simj38]

b) En détection des candidats visage (image en niveaugris) par le traitement de
multirésolution, nous avons obtenu une réducti@spice de recherche des candidats
visages intéressante dans le cas d’'un seul viseg€3@,64}), par contre avec le cas
de plusieurs visages (taille du visage diminue=4&)16}) et dans un environnement
complexe nous avons obtenu une réduction d’espaceecherche des candidats
visage considérable qui empéche le systeme deia&sisage/non visage de pendre
beaucoup de temps (par exemple : le temps densépdu systeme utilisant le
PMC et le traitement de multirésolution est netrtmmeilleur (en moyennesh
1mn) que celui du PMC seul (balayage de toute I'imada recherche du visage)(en
moyenne 2thn a35mn)).

c) Nos détecteurs (PMC, ACP & ACP_PMC) peuvent fguatre sortes d’erreurs :

1. Erreur de détection de candidat visage : considéné le cas ou I'image contient des
objets qui ont les caractéristiques d'un visagbasse résolution, ces objets peuvent
causer des problémes de détectidngure 5.7. Test 1.¢

2. Erreur de détection de peau : considéré dans lewagsimage contient des objets
avec des couleurs proches a celles de la peauplijess peuvent causer des
problemes de détectionBigure 5.11 Test 5.%

3. Erreur de détection de visages : dans le cas probmble visage obtenu n’est pas un
visage et ce dernier est détecté par I'un desifitags (Figure 5.12 Test 6.&

4. Non détection de visages : dans le cas ou le ptelvdasage correspond a un visage,
mais ce dernier n’est pas classifié en visagegaystéme de décisioRigure 5.11
Test4.h

» La détection de visage échoue dans quelques aasi lpa quels :

1. Echec de Ila détection de peau oulidahvisage, a cause des conditions
d’éclairage, de la qualité de I'image, de lagpou du mauvais choix de I'espace de couleur

ou le niveaux de résolution.

2. Visage supprimés par le filtrage des segseouleur de peau a cause des contraintes

pausées (Surface, Ratio)
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6.4.Comparaison entre les méthodes

Aprés une série de tests effectuées sur lesslies visages (BAO et CALTECH pour les

images couleur, et CMU pour les images en niveaugrts) ; nous avons obtenu les taux de

la détection de trois méthode (ACP_PMC, PMC, AdIR¥trés par les tableaux suivants :

Base d'images CMU (un seul visage)

Méthode de
détection ACP_PMC PMC ACP
Taux de
détection 33.25% 27.61% 25.36%
Taux de
fausse détection 58.76% 59.79% 50.23%

Tableau 5.5 Résultats de détection de visage avec la base CMU.

Base d’images BAO

1*" groupe :

Méthode de

détection

ACP_PMC

PMC

ACP

Taux de

détection

54.05%

62.16%

41.89%

Taux de

fausse détection

9.09%

11%

4.54%

Tableau 5.6 Résultats de détection de visages avec la base BAO
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2°™M groupe :

Méthode de
détection ACP_PMC PMC ACP

Taux de
détection 79.30% 75.81% 76%

Taux de
fausse détection 15.19% 12.73% 7.17%

Tableau 5.7 Résultats de détection de visages avec la base BAO

Base d’'images CALTECH

Méthode de
détection ACP_PMC PMC ACP
Taux de
détection 75.53% 97.36% 75%
Taux de
fausse détection 25.56% 18.88% 16.66%

Tableau 5.8 Résultats de détection de visages avec la basd EBH.

D’apres les tests effectués sur les bases BEAQTECH et CMU, les meilleures méthodes
de détection de visages c’est elle qui donne uxr deudétection élevé et un taux de fausse
détection faible. Dans notre cas la méthode qusfaétces deux contraintes sera alors le

PMC.

7. Conclusion

Les résultats obtenus par notre systeme sest gromoteurs dans le domaine de la
détection de visages. Les performances du sgstpauvent étre optimisé en améliorant
la qualité d’apprentissage et de la base utdeséui entrainera une meilleur capacité de
généralisation des RNA (PMC) ou de la combinaisenACP, PMC, donc un taux de

détection élevé et de fausse détection faible
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Conclusion géneérale

Le probleme de la détection de visages a é8& gomme une étape indispensable
précédente a la reconnaissance de visages, quiddie d'un probleme plus vaste et trés
répandu : La reconnaissance de formes (patterigmémm) dans le domaine de l'ingénierie et
particulierement de la vision par ordinateur, dé& permet la description et la classification

de mesures. C’est dans ce cadre que s’inscrit patjet de fin d’études.

L’objectif de notre projet est de réaliser ursteyne de détection de visages capable de
localiser les visages sur des images en couleenauveau de gris quelque soit les conditions
(éclairage, position, échelle,...etc.). pour atteendos objectifs nous avons implémenté deux
méthodes de réduction de I'espace de recherch@eraiere méthode basée sur le mélange
gaussien pour la détection de la couleur de peas s images en couleur et la seconde

basée sur le traitement en multirésolution applgprdes images en niveau de gris.

Pour la détection des visages, nous avons ingl&mtrois méthodes : 'ACP, le PMC et
I'’ACP_PMC.

En fin il serait intéressant d’améliorer lesthugles de réduction d’espace de recherche
candidats visage tel que le traitement en multitdem en passant a un autre niveau qui
consiste a rechercher les caractéristiques fa¢lasxeux, la bouche et le nez) dans différents
niveau de résolution ; et pour augmenter les pexdioces du systéme en améliorant la qualité
et la base d’apprentissage afin d’aboutir a unx thdétection élevé et de fausse détection

faible.
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