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Résumé

Viola et Joneg22] ont présenté un nouveau et efficace algorithmeédection de
visage basé sur des caractéristiques simples médrgiar I'algorithme AdaBoost.
Deux contributions principales dans leur travatl lagilisation des caractéristiques
rectangulaires et l'introduction d'une nouvelle réspntation d'image appelée
“image intégrale" qui permet aux caractéristiquestangulaires utilisées par le
détecteur d’étre calculées trés rapidement. Ceaitragsaye de replier leurs résultats
mais en I'absence de I'architecture de cascadsasildans leur approche.

Pour notre détecteur de visage humain, nous naumss intéresses a I’hybridation
de meéthodes existantes dans la littérature. Pday iweus avons utilisé les filtres de
rectangle (Filtre de Haar) entrainés par Adabobsinéormation couleur de peau,
ce qui permet au détecteur de scanner uniquengerdédgons susceptibles d’étre des
régions de peau. Cela a permit de réduire le temepsalcul et aussi dans certains
cas les fausses détections. Pour cela, des imadespace de couleur RGB peuvent
étre converties en RGB normalise, YCbCr, HSV, HalV,...etc.

En se basant sur ce mécanisme, nous définissama@éristiques de rectangle d’un
ensemble de 49554 caractéristiques et nous chmisiske meilleur espace de
couleur ainsi la méthode pour la segmentation.

Notre algorithme de détection de visage est impiéénesur Matlab et mis en

application sur une série d’'images de gedtfférents degrés de complexités.

Mots clés : détection de visage, segmentation de peau, AdaBdittses de

rectangle.



Abstract:

Viola and Joneg22] presented a new and effective algorithm of facea®n
based on simple characteristics trained by the AdaBalgorithm.Two principal
contributions in their work is the use of the recgpalar characteristics and the
introduction of a new representation of image chlflthe integral image" which
allows the rectangular characteristics used bydéeector to be calculated very
quickly. This work tries to fold up their resultstin the absence of the architecture
of cascade used in their approach. For our hunaae fletector we precisely
interested in test to make a hybridization of engstmethods in the literature. For
that, we used the filters of rectangle (Filter cdaf) learned by Adaboost and skin
color information, which allows the detector scamgnionly the areas likely to be
areas of skin. That is to reduce the computing tame also in certain cases of false
detections. For that the images of space color R&Bbe converted into normalized
RGB, YCbCr, HSV, YUV....etc.

basing on this mechanism, we define 6 charactesisti rectangle of a set of 49554
characteristics, we use the algorithm of boostorgtlie training, and the best space
of color and the method for the segmentation alexts.

Our algorithm of face detection is implemented oatlishb and applied on a series of

the test imagewith various degrees of complexities

Keys words: face detection, skin segmentation, AdaBoost rfltd rectangle.
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Introduction :

Le sujet de la reconnaissance et de détection ség@ihumain est trés ancien, en
raison de son importance pratique et théoriquesiie toujours un centre important
de recherche. Cela, est motivé par la multiplicée la variété des champs
d’application (haute sécurité, télésurveillancegtoale d’'acces...).

Les chercheurs ont montré que I'hnumain utilise poegonnaitre un visage ces
différentes caractéristiquegli varient entre la géométrie, la texture et lesleurs
des différentes régions du visage : les yeux, leche, le nez, le franc, les joues et le
montant. Grace a cette remarque, plusieurs étutet® développées afin de savoir
s'il était possible de modéliser d’'une maniere infatique ce comportement.
Cependant, pour assurer de bons résultats dansake pde la reconnaissance, le
probleme de la détection de visage est une proedaxutuciale.

Les premiers systemes de détection de visagest@médeloppés dans les années
70, ils sont efficaces dans peu d'applications, @ample l'identification de
photographie de passeport. Au début des annéepl@®leurs techniques ont été
établies avec le progres dans le codage de vid@ongicessité de l'identification de
visage. Ces dernieres anneées, différentes approohesté développées pour
résoudre le probléeme de détection de visages difésedts environnements et
conditions.

Dans notre travail, nous voulons résoudre ce pnoblén utilisant une méthode
basée sur l'information de couleur et les filtresréctangle entrainés par Adaboost
qui est I'un des meilleurs algorithmes d’appremtigs développé dans la derniere
décennie. Notre travail se compose donc en deuieparune concerne le choix de
la méthode de la segmentation de peau et I'espaaodeur adéquat et l'autre a
pour objet d’essayer d'implémenter I'approche de®img de viola et jones sur les
zones de peau préalablement détectées. Le prinepeette approche consiste a
générer des classifieurs et a leur affecter uneération. On construit ensuite ce
que l'on appelle un classifieur agrégé (fort), esirailant la prédiction de chaque
classifieur a un vote, la classe prédite par lessifieur agrégé sera la classe

majoritaire. L'idée maitresse des méthodes est afestruire des classifieurs



différents, en perturbant I'échantillon d'appresage, de maniere a éparpiller I'erreur

pour la rendre minoritaire.

Notre travail est réparti comme suit :

Le premier chapitre fournit un état de l'art assemplet de l'historique et des
développements courants des techniques de dételetivisages.

Le deuxiéme chapitre présente une introductiorialgdrithme AdaBoost, ces
versions et sa modification au contexte de la diétede visage.

Dans le troisieme chapitre on a abordé les tecksiqile la détection de peau
humaine a savoir celle basée sur la création d'adete de peau et celle basée sur
un simple seuillage suivi d'une étude comparatiggaitiée sur la segmentation de
couleur chair dans différents espaces de couleurs.

L'implémentation de [l'algorithme AdaBoost sur lesnes peau détectees, les

résultats obtenus ainsi que leur interprétations ifobjet du chapitre quatre.






1.1. Introduction

Pour construire un systeme automatisé qui analygerimation contenue
dans les images de visage, des algorithmes efficateobustes de détection de
visages sont exigés. En effet, vue l'importancelaledétection de visage pour
n'importe qu’elle systeme d’'analyse de visage etsde but d'identifier toutes les
régions d'image qui contiennent un visage indépanuant de la position, de
l'orientation ou de I'éclairage, plusieurs recheschnt été faites. En particulier, de
nombreuses techniques ont été développées pouctatées visages dans des
images fixes, les plus importantes feront I'objéing illustration détaillée par

catégorie.

1.2. Systéme de détection de visages

L’analyse de visage devenue un enjeu importantadesion. Modéliser la
vision a toujours été un défi en informatique etrealligence artificielle. Il apparait
qu'étudier le cerveau et la vision humaine peutefgrogresser en vision par
ordinateur. N'importe g’elle étape dans le processeil'analyse de visages doit étre
préceder par I'étape de détection de visages.

Tout processus automatique de détection de vishgieprendre en compte
plusieurs facteurs qui contribuent a la compleslgésa tache, car le visage est une
entité dynamique qui change constamment sousuénite de plusieurs facteurs, et
par la suit la démarche générale adoptée pousegaln tel systeme :

» Monde physique : Visages Humains.

» Codage: Acquisition dimages (Cameéra,...etc), il d¢stes aussi a la
digitalisation de I'image, et il comporte un risgue bruit.

> Prétraitement. Les étapes de prétraitement consiste sélectionner
'information nécessaire a l'application. Cette esflon passe souvent par
I'élimination du bruit d0 aux conditions d’acquisit, par la normalisation des
données, aussi bien que par la suppression dddadance.

> Analyse : (appelée aussi indexation, représentatmmuélisation ou extraction

de caractéristiques), il faut extraire de l'image Informations qui seront



sauvegardées en meémoire pour étre utilisées pldgdtans la phase Décision.
Le choix de ces informations utiles revient a étalmh modele pour le visage,
elles doivent étre discriminantes et non redondante

> Apprentissage (si le systeme est basé sur l'apgpsage). consiste a
mémoriser les représentations calculées dans kephalyse.

» Décision : Mesure de similarité.

poursuite
Acquisition > de
de I'image visage

d’entrée
: Détection Localisation Reconnaissancdg
Extrac/:U_or_n de | de > de > de
caracteristiques visage visage visage
Reconnaissance
D’expressions
> faciales

Figure 1.1 : Principales étapes d’analyse de visages

1.3. Difficultés de la détection de visages

La détection automatique de visage fait face a ¢mau de difficultés en
raison de la trés grande variabilité de la formeléecter (image d'un visage
quelconque, d’orientation et de taille quelconquecaun éclairement quelconque),
les états d'expression faciales, d'occlusion etaif@age changent également I'aspect
global des visages. En fait, il y a pas mal desdéfi détection de visage dus aux
conditions rigoureuses pour la classification desmks et les techniques

d'apprentissage.

Les facteurs qui affectent la performance d'unesgst dans la détection de visage

sont : I'échelle, la pose, l'illumination, I'expraen faciale, I'occlusion.



1.3.1. L’échelle

Dans une image donnée, un groupe de visages peadradpe dans
différentes échelles (figure 1.2).
L'échelle (ou la taille) d'un visage peut étretémipar un processus simple de remise

a I'’échelle.

Figure 1.2 :visages a difféerentes échelles

1.3.2. Pose

Les performances d'un systéme de détection de essadhutent d'une
maniére significative quand les variations de psesat présentes. Les poses
variables se produisent d'un changement de poimtide®u quand la téte est tournée
dans les trois-dimensions. Donc certaines caratitgwes faciales telles que I'oeil

ou le nez peuvent devenir partiellement ou compietd occlus.

H, &

Figure 1.3 :visages a différentes poses



1.3.3. Occlusion
L'occlusion est une autre issue confrontée a lactiéh de visages dans la
pratique. Les lunettes, les écharpes et les baolsschangent I'aspect d'un visage.

La figure 1.4 montre des exemples de visagesdiffésents déeguisements.

Figure 1.4 :visages occlus

1.3.4. Expression faciale
L'expression faciale peut modifier d'une maniemgndicative la géométrie
d'un visage et donc influencer la décision (lesltats) d’un systeme de détection de

visages (figure 1.5).

-
¥

Figure 1.5 :visage a différentes expressions faciales

1.3.5. lllumination

Un méme visage, avec la méme expression facial) €u méme point de
vue semble différent a cause des changements dmirb§e. En fait, les
changements provoqués par des différences denmiiiiation sont souvent plus

grands que les différences qui existent entrenidisidus, figure 1.6.



Figure 1.6 :visage sous différentes conditions d’illumination

1.4. Célebres travaux de détection de visages
La détection de visage, quelle que soit la techeigpilisée, se base toujours

sur une capture d’'image (vidéo par exemple) owserphoto. Les caractéristiques
du visage sont ensuite extraites selon la méthbdssie, puis enregistrées dans une
base de données.
Les travaux effectués sur la détection de visage®st répartis en quatre approches
théoriques.

% Approches basées sur les connaissances acquises

s Approches basées sur les caractéristiques invasabl

¢ Approches basées sur la mise en correspondanogpiate matching »

« Approches basées sur I'apprentissage (ou l'aspect)

Certains chercheurs utilisent des techniques basgdss connaissances acquises :
En 1994, Yang et Huand] ont proposé une hiérarchie de méthode basée sur le
connaissances acquises pour détecter les visages Eette méthode des regles
dérivées a partir des connaissances ont e€té gfilcggnment un visage typique est
constitué et quels sont les facteurs qui constitoelui-ci, habituellement, ces regles
capturent les rapports entre les caractéristiqaesles, et la présence de la bouche,
des yeux,.etc. Les positions relatives des différentes compies du visage sont
étudiées apres avoir été détectées. L’avantage aites méthode est I'absence de
n'importe quel apprentissage, le systéme est liles®nt par des regles qui ont été
soigneusement définies. Le systéme de Yang et Hssesl compose de trois
niveaux. D'abord, une image est divisée en calldtailles égales. Au niveau 1,

les régles qui décrivent quelques contraintes conesigsur les modeles humains de



visage (template) ont été utilisées pour choisirdandidats de visage, alors dans ce
niveau la partie centrale du visage a quatre edlvec un niveau de gris
fondamentalement uniforme. Les candidats de vislageiveau 1 sont passés sur le
niveau 2 dans lequel la résolution de chaque cahdie visage est doublée, la taille
de chaque cellule est réduite par la moitié eeteplate se compose maintenant de
8*8 cellules carrées.

Pour le niveau 2 un ensemble de regles de détedtianisage ont été utilisés, et les
candidats restants sont passés au niveau 3. Dansvéau 3, l|'égalisation
d'histogramme locale, le multi-binarisation, esigvi bi-directionnel de contour ont
éte utilisés. Puis les caracteéristiques de contdassyeux et de la bouche ont été
extraites. Si les caractéristiques extraites rebkerfien aux caractéristiques des
yeux et de la bouche, le systeme l'identifierainooe modéle de visage.
Kotropoulous et PitaR] ont présenté une regle basée sur la méthode aleshimon
qui est similaire au travail de Yang et Huang. Diah les caractéristiques faciales
sont localisées avec la méthode de projection gtiuélisée avec succes pour
localiser les contours d’'un visage. Soit I(x,y)viaeur d’intensité d’'une image de
taille m*n dans la position (x,y), les projectiorerticales et horizontales de I'image
sont définies par:

HI (x) = ZL' (x.y) etVvi(y)=>" 1(xy)

D’abord le profile horizontale d'une image d’entrést obtenu, puis les deux
minimums locaux, déterminés en détectant les chmegts brusques en HI,
correspondent au c6té gauche et droit de la tééemBme, le profil vertical est
obtenu et les minimums locaux sont déterminés pesirendroits des levres, de

bouche, du bout de nez, et des yeux. Ces cardicfgeis détectées constituent un

visage candidat

D’autres ont utilisés des techniques basées swalestéristiques invariables méme
lorsque la pose, le point de vue, ou les conditiéslairage changent:

Parmi ces techniques, celle qui détectent les wEaistiques faciales tels que les
yeux, les narines, les sourcils, les levres, ledles, le nez, la bouche, etc..., et elles

impliquent alors la présence d'un visage.



Graf et autres[3] ont développé en 1995 une méthode pour localissr |
caractéristiques faciales et les visages dansndageis en niveau de gris. Apres le
filtrage a bande passante, des opérations morpholeg sont appliqués pour
augmenter les régions avec lintensité élevée aui ume certaine forme (par
exemple, les yeux).

L'histogramme de l'image traitée montre typiquemeare créte proéminente. Base
sur la valeur de la créte et sa largeur, les valdas seuils adaptatives sont choisies
afin de produire deux images binaires. Des comgssapnnexes sont identifiés
dans les deux images binaires pour identifieréggons des caractéristiques faciales
candidates. Des combinaisons de chaque régions adord évaluées avec des
classificateurs pour déterminer si et ou un visegfeprésent. Leur méthode a été
testée avec des images téte-épaule de 40 indieidargec cinq séguences vidéo ou
chaque séquence se compose de 100 a 200 armatures.

Leung et autrep}] ont développé une méthode probabiliste pour Isealin visage
dans une scene encombrée qui se base sur la détdet caractéristiques locales et
la comparaison de graphique aléatoire. lls ont tdénte probleme de localisation de
visage comme probleme de recherche de certainastéastiques faciales qui sont
plus susceptibles d'étres un modele de visage. Camgctéristiques (deux yeux,
deux narines, et une jonction de nez/levre) soiiséd pour décrire un visage
typique. Pour n'importe quelle paire de caracigusts faciales du méme type (par
exemple, paire de l'oeil gauche et l'oeil droigurl distance relative est calculée.
Pour un ensemble d'images, les distances sont éesdglar une distribution

gaussienne.

Une autre caractéristique efficace utilise la coulde peau humaine pour la
détection de visage lorsque I'image initiale estcenleur. Bien que la couleur de
peau differe parmi les individus, des études onttndoque la variabilité de la
couleur de la peau tenait plus de la différencentéfisité plutdt que de la
chromaticité. On peut utiliser plusieurs types dases de couleurs (RGB, RGB
normalisé, HSV, YcrCb, YIQ, YES, CIE XYZ, CIE LUV, etc) :



D.Chai et K. N. Ngan[5], ont proposé une méthode pour la segmentation
automatigue du visage d'une personne a partir dinage donnée qui se compose
d'une vue de téte et épaules de la personne et daane de fond complexe. La
méthode implique un algorithme rapide, fiable, dticace qui exploit les
caractéristiques spatiales de la distribution depldeur de peau humaine. Une carte
universelle de couleur de peau est dérivée etsédlisur le composant de
chrominance de I'image d'entrée pour détecterijedsPavec I'aspect de couleur de
peau. Puis, baseé sur la distribution spatiale dedsPdétectés de couleur de peau et
de leurs valeurs correspondantes de luminancgotitime utilise un ensemble de
procedés de régularisation récentes pour renféeseregions des Pixels de couleur
de peau qui sont plus susceptibles d’appartenirégions faciales et pour éliminer
ceux qui ne le sont pas.

McKenna et autref6], ont présenté un modele adaptatif de mélange wlewopour
suivi des visages dans des conditions d'illumimatiariables. Au lieu de compter
sur un modele de couleur de peau basé sur la ooestle couleur, ils ont utilisé un
modéle stochastique pour estimer la distributiodadeouleur d'un objet en temps
réel et s'adapter aux changements des conditiéokidage et de visionnement. Les
résultats préliminaires prouvent que leur systema guivre des visages dans une
marge des conditions d'illumination. Cependanttecaetéthode ne peut pas étre

appliqguée pour détecter des visages dans une isiagée.

Le visage peut étre aussi identifié a partir deegture en se basant sur des vecteurs
qui décrivent au mieux les caractéristigues deeldute. Les approches les plus
utilisées dans I'analyse de la texture sont lesioes de co-occurrences, les filtres
de Gabor et les ondelettes.

Lin-Lin Huang, Shimizu et Kobatakg’], proposent une méthode de détection de
visage en utilisant les caractéristiques de fille Gabor. En considérant les
caractéristiqgues désirables du filtre de Gaboetglie les sélectivités de localité
spatial et l'orientation, ils congoivent quatreréis pour extraire les caractéristiques
faciales a partir de I'image locale. Le vecteurcdmctéristiques basé sur des filtres

de Gabor est utilisé comme entrée du classificatuirest un réseau de neurone



polynomial (PNN) sur un sous-espace réduit de t@natiques appris par I'analyse
de composant principal (PCA). L'efficacité de latimoéle proposée est démontrée
par les résultats expérimentaux obtenus sur undgrambre d'images et la

comparaison avec les méthodes actuelles.

@ ()

Figure 1.7: (a) filtres de Gabor en domaine spatial, (b) domdiéquentiel

Jie Chen, Shiguang Shan et auf@&s Ont proposés une meéthode de détection de
visage basée sur les caractéristiques de Gabprppbtse un détecteur de visages
hiérarchigue combinant le rendement élevé des tEarstques de Harr et

I'excellente puissance distinctive des caractrist de Gabor.

D’autres chercheurs ont proposé de nombreusesite@qui combinent plusieurs
caracteéristiques globales et locales pour locatiseitétecter des visages :

Yachida et autrefd] ont présenté en 1995 une méthode pour détecteviskges
dans des images de couleur en utilisant la thé&twiee. lls avaient utilisé deux
modeles flous pour décrire la distribution de caulde peau et de cheveux dans
I'espace de couleur de CIE XYZ. Cinq modeles dméoprincipaux (un frontale et
quatre vues de c6té) sont utilisés pour extréaspéct des visages dans les images.
Chague modele de forme est un modéle 2D qui se asengemx n cellules carrées
ou chaque cellule peut contenir plusieurs PixelwDpropriétés sont assignées a
chaque cellule, la proportion de peau et la progortle cheveux, qui indique les
taux de la région de peau (ou de la région de eh@vé®ans une image de test,
chaque Pixel est classifié comme cheveux, visdgey/aux-visage, et cheveux-fond
basé sur les modeles de distribution. Les modeiesipaux de forme sont alors

comparés aux régions de peau et de cheveux exdiais une image de test. S'ils



sont semblables, la région détectée va bien asageicandidat. Pour la vérification,
les caractéristiques d'oeil-sourcil et de nez-bewsdnt extraites a partir d'un visage
candidat en utilisant les contours horizontaux.

Sobottka et Pitagl0], ont proposés une meéthode de la localisation dageis et
I'extraction des caractéristiques faciales engatili la forme et la couleur. D'abord,
la segmentation de couleur dans l'espace HSV déstteée pour localiser des
régions de couleur de peau humaine. Dans cette,étl3 composants connectés
sont déterminés en appliquant I'algorithme de régroissant a une haute résolution
de l'image segmentée. La recherche des visagesudanisnage peut étre effectuée
en détectant des objets avec la forme elliptiqteevdntage ici est que l'information
de région est plus robuste contre le bruit et lengement de lillumination. Les
composants connectés qui sont bien rapprochésngaellipse sont choisis comme
des visages candidats. Enfin, ces candidats sonftiégéen recherchant les

caracteéristiques faciales a l'intérieur des compisszonnectés.

Les techniques basées sur la mise en correspondaeogplate matching » ont été
utilisées pafll] et[12].

Luhong Liang, Haizhou Ai et Guangyou Xdl], ont proposé un systeme de
détection de visage basé directement sur la tecardg template. Un visage moyen
est produit a partir de I'ensemble des photos dagas qui sont considérées comme
des patterns de visage. D’aprés leur point de lage,yeux jouent un réle trés
important dans la détection de visages humainscDits utilisent un pattern des
yeux et un pattern de visage indépendamment. Tabbdl, des candidats de visage
sont recherchés dans toutes les positions de l8magis, un réseau de neurones qui
est construit lors de la procédure de mise en spor@ance est utilisé pour éviter
les fausses détections.

Kim, Kang, Shin and Parkl2], présentent une combinaison d'un ellipse et la
template matchings construisent un template de visage d'une indgeontour
horizontale. Apres la construction de template wdecteur de contour appelé
SUSAN est appliqué pour trouver les régions owlepiate existe. La construction

du template est un processus rapide. L'étape fidalelétecteur est d'assortir une



ellipse aux régions d'intérét identifiées, la loaguet la largeur de I'ellipse sont les
deux produits du template de visage qui a été idéfintilisé pour tracer les régions
d'intérét de I'étape antérieure.

D’autres ont proposés des techniques basées quprdiatissage qui devraient
capturer la variabilité représentative de I'asfeutl de la base d’apprentissage :
L’'une de ces techniques se nomme "Eigenface",imatje est décomposée en une
série d'images teintées de nuances de gris.

Kohonen[13] a proposé en 1989 un exemple récent de ['utibisaties vecteurs
propres dans l'identification de visages, dansdeqo réseau de neurone simple est
démontré pour exécuter la reconnaissance de vigagesdes images alignées et
normalisées. Le réseau de neurone calcule une iglemer de visages par
I'approximation des vecteurs propres de la matted'autocorrélation des images.

Ces vecteurs propres sont connus sous le nom nf aagss.

Les réseaux de neurones ont été appliqués aveéssdans les techniques basées
sur I'apprentissage dans différents problemes clenreissance de forme.

Agui et autreq14] ont proposé en 1992 une méthode en utilisantdssaux de
neurones hiérarchiques. La premiére étape se c@mngesdeux sous-réseaux
paralléles dans lesquels les entrées sont desrval@niensité d'une image originale
et des valeurs d'intensité d'image filtrée a I'alde filtre de SobeBx 3. Les entrées
du réseau de la deuxiéme étape comprennent ldessdds sous-réseaux et les
valeurs caractéristiqgues extraites telles quertégpe des valeurs de Pixel dans le
modéle d'entrée, le taux du nombre de Pixel blalecsout le nombre des Pixels
binarisé dans une fenétre, et les moments géomeésidJne valeur de sortie a la
deuxieme étape indique la présence d'un visageldagégion d'entrée. Les résultats
expérimentaux prouvent que cette méthode peut t@étees visages si tous les
visages dans les images de test ont la méme taille.

Rowley, Baluja et Kanadfl5] ont proposé une méthode de détection de visage

basée sur les réseaux de neurones. lls ont foemé@élseaux de neurones qui



pourraient distinguer entre le visage et les n@ages sur un grand ensemble de
modeles d'image de visages et de non-visages.

Chaque réseau de neurones a renvoyé des poings-grdt 1. Les points pres de 1

ont indiqué un visage tandis que les points pred g@ur les non-visages.

Une pyramide des images a été construite pourtéétées visages dans différentes

échelles.

Une autre méthode des techniques de [lapprentissggeelée modele de
distribution. Sung et Poggid6] ont présenté en 1998 un systeme de la détection de
visages basé sur un modele de distribution. Ceemystdécrit comment la
distribution des patterns de visages peut étreispgpartir des exemples de visages
et de non visages. Leur systeme se compose d’'uelendd distribution des patterns
de visages et de non-visages, et un classificgtealifié.

A chaque endroit de l'image, un vecteur de caratifiue de différence est calculé
entre le pattern local de l'image et le modeleidtildution. Le classificateur qui est

en fait un réseau de neurones (MLP) détermine,eehasant sur les mesures de
vecteur de caractéristique de différence, si umggashumain existe a l'endroit

courant de I'image ou non.

Un ensemble de techniques d'apprentissage supeapigélés SVMs (Support
Vector Machine) destinées a résoudre des problemeesliscrimination et de
régression est utilisé par plusieurs chercheurs [@probleme de la détection de
visage.

Haizhou, Lihang Ying et Guangyou XW7], proposent un systéme de détection de
visages qui se compose de 2 étages de SVM : Tabord, un SVM linéaire qui
filtre des candidats de visage de toutes les fes@tbservées de I'image d'entrée. En
suite, un SVM non linéaire prends des décisioraldém si un candidat de visage est
vraiment un visage ou non.

La fenétre observée est normalisée a la taille Q0K2s candidats de visage sont

détectés en balayant cette fenétre sur tous lemiendle I'image. Pour que le



systéme puisse découvrir des visages a différetite, tleur systeme applique le

traitement des images de pyramide.

En fin, nous arrivons a la technigue qui nous edée dans notre travail basée sur
I'apprentissage. La partie majeur des attentiom$éatournée vers I'approche de
Boosting de Viola et Jong§8], cette approche donne un tres bon résultat ereterm
d’exactitude et vitesse, et bien adaptée aux agifmits en temps réel. Le boosting
est une méthode mise au point pour des problemetadsification, mais qui peut
aussi étre utilisée pour des problemes de régressite est de plus en plus utilisée
en classification d'images, en particulier pouplese d'apprentissage. Le boosting
consiste a combiner les résultats obtenus parepitssiclassifieurs (faibles) pour
obtenir un classifieur plus efficace (fort). L'atijbme de boosting le plus populaire
est l'algorithme appelé AdaBoost, mis au point @/lpar Freund et ShapiE9].

Viola et joneg[18] ont proposés un systeme de détection de visagésmgrs réel
par AdaBoost c’est un nouveau et efficace algoritite détection de visages, leur
approche est basée sur les images intégrales struiceure de cascade ainsi que les
filtres rectangulaires entrainés par AdaBoost. fdees utilisés sont généralement
présentés pour l'analyse de la texture. Cet ensenhblfiltres a été évalué une
premiére fois dangl8,20,21,22] puis une seconde fois par Lienh@3]. Le nouvel

ensemble, qui est tres utilisé aujourd’hui, estquméé sur la figure suivante:

(a) (k)
Figure 1.8 :Filtres de Haar

(a) filtre vertical. (b) filtre horizontal. (c) filtreliagonal.

Lienhart [23] a présenté et empiriguement analysé une autrensais de
I'approche de Viola et Jones. Il a crée un nouveasemble de caractéristiques

orientées. Ces nouveaux caractéristiques enrictiigdene maniere significative les



caractéristigues simples de viola et jones, et @euégalement étre calculés

efficacement avec ces nouveaux caractéristiqueatégs.

Beaucoup de chercheurs qui ont été attiré par cettthode comme Shachar
Kaufman et al[24], leur projet est basé sur l'algorithme de Violaletes, et les
améliorations apportées par Linheart et al, fosens une solution fiable au
probleme de détection, pour les visages dans wreeset les yeux dans une image
de visage. Cette solution réalise non seulementr@é®gdtats comparables a ceux
réalisée par les meilleurs systemes connus, maeremes de taux de fausse alarme
elle surpasse ces systemes. Un systeme complse ugél détecteur de visages de
Viola et Jones , deux détecteurs d'oeil de Violdoees, un détecteur d'oeil basé sur
SVM, et la reconnaissance de visages multi claégakement basé sur SVM sont
mis en application et combinés dans un systeme lebrgqurnissant un mécanisme
de fonctionnement pour le contréle d'acces poppolée de VISL (Vision and Image
Sciences Laboratory) mise en application et dommetemps de traitement et une

exactitude impressionnants.

D’autres chercheur§25], [26] ont utilisé I'Adaboost avec les histogrammes en
détection de visage ou les filtres de Gabor poued@nnaissance ou la vérification

de visage.

1.5. Conclusion:

Dans une large gamme des approches généralessyshisispects semblent
étre particulierement efficaces dans les systédwedétection de visage.
Les systemes basés sur les connaissances acaqunsessirictifs, et ils sont liés par
les regles dont ils sont l'origine.
Les Approches des caractéristiques invariantes Bonhes mais se fondent sur
l'invariance qui est souvent difficile de satiséattans toutes les conditions possibles.
Les Approches basées surla mise en correspondamteadéquates mais elles
manqguent de bonne représentation des composantsbjgindes objets et sont

limités par I'exactitude du template qui a été créé



Les Approches basées sur I'aspect montrent qudujgap des promesses avec
I'induction des techniques de la machine d’appseatie, garantis des réalisations
plus robustes.

L’approche de Viola et Jones semble avoir la maideapplication en utilisant
I'architecture de cascade et I'image intégraleagtiabsolument principale pour une
application rapide des caractéristiques rectangdaou en d'autres termes les
ondelettes de Haar.

Profitant des avantages de cette nouvelle techrgiigapporte de bons taux de
détection et qui est fortement inspirée pour l&ct&n en temps réel, en emphasant
également sur deux contributions principales deedade cette technique: la
nouvelle représentation d'image et le choix desaatéristiques, on a essayé
d'implémenter la techniqgue en l'absence de la sireccascade et en utilisant
I'information de couleur de peau pour limiter I'esie de recherche des visages. On
a donc a disposition deux techniques différentxshriique basée sur I'apprentissage

et technique basée sur les caractéristiques imtasa






2.1. Introduction

Les méthodes d'agrégation a base de votes sontuEen enjeu important
en classification. Des méthodes performantes dstingptelles que le Baggifg7]
ou l'algorithme Adaboosf28] ont suscité un vif intérét dans la communauté
apprentissage. Elles présentent en effet d'extefieperformances en pratique et
leur simplicité autorise des justifications théorg séduisantes.
Le principe des méthodes a base de vote est tidgisifinl consiste a générer des
classifieurs et a leur affecter une pondération. d@nstruit ensuite ce que l'on
appelle un classifieur agrégé (fort), en assimilargrédiction de chaque classifieur
a un vote, la classe prédite par le classifieuég@sera la classe majoritaire. L'idée
maitresse des meéthodes est de construire desfielassidifférents, en perturbant
I'échantillon d'apprentissage, de maniere a eéparpilerreur pour la rendre
minoritaire.

2.2. Problématique

Considérons un algorithme A dans un ensemble dsifiurs H. On se pose
le probléme suivant:
Construire avec une complexité algorithmique "namsable" des combinaisons
linéaires convexes des classifieurs de H pertigente
L'algorithme A dit "algorithme basique” ou "algdwite faible” sera a la base de la
construction de telles combinaisons. Les princigésduction visant a réduire
I'erreur empirique ne sont donc pas fondés danscae D'autres principes
d'induction doivent étre mis en oeuvre utilisandutles justifications que les
théoremes classiques de convergence uniforme.alldgux stratégies différentes
pour résoudre ce probleme.
La premiere consiste dans un premier temps a genadépendamment T
classifieurs en perturbant I'échantillon d'appssatge et dans un second temps a les
pondérer afin d'optimiser un critere donné. Le BASG (Boostrap AGGregatING)
est certainement I'exemple le plus connu.
La seconde, est une procédure itérative, désigrage I'acronyme ARCING

(Adaptative Reweighting CombinING) par Breimf®9]. A I'étapet, le choix du



classifieur dépend des-1 étapes précédentes, on met a jour une pondératgur
les exemples en fonction des-1 étapes précédentes (on choisit initialement la
pondération uniforme).

Le classifieur h, construit est pondéré en fonction de tous lessiiesrs déja

construits.
Breiman [29] distingue deux types d'algorithmes ARCING : ledgdathmes
normalisés” ou les poids sont normalisés a chaguation comme Adaboost, et les

"algorithmes non-normalisés" ou les poids sont radisés au final.

2.3. ldées de base du boosting

Les idées de base du Boosting sont présentées yomouprobléme de
classification binaire pour rester dans le conteldda détection avec la classe de
visage et la classe de non visage.
Le but de la classification binaire est de trouvee « regle » (hypothese) qui, basée
sur un ensemble d’observations, assigne un ohjeeales deux classes.
Soit X lI'espace d’entrée qui contient les objetsretdénote I'ensemble des classes
possibles par Y (dans notre cas {-1+1}).
La tache d'apprentissage peut étre résumeées comimel ss’agit d’estimer une
fonction f : X - Y, utilisant les paires d’entrée/Sortie des donrBagprentissage
générées au hasard indépendamment d'une distribute probabilité inconnu
P(X,y).
(X, Yy)re (6, Y, ) ORY x{=2+2}......... (2.1)
Telle que f va prévoir correctement les exempbey)inconnus. Dans le cas ou
Y = (-1, +1), nous avons soi-disant un classifit, et I'étiquette attribuée a une

entrée x est donnée par= f(x).

La vraie performance du classifiefirest évaluée par :

L(f) :jA(f(x),y)dP(x,y)..........(2.2)



Ou A est la fonction de codt choisie. Le risgu@) est souvent appelé erreur de
généralisation ou erreur de test, dans le sent mesure le codt a I'égard de

I'exemple inconnu dans I'ensemble d'apprentissage.

Pour la classification binaire, nous utilisons sniv la fonction de co(t
A(f(X),y)=1(y.f(X)<0), oul(E) =1 si I'évenement E survient, et 0 autrement.
En d'autres termes :

si x est mal classé

1
A(f(xi),yi):{o e (2.3)

SI non

Mal classé c-a-d f(x) #z y,.

La distribution de probabilitéP(x, y) est inconnu, ce risque(f) ne peut pas étre
directement minimisé. Il faut donc estimer une t@mrcaussi proche que possible de
fopima @ l'aide des informations disponibles, c'est-a-diles exemples
d’apprentissage et les propriétés de la classéodetonsF a partir de laquelléest
choisie.

Une solution classique est d’approximer l'erreur gémeéralisation par le risque

empirique défini comme suit:

O 1 N

L(f) =NZ)I(f(xn),yn). e (2.4)
n=1

C'est le cas si les exemples sont uniformémerriluligts.

Si I'ensemble d’apprentissage est suffisammentiitapty nous espérons que:
lim E(f) SL(f)einnennn, (2.5)

Toutefois, une forte condition est nécessaire pealider la derniere formule,

m]
I'erreur de risqueL(f) doit convergéauniformément sur la classe des fonctiéha
L(f).

O
Mais, pour pouvoir garantir a ce que la fonctiabtenue en minimisant f)
converge asymptotiqguement vers le minimunh @9, il faut qu’'une autre condition

soit satisfaite. Intuitivement, la classe des fmms F ne peut pas étre trop

complexe. Autrement, on peut trouver une fonctibqui posseéde une erreur de



classification sur les données d’apprentissagdran@ment petite mais une grande

erreur de généralisation(f). Ce phénomene est appelé « overfitting ». Une

condition suffisante pour éviter « I'overfitting est I'exigence queE(f)converge
uniformément (a travers) versL(f).

Dans le cas ou la base de données d’apprentissast pas trés grande, ce qui est
presque toujours le cas en réalité, les conditmesédentes ne sont pas respectées

et un grand écart peut avoir lieu entre I'erreurgéeéralisationL(f)et le risque

O
empiriqueL(f). Dans ce cas, le phénomene appelé « overfittipgut de nouveau

apparaitre car une faible erreur de généralisatibyne peut pas étre obtenu en

O
minimisant simplement I'erreur empiriquéf) . La solution pour faire disparaitre le

phénomene appelé « I'overfitting » est de limitetdille de la classe des fonctions
F. Le choix de fonctions qui classifient la majoritésddonnées d’apprentissage
correctement est préférable au choix de fonctiansclgassifient presque toutes les
données d’apprentissage correctement.

Pour les algorithmes de Boosting, il a été montre gpus certaines conditions la
complexité de la classe des fonctiofs sature en augmentant le nombre

d’hypotheses utilisées pour créer la fonction dessificationf . On pourrait donc

croire que le phénoméne de « l'overfitting » n'pas possible. Ceci est faux,
spécialement lorsqu’on utilise des procédures desiung avec des données
d’apprentissage bruitées. Lors du Boosting, il @ac aussi étre attentif a la taille
de la classe des fonctioRs

Les deux méthodes de Boosting les plus connuesfAstaBoost et LogitBoost, dans

les paragraphes suivants on va parler justememdaBoost.

2.4. AdaBoost :

La méthode de Adaboost (Adaptive Boosting) perneetambiner plusieurs
hypothéses simples pour créer une autre hypothes@erformante.
L'algorithme Adaboost a été proposé par FreunSceapire au début des années

90. C'est un algorithme de type ARCING qui étonuiiat par sa simplicité que par



ses performances expérimentales. Il a suscité dinemthousiasme dans la

communauté apprentissage. Bien que de nombreustesites d'amélioration aient

éte faites, 'algorithme initial Adaboost resteles séduisant.

L'origine de sa mise au point remonte a une quest® Schapire qui cherchait a
construire des algorithmes de boosting.

L’idée de base du Boosting est donc de combinexdegles » simples (hypothéses
simples) pour créer un ensemble dont la performasheechaque élément de
'ensemble est amplifie. L'’ensemble composé desothgses est défini de la

maniére suivante :

Soit h,,h,,....,.h; un ensemble d’hypothése simple, et considéronsdi@mble de

composite de I'hypothese :
T

F)=>ah(®) .oeee.. (2.6)
t=1

aveca, le poids qui est attribué a I'hypothegede I'ensemble. Les poidg, et les
hypothesed, doivent étre entrainés pendant la procédure dstBgp

En générale, il y a plusieurs approches possilkbes pélectionner les coefficients
a, et les hypothésels . Lors du Boosting les coefficients et les hypothésels sont
sélectionnés itérativement a l'aide d’exemples pfaptissage pondérés. A chaque
itération, les poids des exemples d’apprentissaayé¢ eecalculés de maniere a
attribuer une grande pondération aux exemples deapigsage mal classifiés et une
faible pondération aux autres (Figure 2.1). Ceadtdhhique permet de concentrer la
procédure d’apprentissage sur les exemples duassifer.

Le classifier final (fort) est la combinaison dess les classifieurs faibles :

H (x) = sign(a, th,(X) + a, h,(x) + a, h,(X)) ........ (2.7)
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Classifieur faible h1 Classifieur faible h2 Classifieur faible h3

Poids uniformes initiaux des gxemples mal classifies sont Exemples mal classifies sont
exemples d'apprentissage  pondérés plus fortement pondéreés plus fortement

Classifieur fort H

Figure 2.1: Description de AdaBoost

2.5. Versions de I'algorithme AdaBoost

On peut distinguer deux versions de l'algorithmeaBabst dénotés par
AdaBoost.M1 et AdaBoost.M2 [30] Les deux versions sont équivalentes pour des
problemes binaires de classification et differezlement dans leur manipulation
des problemes avec plus de deux classes.

2.5.1. Algorithme AdaBoost.M1
Entrée : une séquence des exemphe$x, v,),.....(X,, ¥,,)) avec les étiquettes
y, OY ={1..k}.
« Construire l'algorithme de faible apprenant

« Donnée un nombre d'itérations T



« Pour touti, initialiser Dt(i):i ............ (2.8)
m

e Pourt=1,2,....T faire :
1. appeler l'algorithme de faible apprenant, lui fassant la distributioD, .

2. récupérer une hypothese X - Y.
3. calculer l'erreur dey :5, = > D,(i)....... (2.9)

itht(xi)#yi
. 1
Sig, >§, alors T=t-1.

4. B=I1-¢)......... (2.10)

5. mise a jour de la distribution

S - 1O B L T R A
[ £k Zt 1 sinon ...... .

Ou Zest le constant de normalisation (choisi de sore D,,, doit étre une

distribution).

A la sortie 'hypotheése finaleh, (x) = argmax > log—.......... (2.12)
y!

t:ht(x)=y t

L'algorithme prend comme entrée une base d'appsage de n exemples

S=(X;,Y;),----(X,,Y,) OU xest un exemple tiré d'un certain espaceet représenté

sous une certaine maniére (typiqguement, un vedesirvaleurs caractéristique), et

y, OY est I'étiquette de classe associée.a

L’algorithme de boosting a acces a un autre algowt d’apprentissage non spécifie,
appelé l'algorithme d’apprentissage faible ou apgme faible, Cet apprenant faible
se répete dans une série d’itérations, a l'itématicalgorithme de boosting fournit le

faible apprenant aveane distributionD, sur les exemples d'apprentissage, par
conséquent, le faible apprenant calcule un classifou I'nypothésey qui devrait
bien classifier une fraction signifiante des exesspl’apprentissage, relativement a
D,. C'est-a-dire, le but du faible apprenant est rdeiver une hypothésg qui

minimise l'erreur d’apprentissage que cette erreur est mesurée a I'égard de la

distribution D, qui a été fournie au faible apprenant. Ce processutinue pour



des T itérations, et, enfin, l'algorithme de baugtcombine les hypotheses faibles

h,.....h, dans une hypothése finale unidque.

2.5.2. Algorithme AdaBoost.M2
Entrée : une séquence des exemphe$x, y,),.....(X,, ¥,,)) avec les étiquettes
y, OY ={1..k}
« L’algorithme de faible apprenant
« Donnée un nombre d'itérations T

e SoitB={G,y):i0{L.mLy#y}......... (2.13)

* Pour(i, y) OB, initialiser D,(i,y)=— ............ (2.14)

 Pourt=1,2,...,T faire
1. appeler l'algorithme de faible apprenant, lui fassant la distributiorD, .
2. récupérer une hypothése: X xY - [0]].

3. calculer le pseudo-perte de

hig =5 T D6YA-R(Y) R, ) -(2:15)
(i,y)OB

4. B=¢I1-¢)....... (2.16)

5. mise a jour la distribution

D.(, y)

D, 1Dy (i, y) == 1B exp(Jp)A+ R (X Y) = (%, 1) oo (2.17)

Ou Zest le constant de normalisation (choisi de soue B,,, doit étre une

distribution).

.
A la sortie I'hypotheése finaleh;, (x) = argmax) | (Iogi)h(x, ) (2.18)
Y = B

t

La deuxieme version d'AdaBoosssaye de surmonter quelques difficultés
lites a la premiére version en prolongeant la comcation entre ['algorithme

boosting et le faible apprenant. D'abord, le fadgprenant produit des hypothéses

plus expressives dont la sortie est un vecteur cﬂaﬂi‘é plutbt qu'une étiquette



simple en Y. Intuitivement, 1€S/° composant de ce vecteur représente un "degré de
croyance" dont I'étiquette correcte est y. Les ausapts avec des valeurs pres de 1
ou de O correspondent a ces étiquettes conside@ese plausibles ou non

plausibles, respectivement.

Tandis que un algorithme de faible apprenant dpuissance plus expressive est
donnée, également une condition plus complexeaspetformance des hypotheses
faibles est placée.

Plutdt qu'en utilisant I'erreur habituelle de psés, les hypothéses faibles font bien
en ce qui concerne une mesure plus sophistiquéerdrir appelée la pseudo-perte.
A la différence de I'erreur ordinaire qui est céeua I'égard d’une distribution sur
des exemples, la pseudo-perte est calculée adi@ane distribution sur I'ensemble
de toutes les paires des exemples d’apprentissdee étiquettes incorrectes.

Plus formellement, une étiquette mal est une péirg) ou i est l'index dun

exemple d’apprentissage et y est une étiquettarecie liee a 'exemplé. Soit B
I'ensemble de toutes les étiquettes mal:

B={(i,y):i0{L.... m}Ly#y}.

Une distribution d’'une étiquette mal est une disition définie sur I'ensemble de
toutes les étiquettes mal.

Dans chaque itération t de boosting, Adaboost.M&rib au faible apprenant une

distribution D, d’étiquette mal. Ainsi le faible apprenant calcufee hypothésé de

la forme :
h:XxY - [01]

Intuitivement, le poidsD, (i, y)assigné a cette étiquette mal représente l'impmetan
de distinguer I'étiquette incorrecte y sur I'exeeyl.

Une hypothese faible est alors interpréter de laiéna suivante :

Si h(x,y)=1et h(x,y) =0alorsha prévu correctement que les étiquektesont
y. et pasy (puisque h considerey pour étre plausible eynon plausible). De

méme, Sih(x,y)=0et h(x,y) =1, alors h a incorrectement fait la prévision



opposée. Si h(x,y,)=h(x,y), alors la prévision denest prise pour étre une
conjecture aléatoire. (c-a-d, les valeurs de dans (0.1) sont interprétées

probablement). cette interprétation nous meéne anidéfa pseudo-perte de
I'nypothéseh a I'égard de la distribution d’étiquette mia| par la formule:

1 ,
&== 2 D, A-h(x,¥)+h(x,¥).

2 (i,y)OB

Le but de faible apprenant est de trouver une Ingsat faibleh avec la petite

pseudo-perte.

Apres la réception dé& , la distribution d’étiquette mal est mise a jour wilisant

by

une regle semblable a celle utilisée dans Adabddastl’hypothése finaleh

fin
produit pour un exemple donrél'étiquette y qui maximise la moyenne pondérée

des valeurs de I'hnypothése faihlg, y) .

2.6. AdaBoost de Viola et Jones pour la détectioredrisages

Dans ce paragraphe on décrit un algorithme d’Adsbbid modifié pour étre
mieux adapté au contexte de la détection de viSdigéa et Jones ont proposé un
algorithme AdaBoost.M1 avec une architecture decades et lui appliqué avec
succes a la détection de visages. Dans AdaBoogtodke le classifieur faible a été
établie par une caractéristique rectangulaireptaqtissage par AdaBoost est adopté
pour combiner ces classificateurs faibles. Paréqumsnt, dans un certain sens, dans
AdaBoost de Viola, le classificateur faible est geu équivalent a une
caractéristique faible. Pour le probléme spécifideda détection de visages, Viola a
congu un algorithme rapide pour appliquer un n@wmorme de caractéristiques de
rectangle a une petite région d'une fenétre catedid@nt quelques unes sont alors
choisies et combinées pour former un classificafertt De plus, la détection de
visages basée sur AdaBoost a été reconnue enuana glus réussie pour la tache

de la détection de visages.



2.6.1. Algorithme AdaBoost :
Soient les images d'exempss={(x,, y,)....(X,. ¥,)}, ouY; = 0;1 pour les
exemples negatifs et positifs respectivement; ©4...,n

1 1

 Initialiser les poid$V,; = —;,—
© 21 2m

PourY; = 01 respectivement, ouet m sont des nombres des exemples négatifs
et positifs respectivement.

e pourt=1,..., T:
1. normaliser les poids.

Wi e (2.20)

L
n
D W
=1

Alors que,w, est une distribution de probabilité.

Wt,i

2. pour chaque attribut (feature) ,j, former uamssifieurh,

Ce qui est limité a utiliser un seul attribigature).
L’erreur est évaluée a I'égard g ,€; = Zi Wi‘hj (x)- yi\. .............. (2.21)

3. choisir le classifieuh,, avec la plus basse erregyr.

4. faire la mise a jour des pondérations:

W =W AT (2.22)

Ou e =0 silI'exemplex est correctement classifeé=1 si non, et

&y
1- ¢,

B, = i (2.23)

. Le classifieur fort final est:

. T 1
1 h > =
Hp =t S Zah®zgoa (2.24)
0 sinon



Pour comprendre cet algorithme fondamental, lescjgrales étapes sont détaillées

dans le paragraphe 2.7.

2.6.2. Architecture de cascade

L'architecture de cascade est tres efficace, lambgntrée est passée par une
séquence de classifieurs. Pour qu'une image sstifiEee en tant que visage, elle
doit passer par tous les classifieurs. La clasdifio s'arréte immédiatement si un

guelconque de ces étapes échoue.

|
True True True True
—> — > — . ——> —> True

Input images lFalse False False

False False False

Figure 2.2 : Architecture de cascade.

La décision « fausse » stoppe le calcul et impesitecteur de retourner « faux ».
Une décision « vraie » passe l'image d’entrée achaiin classifieur dans la

cascade. Sitous les classifieurs votent vraiesdllentrée est classifiee comme un
vrai exemple. Si n'importe quel classifieur votiaux » alors le calcul se stoppe et

I'entrée sera classifiée comme fausse.

La structure en cascade a trois parametres prunciga’il faut déterminer :
K : Le nombre total des classifieurs.

n : Nombre de caractéristiques pour chaque étape
6 : Seuil pour chaque étape

Pour une cascade, le taux total de faux posisfisiegproduit du taux de faux positifs

K
de chaque étapeF = |‘J finn (2.26)



Par exemple, si nous voulons atteindre un tauxéection de 90%, nous pouvons
construire 10 étape de classifieur dans laqueleeh étape a un taux de détection

de 0,99 ¢, = 099). En effet, 09= 099°. Si chacune de ces étapes rejette 70% de
négatifs (c-a-d un taux de faux positifs de 309%),tdux total de faux positif

est 030° =610°,

1. Entrée : Définition des cibles de l'apprentissage
f : Le taux de faux positifs maximal acceptable §tape.
d : Le taux de détection minimal acceptable paretap

Figer - L€ taux de faux positifs souhaités a la fin ducpssus.

P: L’ensemble des exemples positifs
N : L’ensemble des exemples négatifs
2. Initialisation :
F, =D, =1
i =0 : Le numéro de la courante étape.
3. Boucle principale:
Tant queFr, > F,
I —i+1
n =0 : Le nombre de caractéristiques rectangulaires.
F=F.
- Tant qué, > f [F_,
N «n+1
* Entrainer le classifiewecn, caractéristiques en utilisant

AdaBoost avec P et N de la liBapprentissage.

* Calculef, et D, pour le courant classifieur avec I'ensemble

de validation (Cetemdble est utilisé pour tester les
performances de la cascadeal®es images sont présentées
a la fin de cascade et permet&valuer la qualité globale
du détecteur).

*Réduire le seuil du cléissir jusqu'a ce que le taux de détection



pour le i-eme classifieur est nsodied (D, .
- Vider I'ensemble d'apprentissaggatif : N — ¢.

- SiF, > F,..» €valuer la classifieur en cascade sur une sé&xermples

raget?
négatifs (images des non visages) etettrende chaque fausses

détections dans la série N.

Le taux maximum de faux positifsfe pour une étape, le taux minimum de
détection« d » pour une étape et le taux global de faux posaifseptés & get »
sont définis a I'entrée de l'apprentissage. Lepegade la cascade sont construites
par entrainements successifs de classifieurs ada8@ost puis ajustement de leur
seuil afin de minimiser le nombre de faux positithaque étape est entrainée en
ajoutant des classifieurs faibles jusqu'a ce gsi¢dex de détection demandés soient
atteints. Des étapes sont ajoutées a la cascagiéguse que les taux de la cascade
entiére soient atteints. Aprés chaque étape, orindanl’ensemble d’exemples

négatifs et on ne garde que les exemples mal isspendant la derniere étape.

2.7 AdaBoost pas a pas
AdaBoost est un algorithme qui choisit un clasaifitaible a chaque étape.
L’algorithme recoit comme entrée la base de donné&kapprentissage

S={(x,y,)....(Xy.Yy)} €t le paramétr@ qui indique combien d’hypothéses doivent

étre combinées au maximum pour construire I'hypsghéombinée plus puissante

. o : 1 1
H(t). Pour la premiere itération, les p0|dwt,i:%;5 pour Y, =1-1

respectivement.
Ou m indique le nombre des exemples positives utiliséd le nombre des
exemples négatifs.

A chaque itération t, tous les classifieurs faidi¢sIH sont entrainés, Eist donc la

classe des classifieurs faibles.



Maintenant discutons d'un classifieur faible poapprentissage des classifieurs
binaires. Le principe de boosting est de combimsr dlassificateurs faibles qui
s'appellent aussi les faibles apprenants.

Chaque classifieur faible a une caracteéristiquéearguilaire f,, un seuilg,, et une
parite P, qui indique la direction du signe d'inégalité dbypothese simple
suivante :

hg(x)z{1 soph<pg (2.28)

-1 Sl non
La facon de choisir le seuil et la parité des dizsss faiblesh! est décrite dans le
chapitre 4. Une fois les classifieurs faible's entrainés, I'erreur d’entrainemept

pour chaque classifieur faiblg est calculée :

g = Zn:vvt]i.l CHY) . (2.29)

Avec :

I(xi,yi):{l pour v #hO) (2.30)

0 sinon

Parmi tous les classifieurs faibles entrainés, AdsB choisit maintenant le

meilleur. Il s’agit du classifieur qui possede taur d’apprentissage minimale.
j
h‘_ n si g <& pour toutk # |
gtj - &
Apres avoir choisi le meilleur classifieyr, AdaBoost calcule le poids a attribuer

au classifieun,. Le poidsy, est calculé de fagon a minimiser la fonction détco

G*®(a) = iexr{— y (ah (x)+ f O e (2.31)
avec
f (%)= iar ho(%) eeennne. (2.32)

Analytiquement lea, peut étre calculé de la maniere suivante :



1
a, :§|0

g(l_ e}j ............ (2.33), (311, [32], [33]).

gt
Et celui qui a été utilisée dans notre application.
Pour finir, AdaBoost actualise la pondération desragées d’apprentissage pour ce

concentrer sur des exemples difficiles a classifieur notre application on a utilisé
la fonction de pondération suivante :

W, =W, expCliy, o, h)) .ooeneen (2.34) , (32], [33)).
Pour les visageg, =1 , pour les non visages-1 .

Si X est classé comme un visage-1 Simen-1.

Les exemples classifiés correctement recoivent dwre pondération plus petite et
celles classifiées incorrectement recoivent unel@ation plus grande.

L’itération est interrompue, lorsque l'erreur d'&ihement, du classifieuh est
égale a 0 ou supérieur a 0,5.&5kE0, la classification est optimale et il n’est plus
nécessaire d'ajouter d'autres classifieurs. Sk 05, alors le classifieurh, ne
satisfait plus les conditions de classifieur failfleci signifie queh, classifie moins
bien gu’une sélection aléatoire, et I'hnypothés@e peut donc plus étre ameéliorée.
L’hypotheése composéfe est la combinaison linéaire des hypothéses faibles

donnée par :
f (x)= Zath[ . (2.35)

L’hypothése finaléd (x) est donnée par :

H(x) =sig f; (X)] ........ (2.36)

.
(+1)" Objet': si fT(x)Z%Zat .......... (2.37)
=1

(-1)"Non_objet": si fT(x)<%Zat ............. (2.38)



L'algorithme AdaBoost est un algorithme plus sopgig pour le boosting
de la combinaison des hypothéses. Il est appeleaptA@ dans le sens que les
exemples qui sont mal classifiés doivent obtersrpeids les plus élevés dans la
prochaine itération, par exemple, les exemples gecka frontiere de décision sont
plus difficiles a classer et a cet effet obtenis gmwids élevés dans I'ensemble
d’entrée aprés la premiére itérations.

2.8 Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre, I'algorithmabadst et ces versions, il
se caractérise par sa simplicité et sa souplesfiérdnt chercheurs ont essayé de
I'adapter a des problématiques de I'analyse degeiskbnnant lieu a des résultats
considérables au moins du point de vue expérimental

L'objectif était donc de fournir un point de départutilisation d'Adaboost.
Les performances de cet algorithme ainsi que l&#iations expérimentales dont
il jouit, en font un bon candidat.






3.1. Introduction

La couleur de la peau humaine est un descriptefizaeé utilisé pour la
détection, localisation et suivi des cibles contéria peau comme les visages et les
mains. Il est souvent difficile de séparer les tsbpe la peau de non peau comme
des objets en bois, qui peuvent ressembler a déswe de peau. Par conséquent, la
peau est souvent combinée avec d'autres facteommede mouvement, la texture et
les caractéristiques de contours, mais seulemerst cia chapitre le traitement de la
couleur est étudié. L'objectif est de diviser lesels de I'image de couleur de peau

et non peau.

Il existe de nombreuses possibilités d’attributarpoaractériser la couleur de peau,
I'histogramme, les moments, la couleur...etc. Avemime méthode, si on change
'espace de couleur, il peut donner des informatidifférentes de I'image. Ce
chapitre se consacre aux méthodes de segmentaiaoweur de peau les plus
utilisées dans un systeme d’indexation et recheddsepeaux humaines ainsi que
sur les espaces de couleur.

Ce chapitre est une phase préliminaire pour no#&eall, on doit donc choisir le
meilleur espace de couleur et la meilleure techeidgl segmentation qui représente

le mieux la couleur de peau.

3.2. Techniques de détections de peau

Terrillon et autreg34] ont comparé la performance des neuf espaces de
chrominance dans le contexte de la détection dmyeisLes espaces de couleur ont
éte évalués en utilisant deux meétriques. La preméait la déviation de carré
moyenne (MSDN) qui a été calculée de I'histogrammoemalisé construit pour
chaque espace de couleur. La seconde métriqueledtdggré de chevauchement
entre les distributions référées de peau et non ppaelé HIN. L'étude a conclu
que la discrimination entre la classe de peau eldsse de non-peau est la plus
haute dans les espaces normalisés.

Albiol et autreqd35] ont réclamé que pour chaque espace de coulewr iry
détecteur optimum de peau avec performance comlpardb détecteur de peau

peut étre trouvé avec la méme performance indépeméat de I'espace de couleur



choisi, a condition qu’il y ait une transformatiamversible entre les espaces de
couleur comparés. Trois espaces de couleur RGBCYGit HSV ont été comparés.
L’étude a conclu que les caractéristiques de fonoeément des espaces de couleur
tridimensionnels étaient identiques, et la perforoeade I'espace de couleur CbCr
était inférieure puisque la transformation de lasp de couleur tri-dimensionnel a

I'espace de couleur bi-dimensionnel n'est pas sitver

3.3. Perception de la couleur pour I'oeil humain

L'environnement a une forte influence sur notreonisNotre ceil ne voit pas
la méme couleur toujours de la méme maniére. Nugreeption des couleurs est
toujours faussée, parce que lorsque I'on regardsbat, I'ceil a tendance a mesurer,
a comprendre, a évaluer sa couleur en fonctiormdseéne qui I'entoure. Tout est
affaire de contrastes. Rappelons enfin que la coul&st pas une caractéristique
propre d'un objet. Elle dépend de la qualité deumaiere qui I'éclaire. L'objet ne

réagira pas de la méme maniere a la lumiere dil sbke celle diffusée par un néon.

Quand nous regardons, le cristallin de I'oeil humpaibjette une image optique sur la
rétine. La lumiéere est alors transformée en sigraegtriques. Ces signaux passent
par le nerf optique pour arriver au cerveau. Casts que l'image est percue par
I'individu. La rétine comporte trois types de cldiisensibles a la couleur, les cones.
Chague type de cones est sensible a une des coplenaires (rouge, vert, bleu).

La couleur est une partie importante de la peroaptvisuelle de notre

environnement. Cependant la couleur est une noti@a par I'homme, il n'y a pas de

couleur dans la nature sans la vision humaine.

3.4. Perception de la couleur pour la machine

Une gamme tres large de couleurs peut étre visoeile assortie par un
mélange des trois lumieres primaires. Ceci pernssacouleurs d'étre reproduites
par un mélange des lumieres rouges, vertes, eedl@ias couleurs primaires de
I'espace de couleur additif sont représenté sfiguae 3.1, les couleurs primaires de

I'espace de couleur soustractive sont représenté gure 32).



a. Couleurs additives

Il s'agit d'un procédé par ajout de lumiére pograduire les différentes couleurs.
Le procédé est principalement utilisé dans les doesadu traitement électronique
de limage tels que télévision, écran d'ordinateidéo et vidéo projection. Le

masque perforé des écrans comporte des élémerdglmitescents qui s'éclairent en
rouge, vert et bleu pour constituer lI'image en eotd. L'ensemble des éléments
phosphorescents produit la sensation de couleursy@hése additive. L'oeil ne

percoit pas les points audiovisuels si le diamesteinférieur au seuil de perception

(inférieur a 0.3 mm).

n

Figure 3.1: Espace additif

b. Couleurs soustractives

Cette meéthode est utilisée dans limprimerie caulda photographie et les
diapositives. Ce procédeé repose sur un systemetdstrde lumiére par utilisation
de filtres et de pigments. Ces procédés de reptiotdudes couleurs utilisent les

couleurs primaires soustractives qui sont le ckeamagenta et le jaune.

Les procédeés soustractifs trichromes sont les nailsomplémentaires des couleurs

de base de la synthese additive.

Figure 3.2: Espace soustractif



La théorie tri-chromatique décrit la manieére comtnles trois lumieres séparées
rouge, vert et bleu, peuvent assortir n'importellgueouleur visible basée sur
l'utilisation de l'oeil des trois couleurs sengy C'est la base sur laquelle la
photographie et I'impression fonctionnent, en s4iiit trois colorants différents pour
reproduire la couleur dans une scene. C'est égatdmenaniére dont la plupart des
espaces de couleur d'ordinateur actionnent, esautiltrois parametres pour définir
une couleur.

Un ordinateur donc peut décrire une couleur ersatit les parametres exigés pour
assortir une couleur. Une couleur est habituellénspécifiée en utilisant trois
parametres. Ces parametres décrivent la positiofa dmuleur dans l'espace de
couleur étant utilisé. lls ne nous indiquent pas ge qu'est la couleur, cela dépend
de quel espace de couleur est utilisé, cet espaceuleur décrit un environnement
dans lequel des couleurs sont représentées, coespang calculées. Il peut définir
un environnement sur un, deux, trois ou quatre dgioms dont les composants de

couleur représentent les valeurs d'intensité.

3.5. Espaces de couleur

La premiere étape pour détecter la peau est dsichm espace de couleur
adéquat, le choix d'un espace particulier dépendest de la méthode envisagée et
du résultat recherché. L'espace de couleur étamiesd utilisé pour coder les
images, l'utilisation d'un espace particulier pae méthode nécessite d'utiliser une
transformation 7 permettant de passer de l'espace a l'espace désingne
transformation invers&'~' de facon a stocker l'image résultat, 'espace cluuig
produire une robustesse aux variations de lilluation. Cela est réalisé si I'espace
de couleur sépare efficacement la chrominance herlimance.
Nous passerons brievement sur les espaces de cdeseplus populaires et leurs

propriétes.

3.5.1 Espace RGB

C'est I'espace de base, supporté nativement péudart des cartes vidéo. En

combinant les trois primitives rouge, vert et blen, peut obtenir (presque) toutes



les couleurs visibles. Le systeme de couleur RGRIRSYysteme de couleur additif.
Quand on mélange des pigments de peinture pouniolates couleurs précises, on
filtre la lumiere, c'est-a-dire qu'on en retire demposantes, ne réfléchissant que les
couleurs désirées. C'est ce que I'on nomme unmsgsieustractif. Le systeme RGB
est additif car on ajoute de la lumiére. Doséestreis composantes permettent de
représenter un grand nombre de couleurs, maisopésstles couleurs visibles par
I'ceil. Il est I'un des espaces couleurs le plugelaent répandus pour le traitement et
le stockage des données d'image numerique.

255 red
green
blue
Cyan
magenta
yellow

: white

ez WO

Figure 3.3: Le Cube de Couleurs RGB

3.5.2 Espace RGB normalisé
L’espace RGB Normalisé est formé indépendammentddésents niveaux
d'éclairage. Le rouge, vert et bleu de I'espace R®@Bnalisé peut étre obtenu

d’apres les trois composantes de I'espace RGB gré&éormule suivante:

= R
R+G+B -
g=— 2
R+G+B -
B

" R+G+B



Comme la somme des trois composantes normalisésoestue (+g+b=1), le
troisieme composante ne tient aucune informatigniftative et peut étre omis, ce
qui engendre une réduction de la dimensionnalitd'epace. Les composantes
restantes s'appellent souvent "les couleurs purgsly la dépendance dest g sur
I'éclat de la couleur de la source RGB est dimipaé la normalisation. Une
propriété remarquable de cette représentationedist pour les surfaces mates, tout
en ignorant la lumiere ambiante, le RGB normalisgievariable (dans certaines
prétentions) aux changements de l'orientation extdF relativement a la source
lumineuse, ceci ainsi que la simplicité de la tfameation a aidé cet espace de

couleur pour gagner la popularité auprés les cleairsh

3.5.3 Espace HSV (Hue Saturation Value)

Cet espace de couleur est le plus intuitif. Lesleags, plutdt que d'étre
décomposées en primitives, comme RGB, par exerapid, représentées selon des

notions évidentes: la luminosité, la teinte etuagpe.
La luminosité (value dans NS correspond a la brillance percue de la couleur.

La teinte buedansHSV) correspond a notre notion de la petite écabe, oue de
couleur ou se trouvent six couleurs primitives: geujaune, vert, cyan, bleu et

magenta. La teinte donne la position sur ce celeleouleur:

La teinte est encodée comme la position, un peuraitiheure sur un cadran, sur le

cercle des couleurs.

La pureté, ou saturation @Y), correspond a la distance au blanc. Au centre du
cbne, les couleurs sont des tons de gris; plusétoigne du centre, plus les couleurs
se déemarquent et plus elles sputes Les couleurs sont saturées, ou maximalement

pures, sur la surface du cone.

L'espace de couleur forme un cone, avec le boutydians les couleurs sombres, et
le sommet le noir. La logique derriere cette foesequ'une couleur ne peut pas étre
en méme temps trés foncé et tres saturée; on neaswavoir un rouge éclatant et

tres foncé a la fois. Les couleurs les plus briflarse retrouvent sur la base du cone.



Les espaces de couleur HSV ont été présentés guandcvait un besoin de

l'utilisateur d'indiquer des propriétés de couleumériquement. lls décrivent la
couleur avec des valeurs intuitives. L'intuitivis composants de l'espace de
couleur et de la discrimination explicite entrelleminance et les propriétés de
chrominance a rendu ces espaces de couleurs pesutians les travaux sur la

segmentation de la couleur de peau.

Plusieurs propriétés intéressantes de la teinte @fuanglais) ont été notées, il est
invariable aux points culminants aux sources luoses blanches, et aussi, pour les
surfaces mates, a la lumiére ambiante et l'ofienmtae la surface relativement a la
source lumineuse. Cependant, Poyn{@6], précise plusieurs caracteristiques

indésirables de ces espace de couleur, y compsidideontinuités de Hue et le

calcul du I"éclat" (value), qui est en mal conélitec les propriétés de la vision de
couleur.

L (R-G)+(R-B))
H =arccos

J(R-G)? +(R-B)(G - B))

_3min(R,G,B)
R+G+B

S=1

:%(R+G+B)

Une maniére alternative du calcul de la teinteeegaturation en utilisant des valeurs
logarithmiques a été présentée par FIEK, ou la transformation logarithmique
additionnelle des valeurs de RGB est visé a redaid@pendance de la chrominance
au niveau d'illumination.

Le systéme de coordination polaire de I'espace $tigration résultant de la nature
cyclique de I'espace de couleur le rend incommeder les modeles paramétriques
de couleur de peau qui ont besoin du faisceau ser@uleurs de peau pour une
meilleure performance. Une représentation diffesede HS en utilisant les

coordonnées cartésiennes est donnée par:
X =ScosH : Y =SsinH



w

100 360

H: hue
S:  saturation
V:  wvalue

HEE =V
0 100

Figure 3.4: Teinte, Saturation, et Valeur

3.5.4 Espace YCbCr

L'espace de couleur YCbCr a été défini en répongedamandes croissantes
des algorithmes numériques dans la manipulatiofiimermation video, et il est
devenu un modele largement répandu dans la vidéeemgue. Il appartient a la
famille des espaces de couleur de la transmisgdgldvision, généralement utilisé

par les studios de télévision et pour le travaitdepression d'image.

Les algorithmes de compression JPEG et MPEG utilisette transformée de
couleur comme étape préalable a la décimation.dicentrant l'information utile
dans Y, la luminosité, on peut discrétiser les dauixes coefficients, (&t G, sans

avoir trop de perte perceptible.
La transformée est donnée par

+0299 +0587 +0.114) (R Y
-0.169 -0441 +0500(0JG |=|Cr
+0.500 -0418 -0.081) | B Cb

On peut écrire :

Y =0.299R+ 0.587G + 0.114B
Cb=B-Y

Cr=R-Y



La simplicité de transformation et la séparatiorplieite des composants de
luminance et de chrominance rend cet espace deewowdttrayant pour la

modélisation de couleur de peau.

3.5.5. Espace YPbPr

YPbPr est un espace de couleur utilisé dans laowétiEctronique. YPbPr est
la version analogique de l'espace couleur YCbQGr,deux sont numériquement
équivalente, mais YPbPr est concu pour étre utdeés les systemes analogiques
mais YCbCr est destiné a la vidéo numérique.
YPDbPr est convertie de la RGB du signal vidéo,estidivisé en trois composantes,
Y, Pr et Pb.
Y: information de la luminance (luminosité).
Pb: la différence entre le bleu et la luminance 8.

Pr: la différence entre le rouge et la luminance ¥A.

3.5.6. Espace Ydbdr :

YDbDr est un espace de couleur utilisé dans le SAQke standard de
radiodiffusion de télévision en couleur), qui e§tise en France et dans certains
pays de I'Europe de I'Est. Il est trés proche devYal de ses espaces de couleur
reliés tels que YIQ, YCbCr et YPDbPr.

YDbDr est composé de trois composantes Y, Db etyDgst la luminance et Db et
Dr sont les composantes de chrominance.

0.299 0.587 0.114 R Y
-0.450 -0.883 1.333|JG |=| db
-1.333 1.116 0.217 B dr

3.5.7. Espace XYZ

Cet espace de couleur nous vient de la CIE (Conmnidsternationale de
I'Eclairage) et date des années 1930. A cette é&poogu se demandait encore

comment représenter les couleurs pour la télévision



Ici aussi la composante Y représente la luminabes.deux autres composantes, X
et Z, sont des composantes auxquelles il n'estfgake d'associer de notions

intuitives.

La transformée est donnée par :

+0431 +0342 +0178) (R X
-0.222 +0.707 +0.071|0G |=|Y
+0.020 -0.130 -0939) (B Z

3.5.8. Espace Yxy :

Yxy exprime les valeurs de l'espace XYZ en terndes coordonnees
chromatiques x et y, quelque peu analogue aux ooogks de la teinte et la
saturation de I'espace HSV. Les coordonnées salijuges dans les formules ci-
dessous, utilisé pour convertir XYZ en YXxy:

Y =Y.
X=X/ (X+Y+2).
y =Y/ (X+Y+2).

Notez que la valeur de Z est incorporée dans lagalles coordonnées et n‘apparait
pas par elle-méme. Y est toujours liée a la luniidod'une couleur, les autres

aspects de la couleur se retrouvent dans les coeéds chromatiques x et y.

3.5.9. Espace YIQ

Les télés nord-ameéricaine et japonaise utilisesphce YIQ pour encoder les
images couleurs. Sile décodeur est une télé hbiaac, seule la composante Y est
utilisée. ou Y représente la luminance utilisédesgar les téléviseurs noir et blanc
et en synthese additive par les téléviseurs couleer Q sont respectivement les
composantes chromatiques représentant les oppesitigan-orange et magenta-

bleu.

La transformée est donnée par :



+0.299 +0587 +0.114) (R) (Y
+0596 -0275 -0.322|0G [=| |
+0212 -0523 +0311) (B) |0

3.5.10 Espace YUV

Cet espace a été introduit par le standard allerR#id Cet espace utilise a son
tour des composantes R, G et B autres que cell@siedépar la CIE et par de
standard NTSC. La formule de la luminance Y eshéane du point de vue écriture
gue celle définies pour I'espace YIQ. Néanmoirsyvhdeurs Yy sont légerement
différentes des valeursy)y a cause de |'utilisation de primaires RGB difféesn

Les composantes de I'espace YUV s'écrivent comihe su

Y=0200R+0537TG+0.114 B,
7 =10.493(B — Y,
V =0877f(R-Y).

De méme que pour l'espace YIQ, les composantesepeétire exprimées sous

forme d'une matrice de passage donnée par la fersaiNante :

Y 0299 0587 0114 | |R
U|=|-0147 -0289 0436 |G
Vv 0615 -0515 -0.100| (B

3.5.11. Espace Hunter Lab :

Hunter a développé en 1948 un espace couleur omef@appelé Hunter Lab,
que I'on peut lire directement avec un colorimgtinetoélectriquell est calculé a
partir des racines carrées de XYZ.
L=10*sqrt(Y).
a=175*(((2.02*X)-Y)./sart(Y)).
b=7*((Y-(0.847*Z))./sqrt(Y)).



3.6. Segmentation de la couleur de peau

La peau humaine a les propriétés de couleur uniquekte d'utiliser la
couleur de peau dans I'étape de prétraitementdisgtdation de visage a été suggérée
parce qu'elle est invariable contre la graduatles, rotations, la translation. Les
deux défis de base décident quel espace de cod@suétre utilisé, et comment
modeler la distribution de couleur de peau. Deshouds de détection de peau sont
classées par catégorie dans deux catégories, geehaie seuillage simples et la

modélisation de couleur de peau a partir d’'une bheesie.

mE o
f ¢ = ==

Figure 3.5 : Quelques échantillons de la base de peau




3.7. Techniques de segmentation de la couleur degpe
La couleur de peau peut étre segmentée de dewermarpar seuillage ou

par modele de peau, figure 3.6.

 Début >

Image originale

Choix
Modele méthode d Seuillage
segmentation '

choix de
'espace
de coule

Application
de modele :
Gaussien Seuillage

Image probabilité

Seuillage

Image binaire

Image binaire

Image de couleur contenant
seulement les régions de pea

e

Figure 3.6: Etapes de la détection de peau
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3.7.1 Segmentation de peau par seuillage

La détection de peau par seuillage consiste a ifdmsEhaque Pixel
indépendamment de ses voisins. Un détecteur dewodé peau peut étre défini en
termes de la relation entre la chrominance etdesposants d'intensité, la teinte, les
composants de saturation, ou les composants rougds, et bleus. Ceci change
selon l'espace de couleur utilisé.
La méthode sépare le couleur de peau de la condgupeau, cette méthode propose
un ensemble de seuils fixés de peau dans un esjgaceuleur donné, quelques
espaces de couleur permettent de rechercher de$ d&xcouleur de peau dans
'espace chromatique 2D, réduisant la dépendanckgard de la variation
d'éclairage, d'autres, tel que l'espace RGB, aginede probleme d'éclairage en
présentant différentes régles selon les conditititemination (jour uniforme, ou le
flash).
Travaillant dans les différents espaces de couleoms avons mis en application
onze algorithmes différents analysés en ce chaplgreont nommes par I'espace de
couleur adopté : YCbCr, HSV1, HSV2, RGB, RGBn, YUWYdbdr, Ypbpr, Hlab,
YIQ, Yxy.

3.7.1.1. YCbCr
Chai et Ngarj38] développent un algorithme qui exploite les carmstiques

spatiales de distribution de couleur humaine deipBae carte couleur de peau est
dérivée et utilisée sur les composants de chrom@ate I'image d'entrée pour
détecter les Pixels qui semblent étre peau. L'dhgoe utilise alors un ensemble de
procédés de régularisation pour renforcer ces mégiles Pixel de couleur de peau
qui peuvent probablement appartenir aux régionsizs: Nous utilisons seulement
leur étape de segmentation de couleur. Travailtams I'espace de YCbCr, les
auteurs constatent que les gammes de Cb et Clulesgprésentatives pour la carte

de référence de couleur de peau étaient :
77<Cb<127 t133<Cr<173



3.7.1.2. RGB :
Kovac et Al[39], travaillent dans I'espace de couleur de RGB;ldssifient
la couleur de peau par des régles heuristiquesigquient compte deux conditions

différentes : jour uniforme et flash ou illuminatitatérale.

[llumination uniforme du jour :
R>95 G>40 B>20
maX{R,G, B} - min{R,G, B} <15

|R—G|>15’R>G’ R>B

Le flash ou I'lllumination latérale du jour :
R>220G>210 B>170

|IR-G|<15 B<R,B<G

3.7.1.3. HSV
Tsekeridou et Pitag40] travaillent dans l'espace de couleur HSV et

choisissent les Pixels ayant les couleurs de la paglacant les seuils suivants :
Pour le HSV1 (Transformation par la fonction de Il rgb2hsv ») :

V =40,

02<S< 06,

0 <H <25 ou 335 < H <360

La gamme choisie de H limite des couleurs rougeati® la segmentation et la
gamme de saturation choisie assure I'exclusionodé&grs rouges pures et rouge
tres foncé, tous les deux sont causés par de 9getitgiations dans le
conditionnement de I'éclairage. Le seuil sur V msisenté pour jeter les couleurs
foncées.

Pour le HSV2 (Transformation par I'application dedeurs de « HSV » décrites au
paragraphe 3.5.3) et apres plusieurs essais garespace de couleur on a abouti a

fixer les seuils suivants :



010<S<30
003< H < 007
V >04

3.7.1.4. RGBn

Gomez et Morale$41] utilisent une approche d'induction constructiveirpo
déterminer la carte de peau. Commencant par lssanmposants de RGB dans une
forme normalisée et un ensemble simple d'opérataritmétiques, les auteurs
produisent un modeéle pour la détection de peaumiPEs différentes régles de
combinaison présentées par les auteurs, nous ahois celui avec la précision et

le taux de succes les plus élevés

T 51185
g
50107
(r+g+b)
"8 so112
(r+g+b)
Our, g, b sont les coordonnées normalisés obigsus
r= —R ;
R+G+B’
g=— 2
R+G+B’
b=— 5>
R+G+B

N’ayant pas trouvé dans la littérature scientifigges seuils de segmentation
de la couleur de peau pour les espaces de coubsiasts nous avons donc proposé

les ndtres obtenus aprés plusieurs tests.

3.7.1.5. YUV
Les seuils sont fixés comme suit ;

80<Y <180
20<U <100
100<V <160



3.7.1.6. Ydbdr

Les seuils sont fixés comme suit :
125<Y<200

105< db<240

180< dr<240

3.6.1.7. Ypbpr

Les seuils sont fixés comme suit :
120<Y<236

33<pb<107

75<pr<130

3.7.1.8. Yiq

Les seuils sont fixés comme suit :
110<Y<242

80<i<153

53<q<122

3.7.1.9. Yxy
Les seuils sont fixés comme suit :
115<Y<240
x=1, et y=1.

3.7.1.10. Hunter lab
Les seuils sont fixés comme suit ;
O0<a< 055 eth>0.99.

3.7.2. Segmentation de peau par modele de peau
L'inspiration pour utiliser I'analyse de couleur mEau pour la classification
initiale d'une image dans des régions probablessages et de non-visages provient

d'un certain nombre de caractéristiques simples massantes de couleur de peau.



La détection de peau peut utiliser des modelesw&Eraqjues ou non parametriques
de distribution de peau. En cas de modélisatioamatrique, un modéle statistique
prédéfini est choisi pour modéliser la distributaepeau.

Dans le cas de modélisation non parameétrique, uadyse dhistogramme des

données d'apprentissage suit une fonction de pildbade peau décrivant la

distribution de la couleur de peau.

On a utilisé I'approche paramétrique pour se fairesuit les étapes suivants :

1- modifier I'image originale pour les différents esps dans laquelle nous avons
I'intention de détecter des peaux.

2- créer un modele de peau pour chaque espace deicdebar créer le modele de
peau, il était nécessaire d'utiliser plusieurs iesagvec des personnes de
couleurs de peau variables. Nous avons utilisé i2@dges différentes des
personnes avec différentes couleurs de peau.

3- De ces images nous avons extrait des imagettesnmenant que des sections
peau qui sont par la suite représentée dans I'egg@couleur choisit.

4- Chacun de ces échantillons était alors filtré pefiltre passe bas afin de réduire
le bruit dans chaque image. La réponse impulsidartkl filtre passe-bas est
donnée par:

111

}6111

111
5- Apres les moyennes r et b et la covariance C sétdrahinés dans chaque
espace de couleur utilisé:
moyennem=E{x} ; Ou x=(r,b)" est le vecteur transposé de coordination.
r est la moyenne de la premiere coordonné&septative, et b la deuxiéme.
covariance: C = E{(x -~ m)(x-m)'}
6- En utilisant les valeurs de la moyenne et de cawag, le modele de couleur de
peau peut étre adapté dans un modéle gayssied(m,c)
Maintenant on a le modéle de peau et ongmumencer le procédé de

détection de peau.

7- Apres création du modele de peau, on détermineélgisns qui sont les plus



susceptibles

d’étres des régions de peau dans l'imagenailigyi En utilisant le modéle de
distribution de peau, nous utilisons alorgdathme suivant pour déterminer
les régions probables de peau :

P(r,b) = exgd- 05(x—m)" C*(x - m)

r, b sont par notation les moyennes des comeékes les plus représentatives
approprié a chaque espace de couleur.

C est la covariance.

Cet algorithme détermine la probabilité quRixel étant une région de peau en
se basant sur le modéle de peau déja crée.

8- Apres la détermination de la probabilité de chadleel de limage, nous
obtenons  une image en niveau de gris donnaptdbabilité basée sur les
niveaux de gris.

9- Apres avoir obtenu une image de probabilité de psawiveau de gris, le
seuillage de l'image dans une image binaire estalécessaire. Puisque les
couleurs de peau changent entre chaque personngrouassus adaptatif de

seuil est nécessaire.

Si la valeur de seuil est trop basse, la quadégérégions de peau segmentées
augmente. Basant sur le fait qu'une valeur de deuihue et qu'elle est trop basse,
l'augmentation du nombre des régions de peau baugguement. Une fois que la
valeur de seuil optimale est déterminée, I'imageiemau de gris est alors convertie

en binaire.



(A) : Image originale.

(B) : Image convertie a I'espace Hlab.
(C) : Image probabilité.

(D) : Image binaire.

(E) : Image de peau.

Figure 3.7 : Etapes de détection de la peau par Modéle avgedée couleur Hunter lab



(A): Image originale.

(B) : Image convertie a I'espace Ycbcr.
(C): Image probabilité.

(D): Image binaire.

(E) : Image de peau.

Figure 3.8 : Etapes de détection de la peau par Modéle avgedae couleur YCbCr
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Figure 3.13:distribution de la couleur de Figure 3.14:distribution de la couleur de

peau pour I'espace YUV peau pour I'espace Ydbd
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3.8. Résultats et discussion:

Deux méthodes ont été appliqués sur un ensemhiestiee 40 images pour
détecter la peau humaine, Dans notre expériences atiliser dix espaces de
couleur différents : RGB, HSV, RGBn, YCbCr, YUV, W, Ypbpr, YIQ, Yxy et
Hunter lab.

Sur cette série de test on a obtenu les résulats ks tableaux ci-dessous (3.1 et
3.2). De par ces tests, nous avons testé l'infleethe I'espace couleur sur deux
méthodes de segmentation souvent utilisées dalittelature (par seuillage et par

modele). La décision de savoir si un pixel est peawmnon peau se fait seulement

avec les valeurs de couleur de ce pixel seul.



Nombrederégiondepeaudétectées
Nombrederégiondepeauréels

Tauxdedétectionscorrectes

Nombredefaussesiétections
Nombrede détection

Tauxdefaussesdétections=

RGB | RGBn| HSV1 | HSV2 | YCbCr | YUV | Ydbdr | Ypbpr| HLab | Yig | Yxy
Taux de
détection| 97.94| 93.19 | 89.27| 91.7 | 92.07 | 90.8 | 90.09 | 89.6 | 93.6 | 89.5| 88.5
correcte| % % % % % % % % % % %
Taux de
fausse | 27.82| 21.33| 30.19| 86 | 1556 | 13.8| 16.2 | 16.6 | 84 | 17.1|17.55
détection| % % % % % % % % % % | %
Tableau 3.1 :Performance de la détection de peau par seuillage.
RGB | RGBn|HSV | YCbCr| YUV | Ydbdr| Ypbpr| HLab | Yiq | Yxy
Taux de
détection| 96.03| 94.83| 91.9| 95.15 | 94.22| 92.7 | 93.1 | 94.1 | 93.02| 91.11
correcte| % % % % % % % % % %
Taux de
fausse | 32.22| 23.97| 17.4 | 13.48 | 14.23| 15.98| 15.33| 9.37 | 15.35| 19.12
détection| % % % % % % % % % %

Tableau 3.2 :Performance de détection de peau par modele de pea

Les méthodes paramétriques peuvent étre vraimarieslecomme I'approche

gaussiennes, sept fois plus lente que la méthodsedidage, et leur performance
dépend fortement de la forme de distribution deupdzn outre, la plupart des

méthodes paramétriques de modele de peau ignesestdtistiques de couleur non-
peau, ce qui entraine les fausses détections.

La meilleure performance a été réalisée par leacespde couleur YCbCr et Hlab
dans I'approche de modele de peau avec un tauxmeebdétection de 95.15 % et
94.1% respectivement et un taux de fausse détecd®nl3.48 % et 9.37%

respectivement.



Plusieurs travaux sur la détection de peau ne fsgent pas la justification stricte de
leur choix de I'espace de couleur, probablementimon de la possibilité d'obtenir
une détection acceptable de peau avec presqueontenguel espace de couleur.
Seulement quelques travaux ont été consacrésudd'@omparative de differents
espaces de couleur utilisés pour la détection da pemme dan4] et[35]. Dans
I'approche paramétrique, plusieurs articles quitéousérieusement de n'importe
guelle influence significative de choix de I'espdeecouleur sur le résultat final de
détection de peau comme ddBS]. Contrairement, la performance des approches
paramétrigues de détection de peau dépend fortetherthoix de l'espace de

couleur, ceci peut étre observeé par les résultatnos dang34].

Nous avons testé si une transformation de coulmdliare les performances de la
détection ou pas. Ou nous constatons que la tnanafmn de I'espace de couleur
aide d'une maniere significative pour une meillewwegmentation des deux
approches (par seuillage et par modele), quelgi¢éasméthode de segmentation, le
nombre de régions de peau finales dépend grandetedispace couleur utilisé.
Ainsi dans la méthode de seuillage et pour certespsces de couleur, on a ignoré
la composante illumination parce gu’elle n'‘ajoutss peaucoup d'information a la

séparation de la couleur de peau de non-peau.

Aux vues des résultats présentés sur les tabldadpssus, nous pouvons conclure
que l'utilisation de I'espace de couleur RGB et RGi sont pas appréciables dans
les deux méthodes a cause de leur taux de faussetideé tres élevé, Dans la
méthode de seuillage, et de méme pour le HSV1S&2Hproduit un taux de fausse
détection inférieurs, mais son taux de détectianecte reste faible. Alors que pour
la méthode de modele de peau, le HSV donne urntaésaisonnable.

Le résultat de segmentation pour le Yxy dans lex deethodes reste meédiocre.

Les espaces couleurs Ypbpr, Ydbdr, YUV et Yiq, dohné un résultat acceptable
pour la méthode de modele.

Une bonne segmentation a été obtenue par la méttmon®dele avec les espaces de

couleurs Ycbcr et Hlab.



Pour la méthode de seuillage les espaces de urddleab et Ycbcr nous ont donné
de bons résultats, mais l'inconvénient est qu’ild pas capable de segmenter
certains couleurs de peaux qui difféerent d'une qqame a une autre (les gens de
couleur noir par exemple), et ¢ca se dit pour tegselspace couleurs utilisés dans la
méthode de seuillage.

L’espace couleur HLab seul a réalisé la meilleuegngentation pour les deux

approches avec un taux de fausse détection minimal.

Nous avons également constaté que l'approche deélmode peau fait une
différence sur la performance de détection, eltesemificativement meilleure que

I'approche de seuillage, mais il faut étre atteautithoix de I'espace couleur.



Image originale

Flgure 3. 19 segmentation de peau par seunlage pour I |magesde1




Image originale
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Figure 3.20:segmentation de peau par modéle

our I’imdites




| Figure 3.21: segmentation de peau par seuillage pour I’imagesiéz



Image originale
, v

Figure 3.22:segmentation de peau par modele pour 'imagesite




3.9. Conclusion :

La détection de peau est un processus préliminamgortant dans la
détection de visages humains. Ce travail fourné oréthodologie de test qui tient
compte du choix de la meilleure approche de détectie peau. Cette analyse
indique que la transformation de I'espace de cautemneéliore la performance. La
détection de la couleur de peau en utilisant lagpe de modele est
significativement meilleure que I'approche de $agd, mais il faut étre attentif au
choix de I'espace de couleur.

Nous avons constaté que la meilleure performarecalétection de peau a été
obtenue en transformant la couleur de Pixel auwaesp de couleur YCbCr et
Hunter lab, et en utilisant l'approche de modeéle pgau. Les capacités de
généralisation et d'interpolation de cette appropkemettent de produire une
performance acceptable.

Par cette étude comparative, nous avons fourniuiih our choisir la meilleure
approche ainsi que le meilleur espace couleur [@odetection de peau congu pour

notre détecteur de visage.






4.1. Introduction:

Les approches de reconnaissance de formes orgé&éalisucces mesurable dans le
domaine de la détection visuelle. Chacune de cpsoapes utilise une machine
d'apprentissage pour construire un détecteur d'tandg nombre d'exemples

d'apprentissage.

Le systéme de détection de visage de viola, etslapplique successivement des
caractéristiques rectangulaire simples. Un visaggt détecté" si les combinaisons
linéaires des réponses de ces caractéristiguedexteseuil prédéterminé. Chaque
caractéristique rectangulaire est un filtre de send@ Pixel simple avec un poids et

un seuil associés.

L’'image de test est scannée a différentes échefllpssitions en utilisant une fenétre
rectangulaire, et les régions qui passent paradssileur sont déclarées comme des
visages. Pour garantir une bonne performance, anowss utilisé la segmentation de
peau pour permettre au détecteur de scanner seuldeserégions contenant la

couleur de peau.

L'une des principales contributions de cette agproest I'extrémement rapidité du
calcul de ces caractéristiques rectangulaires disant le concept de l'image
intégral, ce qui permet de l'utiliser a la détenten temps réel.

Le Adaboost a trois buts principaux :

> Entrainé les caractéristiques efficaces d'un graadsemble de
caractéristiques.

» Construire les classifieurs faibles, dont chacun lasé sur un des
caractéristiques choisies.

» Amplifier les classifieurs faibles pour construine classifieur fort.



4.2. Caractéristiques de rectangle

La méthode de Viola et Jones est un systeme detwétebasé sur des
caractéristiqgue, ces caractéristiques peuvent peeptlsieurs noms (Filtres de
rectangle, caractéristigue de rectangle, descriptele haar). Un ensemble de
caractéristiqgues doit étre créé et un systéme td&éupour trouver les bonnes
caractéristigues. Ces bonnes caractéristiques, mgamantissent une meilleure
discrimination entre les visages et les non visaDd&rentes formes d'ensemble de
caractéristigues peuvent étre crées. Un souhaisisiemble dearactéristique serait
celui qui est exhaustive, qui a des formes cariaticires capables de décrire I'objet
et a des caractéristiques qui peuvent étre ap@f@énotre image et calculés de
facon efficace.

Les caractéristiques de rectangle utilisées réspectoutes les conditions citées
préecédemment. Il y a six types de caractéristiqudss exemples de ces
caractéristiques peuvent étre vu dans la figureldazomme des intensités de pixel

dans le cadre de la zone noir est déduite de lansode celles de la zone blanche.

En appliquant a I'image un ensemble de filtresifféréntes échelles, on obtient la
réponse de ces filtres sur limage. Différentsrddit permettent d'étudier les
différences d'intensités horizontales, verticalésdiegonales. Ainsi le procédé
génere plusieurs ensembles de coefficients, un mhague orientation. Un

ensemble des filtres est présenté sur la figure 4.1

Figure 4.1: Filtres de rectangle ou de Haar

La figure 4.3 montre le détecteur de base. Laetafl détecteur de base est 24x24
pixels. Pour chaque type des caractéristiquesieplisscaracteristiques sont crées a
partir de ce type avec variation de taille et deitpmn. La taille minimale de

caractéristiqgue rectangulaire est fixé a 8 pixels une plus petite taille n'est pas



importante et aussi ils ont besoin de beaucoupatteilc Ainsi, 'ensemble complet

de caractéristiques rectangulaires est tres él&Eh4.

Type de
caractéristique (2) (b) © (d) (e) ®
Nombre de | 5494 12393 7803 7803 6561 2601
caractéristiques

Tableau 4.1 :Nombre de caractéristiques pour chaque type

m A= ™=
(a) (b) (c) (d) () ()

Figure. 4.2: Six types de caractéristiques rectangulairesaék dans notre

programme

caracteéristique a-rec: différence entre les régions (détection de @ant
caracteéristique 8-rec: calcule la somme dans deux extrémes rectadgldgite de
la somme dans le rectangle de centre.

caracteéristique a-rec: différence entre les paires diagonales.

- 24 -

L

Figure. 4.3: La taille du détecteur de base est 24x24 pixeldaille de la

caractéristique, w et h varie de 8 a 24.



"

I=: .

o =y

Figure 4.4: Exemples des caractéristiques de rectangle wanfenétre de 24x24

Il y a aussi d'autres types de caractéristiquesamgalaires mais inclinés de 45

degrés comme présenté par Lienhart et Kurg#?y figure 4.5.

PR RN >

Figure 4.5: caractéristiques rectangulaires orientées de 45°

4.3. Images Intégrales

Les caractéristiques de rectangle peldtea calculés de facon trés efficace
et rapide en utilisant une représentation interamde I'image appelée l'image
intégrale. La valeur de l'image intégrale aux coarges (X, y) est la somme de tous

les pixels au-dessus et a gauche de (x, y), y dsroerdernier point (Figure 4.6).

Soit ii l'image intégrale de l'image initiale et i(x,y) est la valeur de l'image
intégrale au point (X, y):

On peut également définir I'image intégralgar:



ix,y)= Y ix,y)
X'SX, y'Sy (41)

Ouii(x,y)est I'image intégrale étx, y) est I'image originale.

Comme nous utilisons cette nouvelle représentgpionr diminuer le temps de
calcul, on peut expliquer ses avantages.
Tout d'abord, elle peut étre calculée par un maféinace en utilisant la paire des

récurrences suivante:
S(xY=KxyD+ Xy (4.2
i(<,y) =il (X =1Y)+S(% Y) (4.3)

D'ou s(x,y)est la somme cumulative,x,s(x,—1) =0, et Oy,ii(-1y) =0. L'image

intégrale peut étre calculé en un seul passagérsage originale.

(x, )

Figure 4.6 :La valeur de l'image intégrale au point (X, y)

En utilisant I'image intégrale, toute somme rectdaige peut étre calculée en quatre
opérations (voir la figure 4.7). Clairement la diffince entre les deux sommes
rectangulaires peut étre calculée en huit opératidm caractéeristique a deux

rectangles définis ci-dessus, implique des someaamgulaires adjacentes qu'elles
peuvent étre calculés en six opérations, huit ¢leas d’'une caractéristique a trois

rectangles, et neuf pour la caractéristique a guatitangles.

Figure 4.7: Calcul de la somme du rectangle D avec l'imagigiatie



La somme des pixels dans le rectangle D peut étcelé avec quatre opérations. La
valeur de l'image intégrale au point 1 est la sonde® pixels dans le rectangle A.
La valeur a la position 2 est A + B, a la posit®bast A + C, et a la position 4 est A
+ B + C + D. la somme dans D peut étre calculéencers +1-(2 +3).
Parce que la somme d'intensités dans une régitamgrdaire (X1 ;Y1) ; (X2 ;Y2))
est:

r=10 (X, y,) = (X, Y,) = (X, y,) + 1 (X,,¥,) vennes (4.4)
Oull est I'image intégrale.

Par conséquent, la réponse d'un rectangle estteedeiM x N opérations a juste
quatre opérations, oM et N sont respectivement la largeur et la hauteur du
rectangle.

Pour cela une nouvelle représentation pour chatjreede rectangle est trouveée.

Une des conséquences de l'utilisation d'une tefieésentation est la fagon de
scanner les images. Cette représentation utilis&jges nombres pour nous

indiquer comment appliquer chaque caractéristiqueeaimage d’apprentissage.

Par la derniére formuleon peut modeler chaque caractéristigue comme lérenon

la présente figure :

1 (%, Y1) -1(%,, Y,)

-1 (Xzi yl) ]-(Xza yz)
Pour le rectangle blanc

'1(X1'y1) ]-(waz)

1 (Xzi yl) -:I'(XZ’ yz)
Pour le rectangle noir



1%, y1) -1x.Y,)
-2(X;, Y1) 2%,,Y,)
(4. ;) -1x3,Y,)
Pour 'ensemble de deux rectangles

Figure 4.8: Nouvelle représentation des filtres de rectangle

Chague nombre nous indique que le Pixel de l'indaget endroit devrait étre ajouté

ou étre soustrait pour produire la réponse denractéristique.

[131,1) 1
{127, 1] i (137,1) -z
(131, 1) -z (143, 1) 1
(135, 1) 2 (13z,1) 1 (331,1) -z
(139, 1) -1 (139,1) -z (337,1] q
(452, 1) =il (146, 1) 1 (343,1) -z
(456, 1) z (332,1) -1 (531,1) 1
(460, 1) -z (339,1) 2 (537,1] -z
(464,1] 1 [346,1) -1 [543,1) 1
Le 1°" caractéristique Le 10°" caractéristique Le 25" caractéristique
choisi par AdaBoost choisi par AdaBoost choisi par AdaBoost
« caractéristique a 3 « caractéristique a 2 « caractéristique a 4
rectangles » rectangles » rectangles »

Figure 4.9 : Vecteurs creux de quelques caractéristiques ayedrbit de chacun de

leurs éléments

Chaque caractéristique est remodelée comme veminmmne clairsemé avec des
éléments aux coins des rectangles noirs et blddesadroit des coins (colonnes
gauches) indique la position de la valeur de I'imagégrale d’une image qui doit
étre multipliée par le nombre de la caractérigtida rectangle a cet endroit
(colonnes droites).

Dans ce cas, la sortie de chaque caractéristigpiigape a toute image est
simplement le produit scalaire de vecteur carastigtie et le vecteur de l'image
intégrale.

La représentation de l'image intégrale permet dalec calculer une seule

caractéristique a chaque endroit et a chaque éobreljuelques opérations.



La puissance de toutes ces caractéristiques indaptas est encore assez faible, Le
défi est donc de trouver la maniere dont les meile caractéristigues sont
sélectionnées et comment nous pouvons les compmar produire un classifieur

final.

4.4. Apprentissage par AdaBoost

Dans cette section, nous expliqguons la méthodesepriocédures utilisées et
nous donnons une description précise de l'approsthéa mise en oceuvre des

différents aspects de l'apprentissage de ce datattevisages.

Etant donné les exemples négatifs et positifsnamlise les poids de chaque
exemple et on applique un processus de boostingérations sélectionnant T

classifiers faiblesh (x)avec chacun un poidsr, pour obtenir finalement un
classifier forth,. Pour chaque itération, un classifier est chaisménimisant le taux

d’erreur calculé avec les poids courrant des exesapDn augmente ensuite les
poids des exemples mal classifiés pour la séleciovante. L'itération se termine
quand le taux de bonnes détections et le taux de& faositifs atteignent le

compromis choisi au départ.

Base d'apprentissage

—_— TIn clagsificateur final fort
AdaBoost —
—_—
TTne famille de classificateurs faibles

Figure 4.1C : Classifieur AdaBoost.

Soient les images d'exemplg,(¥),.... (X,VYn), ouY; =1,—-1 pour les exemples

positifs et négatifs respectivement.

o . 1. 1 .
Initialiser les poid3\, :E;% poury, =1,-1 respectivement, ouet m sont les
nombres des exemples positifs et négatifs respaotnt.

e pourt=1,..., T:



1. normaliser les poids.

Wt,i

-
n
Z Wy
=1

2. pour chaque caractéristiqyieformer un classifieuh,

Wt,i

L’erreur est évaluée a I'égard ¥¢ ,€; = Ziwi‘hj (%) - yi\ ;
£ =ZiWi , Si et seulement s}, # h, (x).
3. choisir le classifieuh,, avec la plus basse erregr.

4. faire la mise a jour des pondérations :

W,y =W ; eXpELiy; Ly, )
Pour les visages, =1 , pour les non visages—1 .

Si X est classé comme un visage-1 simen-1.
W, =W, exp(-a,) : Pourles exdes bien classifiesy =h).
W, =W, exp@,) : Pour les exdes mal classifiés ¢, # h).
X 1, 1 - _ &
Oua,==log= ,etf, =
=5 gﬁt T

. L 1
si Zatht(x)EEZat
t=1 t=1

-1 sinon

* le classifieur fort final est:.  h(x) =

Une procédure intuitive pour l'apprentissage de oasactéristiques est de
trouver le meilleur ensemble des caractéristiquessisterait a construire le
classifieur faible pour chaque caractéristiqueectldsser les caractéristiques en vue
de la plus petite erreur de classification. Malleesement cette methode simple, ne
fonctionne pas parce que cela va produire la prenmgeilleure caractéristique et
aussi un ensemble de caractéristiques qui ontdfeppe tres semblable a la
premiére mais en légeres échelles ou décalés. @extéristiques sont tous

fondamentalement les mémes et échouent sur les sriérages de test.

Le algorithme Adaboost corrige ce probleme en niadlifles pondérations utilisées

dans le calcul de I'erreur de classification pdwaaquie classifieur faible.



& =2, wlh ()= v

La fonction de pondération est de la forme suivame, =W expC10Qy, [ér, (h))
1-¢,

Avec : a, :%Iog

t

Classé visage | Classé non visage
(h=1) (h=-1)
Visage w w
(y, =1) VP FN
Non visage " w
(y,=-1) AN

Tableaux 4.2 :Fonction de pondération

VP : vrai positif
FP : faux positif
VN : vrai négatif
FN : faux négatif

Les exemples mal classifiés sont désormais plusigrées, alors qu’une
petite erreur sera aussi plus pondéséeela assure que notre premiere meilleure
caractéristique et de toute autre caractéristiguebtable a elle ne sera pas choisi
comme notre deuxieme meilleure caractéristiquea Gignifie que notre deuxieme
meilleure caractéristique n'est plus semblable drengremiere meilleure
caractéristique et toute différente caractéristigast sélectionnée comme notre
prochaine meilleure caractéristique. Cette deuxiénsdlleure caractéristique est
idéalement (parfaitement) complémentaire a notreemgre meilleure
caractéristigue dans le sens qu'elle classifié eobement les exemples dont la
premiere s’échoue. Ce processus est repété pawetrde plus grand nombre de
meilleures caractéristiques qu’on désiré. Il s'agfinéralement d'un trés long
processus (voir lI'annexe C). Une fois un certainmbe de meilleures
caractéristiques ont été découvertes, ils peuvenudlisés pour détecter les visages
dans une image de test. Chaque caractéristiquesuotee qu’il croit qu’une image

de test est un visage ou non. Chaque watedes caractéristigues est pondéré

proportionnellement en log-inverse avec l'erreucdearactéristique :



&

a, =£Iogi avec : 5, =
2 B -

t t

Donc, une caractéristique avec une plus petiteuerobtient le plus lourd vote

pondéré.

4.4.1. Choix des caractéristiques:

Notons que I'ensemble exhaustif des caractérigidaaectangle est complet.
La pleine utilisation de cet ensemble c'est tdaitaun calcul inefficace et ne permet
pas de détecter en temps réel. Donc, il faut rédainombre de caractéristiques tout

en conservant le taux de détection.

Nous pouvons construire un détecteur de visage pgpliqaant tous les
masques (filtres) a chaque endroit de I'image (pBbaque décalage et chaque
échelle). La prochaine étape dans la constructionlétecteur de visage est donc
d'utiliser une fonction d'apprentissage qui sébecte un petit ensemble de ces
caracteéristiques. Celles qui sépare les meilleesnples positifs et négatifs. Le
classifieur final résultant serait une simple camaison linéaire de ces quelques
caractéristiques rectangulaires.

Alors que les caractéristiques de rectangle legiachoisis par AdaBoost sont
pertinentes et faciles a interpréter. La premiem@aaéristique choisie se concentre
sur la zone des yeux (Figure 4.11). La deuxiemeractéristique seélectionnée
caractérise la difference d'intensité entre la zegyeux et la zone des pommettes.
Ces caractéristiques sont relativement plus impteta et devraient étres un peu

insensibles a la taille du visage.



Figure. 4.11: Premiere et deuxieme meilleure caractéristaplectionnée par
AdaBoost

4.4.2. Classifieur faible :

La base d'apprentissage des visages et non visageslisé ou est établie
par une taille de 24x24 pixels pour chaque imagew Rhaque caractéristique un

classifieur faible est défini par l'application da caractéristique a la base

d'apprentissage.

Le principe de boosting, est de combiner des ¢lagss faibles qui sont appelés
aussi faibles apprenants. Ces faibles apprenans AldaBoost a besoin, sont
simplement établis a partir des filtres de rectangl

Ces faibles apprenants sont appelés faibles, aa ne prévoyons méme pas la
meilleure fonction de classification pour bien slfier les données. Un moyen
facile de lier le faible apprenant et les carastigjues de rectangle est d'assigner un
faible apprenant a une caractéristique. Donc ltalyne AdaBoost choisira a
chaque itération la caractéristigue qui offre laillegre séparation entre les
exemples positifs et négatifs, ainsi le meilleunilset meilleur parité associés a
chaque caractéristique.

Un classifieur faible est donc I'évaluation d’'urs@actéristique suivie d'un seuillage
optimal. Un seuil optimal qui sépare mieux les gesa des non visages est donc
trouvé, c'est-a-dire optimal dans le sens qu’ilyna meilleure discrimination entre

les visages et les non-visages.

Ce seuil optimal est basé sur I'histogramme curfi@letir la figure 4.12).



Chaque caractéristique est calculée avec touteséages d’'apprentissage (visage et
non-visage) a la fois, donc un ensemble des répatsecette caractéristique avec
tous les exemples positifs et négatifs est trowre,calcule ainsi I'histogramme

cumulatif pour les réponses de la caractéristiouse ées images positifs puis avec
les images négatifs la meilleure réponse qui sépderix les visages des non-

visages est donc choisi et on dénote p4seuil optimal).

Si la moyenne des réponses positives est inféweuegale celle des réponses

négatives, alors la parité pour cette caractétistipt €gale 1, sinon -1.
Alors chaque classifieur faibe(x) a une caracteéristiquie, un seuil 8, et une

parité P, qui lui sont assignées.

Visage

-
/S

Les valeurs de réponse du filtre
Seuil

Figure. 4.12: Seuil optimal

Pour notre implémentation la sortie de notre clessi faible est 1 si Iimage x est
classée comme un visage et -1 si elle est clasaée ld catégorie non visage.

Mathématiquement, c'est I'équivalent de:

1 Si f(xX)< p.@.
o= ft, 8, Pmee
-1 Ssi  non

Ou:f, =x[I, x est un exemple de la base d’apprentissagd, est un filtre de

rectangle.



h; (x) est un classifieur faible qui se compose d’uneatarsstiquef;, Un seuil g, et
une paritep; .
Ici x est une sous- fenétre d'une image de 24x24 pixels.

Le classifieur fort (final) est la combinaison lake des classifieurs faibles

sélectionnés

Par AdaBoost :

. T 1
h(x):l si ;ath(x)ZEtZ:;‘at

-1 sinon



L’histogramme cumulatif

Les valeurs associée

A — moy/(visages)= 58.6462
900 non visages moy(nonvisages)= -
800 ' ' 0.3635
0 Error=0,165
1% caract Theta= 30,458;
Choisie | ™" P=-1,
par 500 Alpha: 0,81074;
AdaBoost | 0
300
200
100
]
-15
1oaa re— ' moy(visages)= -40.8138
a00 e R L S T At =4 | moy(nonvisages)=
s ] PSS R SRR SUND S NN SO S S 4 10.7917
S ISR N AUV SN AN A VU AU AU | | Error=0,21024,
28M sarant | em __________ __________ _________ __________ ________ i ;L\ef.slz -12,294;
ChowIe |t o | Alpha= 0,66119;
AdaBoost | e I Y . . )
L P A A P oo 7
e L
e
-DEDD —1:';0 100 -5ID ] EID 1DiD 150
Ao | ; moy(visages)= 13.8300
900 R e e -4 | moy(nonvisages)= -
o] R S AR SR SN ¥ S R— 1 10.2118
. S S Y S A S | | Error=0,22402;
: : : ! ! § Theta= 5,434,
3*Mcaract | 80 o Y A e A 1| pP=-1
Choisie | 5o S I S e 7 | Alpha=0,62119
par s IO e e -
AdaBoost | _| ___________ __________ i
) S S 1SS N——
e
—DED -40 =20 ] 20 4ID B0

Tableaux 4.3 :Trois premiéres caractéristiques choisies par AdaBet leurs valeurs

associées

1% caract choisie par AdaBoost : N° de caractéristiqR6097 (caractéristique & 03 rectangles).
2°M caract choisie par AdaBoost : N° de caractéristigb264 (caractéristique a 02 rectangles).

3" caract choisie par AdaBoost : N° de caractéristigdi3471 (caractéristique & 04 rectangles).



4.5. Implémentation de I'algorithme:

Nous avons utilisé une base de donnée des imagessalges et de non
visages téléchargée sur interf@d] (Nous avons utilisé 1000 images de visages et
1000 de non visages). Chaque image est de la wall4x24 pixels. Ainsi le
détecteur ne doit pas étre sensibles a leurs itdena cet effet les images ont été
normalisées. Les figures (4.13 et 4.14) montre qued exemples de la base

d'apprentissage.

Figure 4.14 :Un exemple des 1000 images de non visage utilis¢p@rentissage.

Une série compléte de 49554 caractéristiques énpréduite en utilisant des

caractéristiqgues de 24x24 pixels avec un minimuctargle de la taille 8x8 pixels.



Le Stockage de 49554 caractéristiques de 24x24spipeendrait une importante
guantité de mémoire. Comme expliqué précédemmentalcul serait également
colteux et inefficace. Pour faire face a ces probk Adaboost choisi un certain
nombre de ces caractéristiqgues. Afin de rendre @ificace notre algorithme nous
représentons chaque image intégrale comme un velgjee, la sortie de chaque
caractéristique appliquée a toute image est singeme produit scalaire de vecteur
caractéristique et le vecteur de l'image intégraieseuil pour chaque classifieur

faible a été trouvé en utilisant I'histogramme clatiiu

Pour trouver chaque meilleure caractéristique angbrenviron 3 a 4 heures de
temps de calcul en utilisant un PC avec 2.6 GHrzisse de traitement et de 256
MB de mémoire. Cela était connu pour un inconvénitnla méthode de Viola et

Jones a cause de la longue durée d’apprentissage.
4.6 Résultats expérimentaux :

Notre programme a €té exécuté pendant environ enmise pour trouver 30
meilleures caractéristiques. Viola et Jones utiis¥)0 caractéristiques prenant ainsi
plusieurs semaines, mais ces 30 caractéristiquas ot donné de bons résultats.
Figure 4.15, 4.16 et 4.17, indiquent les perforneande notre détecteur. Nous
pouvons vérifier que l'erreur diminue si nous sitiis plus de caractéristiques et
notre détecteur qui utilise 30 caractéristiquesngonn résultat raisonnable. Le
détecteur de visage final balayer I'image surréggons de peau en utilisant une
fenétre a différentes échelles et positions. Ceqasus a un sens pour découvrir des
visages a n'importe quelle échelle avec le mémed®miemps. La premiére fenétre
est de taille 24*24, la suite devienne 30*30, alque de bons résultats ont été

obtenus en utilisant un facteur d’échelles de 1,25

Le détecteur est également analysé dans tout ¢nldrgieau. Les endroits ultérieurs
sont obtenus en déplacant la fenétre a certaindmeode pixelsA (Dans notre cas
A=10).
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Figure 4.15: Taux d'erreur pour les visages par rapport au nemioissant des

caracteéristiques utilisés
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Figure 4.16: Taux d'erreur pour les non visages par rappontawiore croissant des

caracteéristiques utilisés



toutes les images: visages et non visages
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Figure. 4.17 :Le taux d'erreur global sur les images d’appreats positifs et

négatifs

Le détecteur détecte les visages de face et del gjosqu’'a 30°).
L’information de couleur de peau permet de limitespace ou sont recherchés les
visages ce qui présente I'avantage d’accéléremegssus de détection
A partir de 200 caractéristiques de plusieurs typesysteme de viola et jones a
donné un taux de détection de 95% et un taux deséadétection de 1 sur 14084

images de la base de test.



T=10 T=20 T=30

classification correcte 88,06% 89,22% 91,25%
Fausse détection avec
_ 2.2% 3,1% 2,4%
segmentation de peau
Fausse détection sans
8,7% 7,1% 8,5%

segmentation de peau

Tableau 4.4 :résultat de test sur 100 images en fonction debnemi’itérations

utilisées « T »

Evalué sur une base de 100 images fixes variéegisseqt par nos soins et
téléechargés sur internet, on a constaté qu’autfarmaesure le nombre d’itérations

augmente, le taux de classification correcte augenaussi, figure 4.18.



Sans segmentation de peau

Avec segmentation de pea

T=10
"_-'}. : '9]. :
101.156000 seconds 15.265000 seconds
T=20
L [
16.984000 seconds
T=30

w )
129.344000 seconds

. X
17.109000 seconds




Sans segmentation de peau

T=10

3"’*

T=20

14.453000 sec

onds

Avec segmentation de pea
—

T=30

40.750000 seconds 31.54600

18.375000 sec

onds

Figure 4.18 (b) : évaluation du détecteur en fonction de nombreéditions utilisées « T »




Sans segmentation de peau Avec segmentation de pea
T=10
T=20
T=30
~ 28.359000 seconds

Figure 4.18 (c) :évaluation du détecteur en fonction de nombreéiditions utilisées « T »




Sans segmentation de peau

30.985000 seconds

32.922000 seconds

34.766000 seconds

Avec segmentation de peau

6.109000 seconds

6.21000 seconds

6.516000 seconds

Figure 4.18 (d) :évaluation du détecteur en fonction de nombreéditions utilisées « T »




Notre détecteur réalise un taux de détection ddréode 91,25%, le taux de fausses
alarmes est de I'ordre de 2,4%, en utilisant seefer0 caractéristiques de 6 types.
L'utilisation de I'information de couleur de peal@ a diminuer le taux de fausse
détection, en segmentant I'image par approche racaléc les espaces de couleur
YCDbCr et Hunter lab.

La vitesse de détection dépend de la taille dealjentestée, pour la derniere image
de test de taille301x404pixels de la figure 4.18, la détection de visagengdr
environ 6.51 secondes en utilisant la couleuralpet environ 34,76 secondes en
utilisant I'image entiére, ce qui est plus long ptes deux par rapport a celle de
Viola et Jones ( 0.7 secondes pour scanner uneeirde®B4x288). Cela est di
principalement au logiciel de programmation (MATLAB Si nous programmons
avec d'autre langage comm@g”, et si nous utilisons un PC plus puissant, ce gemp
sera réduits, car la vitesse de traitement de ifiatdur utilisé joue un role tres
important. Un autre moyen de le rendre plus rap&te de construire la structure en
cascade. Cela est également proposé par Violanels,Jonais nous laissons cette
partie a un futur travail.

La figure 4.19, montre la détection de visage delgues images de tests avec leur
détection de peau.

L’image (1) montre les résultats de test de daindlie visages en utilisant les deux
espaces de couleur YCbCr et Hlab. Notre détectendiussi a détecter 4 visages
parmi 6 six visages a différent échelle, les desages restantes ne sont pas détecteé
a cause de linclination et de l'orientation de cksux visages, pour résoudre le
probleme il faut varier les images de la base dapssage de sorte qu’elle puisse
contenir plus des visages orientées et inclinées.

Dans les images de test (2), les visages sont seantisous une source lumineuse
faible, notre détecteur a détecté tous les visages.

Dans I'image (3), un faux positif est supprimé #hsant I'espace couleur Hlab.
L’'image (4) contienne des visages a différentesked un visage des trois n'est
pas détecté, on peut résoudre ce probleme en ateymhde nombre d’itérations
dans la phase d’apprentissage. Dans lI'image (5jawux négatif dans I'image (5b)

dd a cause de linclination de visage concernér Pionage (5d), le Hlab a échoué



de détecter toutes les régions de peau ce quiraimdt’apparition d’un deuxiéme

faux négatif.

(1a) : YCbCr (1b)

(1c) : Hiab (1d)

Figure 4.19 (a):Quelques tests de détection de peau et de visages




(2a) : YCbCr (2b)

(2¢) : Hlab

(e

(3a) : YCbCr

-

(3¢c) : Hlab

Figure 4.19 (b): Quelques tests de détection de peau et de v
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(4a) : YCbCr

T
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(4c) : Hlab

(5a) : YCbCr (5b)

g

(5¢) : Hlab (5d)

Figure 4.19 (c) :Quelques tests de détection de peau et de visages




4.7. Conclusion :

Nous avons essayé d’'implémenter une nouvelle apprae boosting, en
utilisant ainsi un procédé d'apprentissage pouraigt les caractéristiques qui
représente mieux les visages. La principale camioh dans ce systeme de
détection de visage, est l'utilisation de l'infotina de couleur a fin de réduire
'espace recherché pour trouver les visages, ausissée pour améliorer la
performance de notre détecteur surtout en ternterdps de calcul.

L'application de [l'algorithme Adaboost modifié poévia réduction de
I'ensemble exhaustif des caractéristiques rectairgal En [I'absence de
I'architecture de cascade et méme si nous utilisedement 30 caractéristiques, ce

détecteur donne des résultats tres favorables.






Conclusion générale et perspective:

Beaucoup de méthodes peuvent étre utiliseées poacha de détection de visage, un
contexte précis pour chacune de ces méthodes égteleter et localiser des visages
dans une scéene. Ces méthodes sont parfois comlpoéedournir des meilleurs
résultats de détection.
Par le témoignage de plusieurs chercheurs tramtiflar 'approche de Viola et
jones, cette méthode présente de tres bons réseltatuvre ainsi la possibilité a
encore d'autres applications pratiques de I'analigs®isage. lls ont pu réaliser un
taux de détection correcte de 95% et un taux dsstadétection de 1 sur 14084
images de la base de test
Dans notre travail, nous avons choisi une méthatermeédiaire entre la méthode
basée sur l'apprentissage et la méthode baséesuratactéristiques invariantes.
Cette méthode est basée sur la technique de déteddi visage développée par
Viola et jones en utilisant I'algorithme de AdaBbes des filtres de rectangle. Nous
avons verifie que leur méthode a un taux de détedties €levé et capable de
détecter en temps réel. Elle est également treggesaans le sens ou elle peut étre
formé pour les différents niveaux de complexitéyidesse et de taux de détection.
Notre contribution a permis la réduction de I'enskenexhaustif des caractéristiques
rectangulaires. Avec seulement 30 caractéristigness avons réalisé un taux de
détection de 91.25% et un taux de fausse détedaoh 4% sur 100 images de test
acquissent par nos soins et d’autres téléchargese sweb. Il est claire que les
résultats de ce systeme de détection de visag®mepas vraiment comme celle
obtenus par le travail original de Viola et jonemis le systeme reste prometteur et
beaucoup d'améliorations concernant la vitessesgtérformances de détection sont
possibles.
En l'absence de l'architecture de cascade, cectéte a montré un résultat
raisonnable.
Les situations dans lesquelles, notre systéme eonéné quelques difficultés de
détections sont les suivantes :

> |l ne peut pas détecter des visages a basse iésolut

> Il n'est pas capable de détecter des visages guiaarnés de plus de 30°.



>

Lorsqu’un visage est illuminé d’un seul coté, dea<as les filtres de
rectangle rendent la méthode moins robuste camtvariation de

I'illumination.

Pour un futur travail nous proposons :

D’intégrer I'architecture de cascade a I'appremiigs avec un grand nombre
d’itérations.

Une implémentation possible des autres types dectéarstiques décrits par
viola et jones [21], et lienhart [23].

Une amélioration de la vitesse du programme deemystqui a été fait sous
matlab et qui pourrait étre réalisée avec un laagaglué tel que'c.

Nous avons essayé aussi dutiliser les filtres dabd® au lieu des
caracteéristiques rectangulaires, pour faire unepawaison entre les deux,
mais on n’a pas obtenu de bons résultats, et masohs cette idée a un futur

travail.
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Annexe (A)

Figure 1: Segmentation de peau par seuillage




Figure 2: Segmentation de peau par modele



Figure 3(a): Quelques Résultats de test, a gauche la détatdipeau avec I'espace de
couleur YCbCr, a droite la détection de visages



Figure 3(b) : Quelques Résultats de test, a gauche la détatgipeau avec I'espace de
couleur YCDbCr, a droite la détection de visages



Annexe (B)

Construction de caractéristiques rectangulaires :

On a utilisé six caractéristiques

nl=24;nJ=24.c=0, ou c est le compteuramlre de caractéristiques crées.
Pourt=1:6; faire

Calcule des plus petites tailles de caractéristeyuiet |

S, = S Lint(nMin/ Si)

S, =S, Uint(nMin/S;)

Ou nMin=8 ; int est un opérateur pour mettre ldsws réels en entiers.
On met nl = nl+1.et nJ = nJ+1.

Pour i=2 :nl ; pour j=2 :nJ faire :

nl _ fin =min( + nMax,nl)

nJ _ fin = min(j + nMax nJ)

Ou nMax =24.

Pouri2=i+S,-1:S :nl _fin

Pour j2=j+S;,-1:§j:nJ _ fin

iw=i2-i+1

jw=j2-j+1

Compteur de nombre de caractéristiques : c=c + 1.
Calcule de la matrice creuse ‘F’ :

F = sparse([],[].[],625, 1,625);
a=i2+25j2-1)
b=(-1)+25j-2)
c=(-1)+25j2-1)
d=i2+25j-2)

F(@)=1;



F(b)=1;

F(c)=-1;

N ;
Pour le £ caractéristiqu

S =2S =Liw=iw/2
On calcule bl et b2 :
bl =F, aveci2=iw- 1
b2 = F, aveci:=i +iw

le vecteur caractéristique v est calculé comme: suit

v=bl-b2
Pour le 2 caractéristiq :.

S=1S =2jw=jw/2

On calcule bl et b2 :
bl=F ,avecj2=j+jw- 1
b2=F,avecj=j+ jw

le vecteur caractéristique v est calculé comme: suit

v=bl-b2.

Pour le 8 caractéristique

S =39S, =Liw=iw/3
On calcule b1,b2 et b3 :
bl =F, aveci2=i+iw—- 1
b2 = F, aveci:=i +iw
i2=i+2(w)- 1
b3 = F, aveci:=i + 2[iw
Le vecteur caractéristique v est calculé comme: suit

v =Dbl-b2+Db3.



Pour le 4 caractéristiqueg .

S =5S =3 jw=jw/3

On calcule b1,b2 et b3 :
bl=F ,avecj2=j+jw- 1
b2 =F,avecj=j+ jw
j2=j+2(jw)- 1
b3=F,avecj=j+2[jw
Le vecteur caractéristique v est calculé comme: suit

v =Dbl-b2+Db3.

Pour le § caractéristin;

S =235 =2iw=iw/2 jw= jw/2
On calcule b1,b2,b3 et b4:
bl =F, aveci2=i+iw—- 1
j2=j+jw- 1
b2 = F, aveci:=i +iw
j2=j+jw- 1
b3=F,avecj=j+ jw
i2=i+iw- 1
b4 =F, aveci:=i +iw
j=itiw
Le vecteur caractéristique v est calculé comme: suit

v =Dbl-b2-Db3+Db4.



Pour le 6 caractéristique -

S =35, =3iw=iw/2 jw=jw/2
On calcule bl et b2 :
bl=F,
b2 = F, aveci:=i +iw
j=itiw
i2=i+2liw- 1
j2=j+2ljw- 1
le vecteur caractéristique v est calculé comme: suit

v=bl-2[b2



Annexe (C)

Déroulement du programme pour calculer I'erredaehise a jour des pondérations pour

chaque itération :

Figure 4 : Appartenance des exemples mal classifiés pourdesspremiers classifieurs

Ind : signifié le nb des exemples mal classifi@@pendant pour chaque classifieur.
Com(1,2,3) : signifié le nb des exemples mal cfesscommun pour les trois classifieurs.

Ind1=185.

Ind2=218.

Ind3=3109.

Com(1,2,3)=20 .

X=59.

Y=49.

Z=66.

MC(1) =Indl1 + Com(1,2,3)+ X +Z2 =185+ 20 +%5%6 = 330 .
MC(2) = Ind2 + Com(1,2,3) +Y + Z=218 + 20 + 4%6 = 353.
MC(3) = Ind3 + Com(1,2,3) + X+ Y =319 + 20 + 5319 = 447.
CC1=1670.

CC2=1647.

CC3=1553.

Calcule de I'erreur de chaque classifieur :

A la 1% itération :
MC1=330.
CC1=1670.

Erreur_1= MC1x Wpa.
Erreur_1=330% 0.0005=0.1650.

Erreur_= MC2x Wpa.
Erreur_»>=353x0.0005=0.1765.

Erreur,_s= MC3%x W



Erreur_s= 447x0.0005=0.2235.

a,= (0.5)*log((1-minErreur)/ minErreur).
a,= (0.5)*log((1-Erreur 1)/ Erreus_).
a,= 0.81074.

Mise a jour des pondérations :

AAEAA AN
EI|IlE B(M](M]E B E[I'u'I]
r‘"“\r’T“‘\r’““\U ™
(Bienjy (dal)y

Figure 5: Cas possibles de classification incorrecte &'l#étation

Apen = €XP(a;) = 0.44452.
Ana = €Xpla,) = 2.24957
W(Bien) = Whien . A, =0.00022226.
W(Mal); = Wpal . 4,,,=0.001124785.

mal

Normalisation des poids :
w

t,i n

D W

Zw= (W(Bien)y xnb(bien classifiés)y} (W(Mal); x nb(mal classifiés)).
> w=( CClxW(Bien)) + ( MC1xW(Mal)y).

= (167%0.00022226% (330x0.001124785).
=0.37117420.37117905.
=0.74235325.

W(Bien),
dw

0.00022226

0.7423532!

t,i

W(Bien), ~

W(Bien), ~

W(Bien), = 0.000299399

W(Mal),

> w

0.00112478
0.7423532!

W(Mal),

W(Mal), «



W(Mal), = 0.001515161

A la 2°™ itération :

Les valeurs de W(Biepgt W(Mal), calculés par Matlab :
W(Bien);= 0.0002994.

W(Mal);= 0.001515147.

MC2=353.

CC2=1647.

Erreup = MC1x W(Mal);.
Erreup 1=330%x0.00151514=0.49999851.

Erreup_ = (Z+Com(1,2,3))x W(Mal)1+(Ind2+Y) x W(Bien}.
Erreup = (66+20)x 0.001515147 +(218+49) 0.0002994.
Erreup = 86 x 0.001515147 + 26% 0.0002994.

Erreup = 0.130302642 + 0.0799398.

Erreup =0.210242442.

Erreup = ((X+Com(1,2,3)x W(Mal)1)+((Y+Ind3) x W(Bien)).
Erreup = ((59+20)x 0.001515147)+((49+319) 0.0002994).
Erreup 5= (79x 0.001515147)+(368 0.0002994).

Erreup = 0.119696613+0.1090752.

Erreup = 0.228771813.

a,= (0.5)*log((1-minErreur)/ minErreur).
a,= (0.5)*log((1- Erreus )/ Erreus »).
a, =0,66173.

Mise a jour des pondérations :

(Bien)y (Bien)oom
@@@ﬁmﬁ@gm
{MJBB‘EI’M{MJBBM
\T/ = & VTl

(Mal)y (al)om

Figure 6 : Cas possibles de classification incorrecte &Tdtération



Avien=€Xp(¢r;) =0.515957954.
Ana =€XpHa,) = 1.938142422.
W(Bien) = W(Mal)1x A, -
= 0.001515140.515905329.
=0.000781752.
W(Bien)om= W(Bien)x A,
=0.00029949.515905329.
=0.000154477.
W(Mal), = W(Bienyx A__, -
= 0.00029941.938340123.
= 0.000580279.
W(Mal)com=W (Mal)1x A, -
=0.001515147.938340123.
=0.00293657.

Normalisation des poids :

> w=(W(Bienyx(Ind1+X))+ (W(Bienkomx(CC2 — (INd1+X)) (W(Mal)2x (Ind2+Y)) +
(W(Mal)eomx (Z+Com(1,2,3)).

> w=(0.000781752 (185+59))+ ( 0.00015447% (1647-(185+59))y

(0.000580278 (218+49))+ ( 0.0029365% (66+20)).

3 w=(0.000781752 244)+ ( 0.00015447% 1403+ ( 0.000580278267)
+(0.0029365%86).

ZW =0.190747488 0.21673123%1 0.154934493 0.25254502.

> w=0.814958232.

W(Bien),
dw
0.00078172

0.81495822
W(Bien), = 0.000959254

W(Bien), -

W(Bien),

W(Bien),, - —W(Bz'e“)mm
W
0.00015447

com " 0.81495822
= 0.000189552

W(Bien)
W(Bien)

com



W(Mal),
z w
0.00058029

0.81495822
W(Mal), = 0.000712035

W(Mal), «

w(Mal), -

W(Mal),,,, - —W(%a')wm
W
0.00293657

com = 0.81495822
= 0003603338

W(Mal)
W(Mal)

com
A la 3°™itération :

Les valeurs des pondérations des exemples d’ajgsagé calculés par Matlab :
W(Bien)= 0.00095925.

W(Bien);,n=0.00018955.

W(Mal),= 0.00071204.

W(Mal)con=0.0036.

MC3=447.

CC3=1553.

Erreug = ((MC1-(Z+Com(1,2,3))¥W(Bien), )+((Z+Com(1,2,3)x W(Mal)com)-
Erreug_ ;= ((330-(66+20)¥% 0.00095925)+((66+2%) 0.0036).

Erreug 1= (244x 0.00095925)+(88 0.0036).

Erreug ;= 0.234057+0.3096.

Erreug 1=0.543657.

Erreug = (MC2-(Z+Com(1,2,3))¥ W(Mal), )+((Z+Com(1,2,3)x W(Mal)com).
Erreus_= ((353-(66+20)x 0.00071204)+((66+26) 0.0036).

Erreug = (267x 0.00071204)+(88 0.0036).

Erreug = 0.19011468+0.3096.

Erreug ~=0.49971468.

Erreug 3= Ind3 x W(Bien),m +Com(1,2,3x W(Mal)com+ X x W(Bien)+ Y x W(Mal),.
Erreug = 319x0.00018955 + 280.0036 + 5% 0.00095925 + 480.00071204.
Erreug = 0.06046645 + 0.072 + 0.05659575 + 0.03488996.

Erreug 3= 0.22395216.

a,= (0.5)*log((1-minErreur)/ minErreur).
a,= (0.5)*log((1-Erreus 3)/ Erreug 3);
a,=0,621390855.



1% itération 2™ itération 3™ itération
1*" classifieur 0.1650 0.49999851 0.543657
2°™ classifieur 0.1765 0.210242442 0.49971468
3*™ classifieur 0.2235 0.228771813 0.22395216

Tableau 1: Evolution de I'erreur de chaque classifieur pas trois premieres itérations




