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Chapitre 1Introdution
1.1 GénéralitésDepuis quelques années, les ordinateurs ont pris une plae très importante dans la vied'un grand nombre de personnes.A�n de rendre leur utilisation toujours plus faile, naturelle et e�ae, de plus en plusde tehniques permettant une interation homme-ordinateur plus humaine ont été et sontatuellement développées.La baisse des prix permanente des systèmes d'aquisition d'images et la puissane sansesse roissante des ordinateurs ont rendu les systèmes de vision par ordinateur aessiblespour une grande partie des utilisateurs. Il est ainsi devenu raisonnable d'envisager l'utili-sation d'une améra. Une partie de es tehniques y font don appel.Ces dernières font l'hypothèse que la présene, l'identité et les intentions de l'utilisateurpeuvent être déduites à partir des images de ette améra et que l'ordinateur peut alorsréagir en fontion de elles-i.L'extration de la plupart de es informations néessite au préalable la onnaissanedes positions des visages présents dans l'image. En e�et, la présene et la position d'unepersonne peuvent être déduites de elles d'un visage. De plus, les systèmes de reon-naissane d'expressions faiales et d'identi�ation de personnes font la plupart du tempsl'hypothèse que les positions des di�érents visages ontenus dans l'image sont onnues.Loaliser des visages dans une image ou dans une séquene vidéo est une tâhe loind'être faile. La variabilité de l'apparene de eux-i en termes de taille, d'orientation,de position ou enore d'expression faiale fait de leur détetion un véritable dé�, surtoutsi on souhaite un fontionnement orret du système quelles que soient les onditionsd'illumination. La néessité de pouvoir déteter des visages partiellement oultés peutrendre ette tâhe enore plus ompliquée.Le développement de systèmes d'interation entre humains et ordinateurs n'est qu'unedes nombreuses appliations faisant appel à la loalisation de visages dans une image ouune séquene vidéo. Parmi elles-i, on peut iter l'obtention d'informations biométriquesdans le adre de systèmes de séurité, la vidéo-surveillane, le lassement automatiqued'images ou de séquenes vidéo dans une base de données ou enore la vidéo-onférene.1



CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.2 ObjetifsL'objetif de e travail est la oneption d'un système de détetion et de loalisationde personnes et de visages dans une séquene vidéo destiné à être utilisé dans le adre dudéveloppement d'un système d'interation entre un être humain et un ordinateur.Le système développé devra être su�samment rapide pour pouvoir être utilisé dansle adre d'une appliation interative. Il devra don être apable de traiter un nombresu�sant d'images par seonde (idéalement 25).Il devra également être apable d'e�etuer un suivi des personnes détetées. Il nepourra don pas se ontenter de déteter les visages indépendamment dans haque imagemais devra pouvoir suivre le parours d'une personne image après image.Une séquene typique orrespondant à l'utilisation prévue du déteteur onsiste enune personne entrant dans la pièe, éventuellement par une porte située dans le hampde la améra, et venant s'asseoir en fae de elle-i. Le système devra don permettre ladétetion et le suivi d'une personne quelle que soit l'olusion, partielle ou totale, de sonorps, à l'exeption du visage.Cette dernière ontrainte nous pousse à nous tourner vers un déteteur de visages uni-quement. Nous ferons l'hypothèse réaliste que la détetion de la présene d'une personneéquivaut à elle de la présene d'un visage : une personne se trouve en dessous de haquevisage déteté.1.3 AperçuLe présent doument est organisé de la façon suivante :� Le hapitre 2 omporte une étude bibliographique essentiellement onsarée à ladétetion de visages. L'objetif est de trouver, au sein des nombreuses tehniquesexistantes, une série d'outils pouvant nous être utiles pour le développement denotre tehnique de détetion.� Dans le hapitre 3, nous dérirons en détail le système que nous avons mis au pointet justi�erons les hoix e�etués lors de sa oneption.� Les performanes obtenues par elui-i sont exposées et disutées au hapitre 4.Nous tenterons également d'y pointer une série de pistes à explorer en vue de lesaméliorer.� Nous terminerons par le hapitre 5, dans lequel nous tirerons les onlusions dutravail e�etué.
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Chapitre 2Étude bibliographiqueDans e hapitre, nous nous intéressons aux nombreuses tehniques existantes déritesdans la littérature. Puisque, omme expliqué préédemment, notre objetif est avant toutde onevoir un déteteur de visages, nous nous intéressons ii essentiellement aux teh-niques de détetion de visages. Nous aborderons parfois la détetion de personnes mais laquasi-totalité de ette étude bibliographique est onsarée à elle des visages.Il existe un très grand nombre de telles tehniques (ertains auteurs en dénombrentplus de 150). Notre objetif ii n'est pas de faire une énumération exhaustive de elles-imais plut�t de donner un aperçu de l'ensemble des di�érents types de méthodes existantes.Nous lassons les di�érentes tehniques en quatre atégories [60℄ :Les tehniques basées sur la onnaissane (knowledge based). Elles sont baséessur la dé�nition de règles qui ne sont rien d'autre que la tradution plus ou moins �dèlede la onnaissane qu'a un être humain de e qu'est un visage. Cette onnaissane esten général faite de relations liant les di�érents traits du visage (features). Ces tehniquessont l'objet de la setion 2.1.Les tehniques basées sur la reherhe de traits invariants (feature invariant).Elles partent du prinipe que les visages omportent ertains traits, ertaines aratéris-tiques, dont l'existene et les propriétés ne dépendent pas de paramètres habituellementsupposés inonnus tels que le point de vue, les onditions d'élairage ou l'orientation duvisage. Elles sont dérites à la setion 2.2.Les tehniques basées sur la orrespondane ave des modèles (template mat-hing). Celles-i reherhent dans l'image les zones orrespondant le mieux à des modèlespréalablement dé�nis (éventuellement paramétriques ou déformables) sensés apturer aumieux l'ensemble des apparenes que peut prendre un visage (template mathing). Cesméthodes sont abordées à la setion 2.3.Les tehniques utilisant des modèles obtenus par apprentissage. Dans es der-nières, le modèle reherhé dans l'image n'est pas dé�ni a priori mais est obtenu enentraînant le programme sur une base de données d'images ontenant ou ne ontenantpas de visages. La setion 2.4 est onsarée à la desription de es tehniques.3



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE
Fig. 2.1 � Sous-éhantillonnages suessifs de l'image. Chaque ellule arrée de taille n × nse voit attribuée la valeur moyenne des pixels lui orrespondant dans l'image originale.2.1 Tehniques basées sur la onnaissaneCette approhe onsiste à déduire les règles de détetion à partir de la onnaissanequ'a un être humain de e qu'est un visage. Il n'est pas ompliqué de trouver des règlessimples permettant de aratériser les di�érents traits du visage et les relations qui leslient. Par exemple, un visage vu de fae présente souvent dans une image deux yeuxsymétriques l'un envers l'autre, un nez et une bouhe. Les relations liant es di�érentstraits peuvent tout simplement être onstituées de leurs distanes et positions relatives.Le prinipal problème de e type d'approhe est d'arriver à trouver un ensemble derègles bien dé�nies traduisant �dèlement la onnaissane humaine de e qui aratérisel'objet visage. Il est également di�ile d'arriver à dé�nir un ensemble de règles réali-sant un bon ompromis entre le nombre de fausses détetions et la quantité de visagesnon-détetés. Un ensemble de règles trop général produira un grand nombre de faussesdétetions mais rendre es règles plus strites risque d'empêher ertains visages d'êtredétetés. Trouver e ompromis est en fait un dé� ommun à toutes les tehniques dedétetion.Souvent, es approhes se limitent à la détetion de visages vus de fae puisqu'il esttrès di�ile, voir quasi impossible, de produire un ensemble de relations liant les di�érentstraits qui soit valable quel que soit le point de vue sous lequel le visage est observé.La tehnique la plus représentative de e type d'approhe est elle proposée par Huanget Yang dans [57℄. Ils y proposent un système de détetion de visages hiérarhique basésur trois niveaux de règles : une région étant onsidérée omme étant un visage si ellepasse suessivement à travers haun de es trois niveaux. Ils emploient une série desous-éhantillonnages de l'image (voir �gure 2.1). Les règles de niveau 1 sont appliquéesà toutes les fenêtres de l'image de plus basse résolution. Les fenêtres séletionnées lors deette première étape sont ensuite examinées à des résolutions de plus en plus importanteslors de l'appliation des règles de niveaux 2 et 3.Les règles de niveau 1 permettant de loaliser des zones andidates à basse résolutionsont du type (voir �gure 2.2) "la partie entrale du visage ontient quatre ellules d'in-tensités relativement uniformes", ou bien "la partie supérieure du visage est d'intensitérelativement uniforme et est signi�ativement plus laire que la partie entrale".4



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE

Fig. 2.2 � Exemple de modèle de visage utilisé pour l'obtention des règles de niveau 1 de latehnique de détetion hiérarhique de Yang et Huang [57℄.
Fig. 2.3 � Projetions horizontale et vertiale des niveaux de gris d'une image de visage. Onvoit que les minima loaux de es projetions permettent de déterminer l'emplaement duvisage dans l'image ainsi que les oordonnées vertiales de ertains de ses traits. [22℄Lors de l'étape 2, ils e�etuent notamment une égalisation loale des histogrammessuivie d'une détetion de bords sur les régions séletionnées lors de l'étape 1.L'étape 3 omporte un ensemble de règles permettant de loaliser les di�érents traitsdu visage (yeux, nez, bouhe...).Les taux de détetion obtenus par ette tehnique ne sont pas très élevés. On retiendrasurtout l'approhe intéressante onsistant à examiner l'image à des résolutions de plus enplus élevées en éliminant à haque étape une série de régions de elle-i qui permet dene devoir examiner en pleine résolution qu'une faible partie de l'image. Cei permet dediminuer fortement le temps de alul néessaire au traitement d'une image.Dans [22℄, Kotropoulos et Pitas présentent une extension de e système. Leur objetifest d'une part d'éviter de devoir inspeter toutes les fenêtres possibles lors de la premièreétape (a�n de réduire le temps de alul) et d'autre part d'améliorer le taux de détetion.Pour e faire, ils inspetent les projetions horizontale et vertiale des niveaux de gris
I(x, y) des images. Ces projetions sont dé�nies par∑n

y=1 I(x, y) et∑m
x=1 I(x, y). Ils fontainsi l'hypothèse que les deux minima loaux (aratérisés par des variations abruptes) de5



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE

Fig. 2.4 � Illustration des limites de la tehnique de loalisation de Kotropoulos et Pitas [22℄.A gauhe, il est possible de déterminer la position du visage et de ses traits par inspetion desminima loaux. Au entre, on voit qu'un arrière-plan omplexe ompromet ette loalisation.L'image de droite montre l'éhe du système si plusieurs visages sont présents dans l'image.la projetion horizontale de l'image orrespondent aux bords gauhe et droit du visage.Ceux de la projetion vertiale de l'image orrespondent à la bouhe, au bord du nezet aux yeux (voir �gure 2.1). C'est seulement une fois que la région andidate est ainsiséletionnée qu'ils sous-éhantillonnent l'image et appliquent une méthode similaire àelle proposée par Yang et Huang. La onnaissane préalable de la zone à examiner leurpermet d'e�etuer e sous-éhantillonnage en utilisant des ellules non plus arrées maisretangulaires.Ce sous-éhantillonnage mieux adapté à la région andidate leur permet d'obtenir ungain signi�atif au niveau de la qualité de la détetion par rapport au système préédent.Ils rapportent un taux de détetion orrete de 86, 5%. Cependant, leur système présup-pose que le visage oupe une partie importante du entre de l'image et que le fond deelle-i n'est pas trop omplexe, sans ela il montre rapidement ses limites (voir �gure2.4).
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CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE2.2 Tehniques basées sur la reherhe de traits inva-riantsLes tehniques basées sur la onnaissane de la setion préédente sont dites top-down en e sens qu'elles détetent l'objet visage dans son entièreté avant d'investiguerplus en avant pour éventuellement déteter à l'intérieur de elui-i les di�érents traitsqui le omposent. A l'inverse, les tehniques basées sur la reherhe de traits invariantsprésentées dans ette setion sont dites, pour la plupart, bottom-up. Généralement, ellesonsistent à déteter indépendamment dans l'image di�érents éléments onstitutifs d'unvisage et déider ensuite si leur arrangement spatial permet de onlure à la présene d'unvisage.L'hypothèse sous-jaente est que, si les humains peuvent déteter des visages sanse�ort quels que soient les onditions d'élairage ou le point de vue sous lequel eux-i sontobservés, il doit exister dans les visages une série de aratéristiques dont la présene etla forme partiulière ne sont pas ou peu in�uenées par es onditions.Souvent, on détete dans une première étape les di�érents traits du visage tels quele nez, la bouhe, les sourils et les yeux. On utilise lors de la seonde étape un modèleprobabiliste a�n de déider si leur arrangement spatial permet de onlure à la présened'un visage.Le problème ave es tehniques basées sur la détetion de traits est que eux-i sontpeu indépendants du bruit ou des onditions d'illumination : une ombre portée sur unvisage peut ompromettre failement une détetion de traits lassique basée sur une ins-petion des bords (dérivée, gradient, ...) de l'image.Nous lassons es tehniques de détetion en quatre types que nous allons abordersuessivement : elles basées sur la détetion des traits du visage, elles utilisant laouleur de la peau, elles exploitant la texture du visage et en�n elles ombinant esdi�érents types de aratéristiques.2.2.1 Détetion des traits du visageLeung, Burl et Perona ont onçu dans [24℄ un modèle probabiliste apable de déteterdes visages sur un fond omplexe (beauoup de méthodes de détetion présupposent quel'arrière-plan est relativement uniforme) basé sur la détetion loale de 5 traits du visage :les deux yeux, les deux narines et la jontion entre le nez et la bouhe.Ces traits sont détetés en �ltrant l'image ave une série de �ltres dérivatifs Gaussiensd'éhelles et d'orientations variées. Ensuite, pour haque pixel de l'image, ils omparentles réponses des di�érents �ltres ave une série de réponses types (une par trait à déteter).Lors de ette première étape, ils retiennent les deux positions dont la réponse est la plusforte, 'est-à-dire les deux points dont la réponse est la plus prohe d'un des modèles deréponse. Ils se servent ensuite de es deux positions a�n d'estimer les positions probablesdes autres traits. Par exemple, s'ils ont retenu lors de la première étape deux pointssupposés orrespondre aux deux yeux, les narines et la jontion nez-bouhe ne peuvent7
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Fig. 2.5 � Modèle du visage utilisé par Yow et Cipolla dans [61℄. Le modèle initial peutêtre subdivisé en 4 modèles partiels eux-mêmes onstitués d'un sous-ensemble des 5 traitsinitialement reherhés dans l'image.alors se trouver que dans une région bien déterminée de l'image.Une fois ainsi déterminée une zone à l'intérieur de laquelle doivent se trouver les dif-férents traits, il faut inspeter les di�érentes onstellations de traits détetés à l'intérieurde elle-i. Le problème de former les onstellations les plus suseptibles d'être un visageest traité ii omme un problème d'assortissage aléatoire de graphes (random graph mat-hing) dans lequel les noeuds du graphe sont les traits du visage et les ars les distanesentre eux-i.Ils onstruisent un modèle probabiliste leur donnant la probabilité qu'a une onstel-lation soit d'être un visage, soit d'avoir été générée par un autre proessus. C'est ettedernière qui leur permet de hoisir entre les di�érentes onstellations andidates.Ils testent leur déteteur sur une base de données de 150 images. Une détetion estonsidérée omme orrete si trois des inq traits sont situés au bon endroit. Ave eritère, ils obtiennent 86% de détetions orretes.Yow et Cipolla dérivent dans [61℄ un système de reherhe de visages basé sur ladétetion et le regroupement de traits du visage. Ces traits sont détetés par inspetionde l'appliation d'un �ltre dérivatif Gaussien du seond ordre à l'image originale.Ils modélisent le visage par une série de bords orrespondant aux yeux, aux sourils,au nez et à la bouhe. Ils déomposent e modèle en 4 modèles partiels qui peuventeux-mêmes être subdivisés en 5 types de traits. Cei est illustré à la �gure 2.5.La première étape onsiste don à déteter es di�érents traits élémentaires. Pour ela,ils s'intéressent aux maxima loaux de la sortie du �ltre dérivatif Gaussien du seond ordre.Ils les onsidèrent omme les positions possibles des di�érents traits. Ils inspetent ensuite,toujours dans l'image �ltrée, les bords situés aux alentours de eux-i et les regroupent en8



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE
Fig. 2.6 � Illustration du proessus de séletion des zones suseptibles de ontenir un trait duvisage dérit par Yow et Cipolla dans [61℄.

Fig. 2.7 � Regroupement des traits en modèles partiels et des modèles partiels en modèlesomplets dans la tehnique de Yow et Cipolla dérite dans [61℄.di�érentes régions en utilisant des ritères de proximité et de ressemblane en orientationet en intensité (voir �gure 2.6).Pour haque région ainsi séletionnée, ils e�etuent une série de mesures (telles que leslongueurs des di�érents bords et leurs intensités) et les plaent dans un veteur de ara-téristiques. A partir d'une base de données d'images de visages, ils alulent la moyenneet la matrie de ovariane des veteurs de aratéristiques de haun des inq traits re-herhés. Ils déident qu'une région ontient l'un des traits si la distane de Mahalanobis1de son veteur de aratéristiques est en dessous d'un ertain seuil.Une fois les traits détetés, ils sont regroupés en modèles de visages partiels en neretenant que eux donnant lieu à un arrangement spatial ohérent. Les modèles partielssont ensuite regroupés en modèles omplets de la même façon (voir �gure 2.7).Chaque modèle omplet ainsi formé est ensuite soumis à un modèle probabiliste Gaus-sien a�n de réduire le nombre de fausses détetions.Un des prinipaux avantages de ette tehnique de détetion est qu'elle permet unedétetion orrete de visages ayant des orientations et des positions variées. Néanmoins,Yow et Cipolla rapportent un taux de fausses détetions du système de 28% et une hute1La distane de Mahalanobis mesure l'éloignement d'un objet x par rapport à une distributionN (x,Σ)en tenant ompte de la matrie de ovariane. Un même éartement Eulidien de la moyenne donnera lieuà une distane de Mahalanobis plus petite ou plus grande suivant que et éartement est orienté selonune diretion de variane élevée ou basse. Sa dé�nition mathématique est dM = (x − x)Σ−1(x − x).9



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEdes performanes lorsque la taille des visages desend en dessous de 60 × 60 pixels.2.2.2 Détetion de la texture du visageLes visages humains ont une texture partiulière qui peut être employée a�n de lesdistinguer des autres objets.C'est e que font Dai et Nakano dans [11℄. Ils se servent de la matrie de dépendanespatiale des niveaux de gris (spae grey-level dependane matrix ) pour obtenir une sériede grandeurs aratérisant les textures.Cette matrie est dé�nie par
Pab(m, n) = #{((i, j), (i + m, j + n)) ∈ (Lx × Ly) | I(i, j) = a, I(i + m, j + n) = b},où Lx et Ly sont les dimensions de l'image et # désigne la ardinalité d'un ensemble. Lamatrie est don fontion des deux paramètres m et n.Ils se servent de es grandeurs aratéristiques pour reherher les zones dont la textureorrespond à elle du visage. Ils inorporent également l'information de ouleur dans leursystème a�n de préséletionner les zones dont la teinte se situe autour de l'orange. Cetteteinte orrespond à elle de la peau des asiatiques, les peaux blanhes ayant une teintese situant plut�t aux alentours du rouge. Pour ette détetion de teinte, ils utilisent laomposante I de l'espae de ouleur Y IQ. L'inorporation de l'information de ouleurleur a permis d'augmenter les performanes, déjà orretes, de leur système basé sur latexture. Ils rapportent un taux de détetion de 100% sur un ensemble de 30 images detests omportant 60 visages.Un avantage d'une telle tehnique est qu'elle peut déteter des visages relativementindépendamment de leur pose ou de leur orientation ou du fait qu'ils omportent unebarbe ou des lunettes.2.2.3 Détetion de la ouleur de la peauLa ouleur de la peau est une des aratéristiques les plus saillantes et les plus faile-ment détetables d'un visage. Beauoup de méthodes de détetion y font appel de manièreplus ou moins fondamentale.Il existe un très grand nombre de tehniques de détetion de la peau. Les méthodesles plus simples onsistent en un simple seuillage sur une ou plusieurs omposantes d'unespae de ouleur partiulier. Les plus omplexes font appel à des lassi�ateurs. Deux deelles-i sont dérites à la setion 2.4.2.Bien que la plupart des personnes possèdent une ouleur de peau qui leur est propre,il a plusieurs fois été montré que es di�érenes résident beauoup plus dans la luminaneque dans la hrominane. C'est la raison pour laquelle la plupart des tehniques de dé-tetion de la peau font appel à des espaes de ouleurs à l'intérieur desquels la luminaneet la hrominane sont déouplées. Les espaes les plus souvent utilisés sont les espaes

RGB normalisé, HSV , Y IQ et Y CrCb. Il existe des tehniques faisant appel au lassiqueespae RGB bien qu'à l'intérieur de elui-i, la luminane et la hrominane ne sont pas10



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEdéouplées.La tehnique la plus simple onsiste, en se plaçant par exemple dans l'espae Y CrCb, àhoisir deux tranhes [Cr1, Cr2] et [Cb1, Cb2] et onsidérer qu'un pixel est de la ouleur dela peau si Cr1 ≤ Cr ≤ Cr2 et Cb1 ≤ Cb ≤ Cb2. On utilise généralement des histogrammesobtenus à partir d'une série d'images témoins omportant de la peau a�n de déterminerau mieux les valeurs de es seuils. Bien que fort simple, une telle approhe permet déjàd'obtenir des résultats su�sants pour ertaines appliations. De plus, une telle tehniqueprésente l'avantage souvent ruial de n'être que très peu oûteuse en temps de alul. Ene�et, la seule opération y néessitant une quantité signi�ative de aluls est l'éventuelhangement d'espae de ouleurs.Il peut don être tout à fait justi�é de hoisir une approhe aussi simple. La questionqui se pose alors est de savoir quel espae de ouleurs utiliser. Dans [52℄, Terraillon faitune étude omparative de di�érents espaes de ouleurs pour la détetion de peau dansle adre de la détetion de visages. Il y montre qu'en général, la distribution de la ouleurde la peau peut être modélisée orretement par une simple Gaussienne à l'intérieur d'unespae de ouleurs normalisé et qu'il n'est néessaire de reourir à une somme de Gaus-siennes que lors de l'utilisation d'espaes non normalisés. Lors de leurs tests de détetionde visages, 'est l'espae TSL (Teinte, Saturation, Luminane) normalisé qui donne lesmeilleurs résultats. Mais la onlusion générale qu'il tire est que le ritère le plus impor-tant pour la détetion de visages est le degré de reouvrement entre les distributions dela peau et de la "non-peau" dans l'espae onsidéré, reouvrement fortement dépendantdu nombre d'exemples disponibles pour l'entraînement du système.Saxe et Foulds proposent dans [44℄ une tehnique de détetion de peau itérative faisantappel à l'intersetion d'histogrammes à l'intérieur de l'espae HSV . Un ensemble initial depixels de ouleur peau est hoisi par l'utilisateur pour permettre l'initialisation de l'algo-rithme itératif. A�n d'identi�er les pixels de ouleur peau, leur tehnique balaie l'entièretéde l'image, ensemble de pixels par ensemble de pixels. Pour haun de es ensembles, ilsomparent l'histogramme de l'ensemble onsidéré ave un histogramme de référene. Ilsutilisent l'intersetion des histogrammes omme ritère de omparaison (distane). Si lamesure de distane entre l'histogramme de la zone inspetée et l'histogramme de ontr�leest en dessous d'un ertain seuil, la zone est lassi�ée omme étant de ouleur peau.MKenna hoisit dans [28℄ de modéliser la densité de probabilités qu'a un pixel d'êtrede la ouleur de la peau par une somme de Gaussiennes à l'intérieur de l'espae HS (teinte,saturation). Sa tehnique est similaire à elle développée par Jebara et Pentland dériteà la setion 2.4.2. Jones et Regh ont onstruit dans [18℄ un lassi�ateur en utilisant unebase de données d'entraînement d'un milliard de pixels faite à partir d'images olletéessur internet. Cette tehnique est également dérite à la setion 2.4.2.L'information de ouleur est un outil e�ae pour identi�er les régions suseptibles11



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEd'être un visage. Cependant, il est di�ile d'obtenir une modélisation de la ouleur de lapeau qui soit indépendante des onditions d'illumination.Pour résoudre e problème, MKenna et Raja proposent dans [29℄ une modélisation dela ouleur de la peau par un modèle Gaussien adaptatif permettant de suivre des visagessous des onditions d'illumination hangeantes. A l'hypothèse forte que le modèle proba-biliste de la ouleur de peau reste inhangé au ours du temps, ils substituent l'hypothèseplus légère que elui-i ne peut hanger du tout au tout entre deux images suessives.Ils mettent don à jour les paramètres de leur modèle Gaussien à haque nouvelle image.Les résultats qu'ils obtiennent montrent que leur système est bien apable de suivre unvisage sous des onditions d'illumination hangeantes. Cependant, il ne peut être utilisépour déteter les visages une première fois. Il faut don lui adjoindre un autre déteteura�n d'initialiser le suivi des visages.C'est également l'approhe adoptée par Yang et Waibel dans [58℄. Ils modélisent laouleur de la peau par une distribution Gaussienne dans les omposantes r et g de l'espaede ouleurs RGB normalisé. Les paramètres de ette distribution Gaussienne (moyennesde r et g et matrie de ovariane) sont mis à jour à haque image selon les règles suivantes :
r̂k =

N−1∑

i=0

αk−ir̂k−i

ĝk =
N−1∑

i=0

βk−iĝk−i

Σ̂k =

N−1∑

i=0

γk−iΣ̂k−i

N est la taille de la fenêtre temporelle onsidérée, r̂k, ĝk et Σ̂k sont les estimations à l'ins-tant k des deux moyennes et de la matrie de ovariane et les poids αk, βk et γk servent àdé�nir l'in�uene qu'ont les di�érentes estimations préédentes sur les nouvelles. Commedans le système préédent, il est également néessaire d'initialiser le déteteur soit à lamain, soit grâe à un seond déteteur.L'utilisation de la ouleur aratéristique de la peau peut don s'avérer être un outilpréieux, voir essentiel, dans le adre de la détetion de visages. Cependant, et outilne peut onstituer à lui seul un déteteur de visages �able. Il existe un ertain nombrede méthodes ombinant la détetion de peau et, entre autres, la détetion de traits duvisage ainsi que l'exploitation de l'information temporelle. Ces méthodes sont l'objet dela prohaine setion.2.2.4 Reherhe de aratéristiques multiplesLes méthodes présentées dans ette setion ombinent un ertain nombre d'aspetsdes tehniques présentées préédemment. La plupart d'entre elles utilisent des aratéris-tiques globales telles que la ouleur de la peau et la forme a�n de séletionner des zones12



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE

Fig. 2.8 � Meilleure ellipse pour une zone de peau onnexe [48℄.

Fig. 2.9 � Détetion des pixels de peau et génération des meilleures ellipses pour les zonesonnexes de taille su�sante.andidates. Ces zones andidates sont ensuite inspetées à l'aide de déteteurs de traitstels que les yeux, le nez ou la bouhe a�n de véri�er si elles omportent bien un visage.La shéma de détetion le plus fréquent onsiste à ommener par une détetion depeau. On retient ensuite les zones de peau onnexes de forme elliptique. On herhe alorsà l'intérieur de es zones elliptiques les di�érents traits du visage a�n de déider si etterégion est un visage ou pas.C'est l'approhe adoptée par Sobottka et Pitas dans [48℄.Ils ommenent par e�etuer une détetion de peau grâe à un seuillage dans l'espaede ouleur HSV. Ensuite, pour haque zone onnexe de peau, l'ellipse lui orrespondantle mieux est générée au moyen des moments géométriques de l'image (voir �gures 2.8 et2.9).Ils séletionnent ensuite les zones qui sont orretement approximées par leur meilleureellipse et rejettent elles dont le grand axe est orienté trop horizontalement. Ils véri�ent13



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE

Fig. 2.10 � Opérations morphologiques e�etuées par Sobottka et Pitas dans [48℄ a�n defaire ressortir les traits du visage.ensuite que es surfaes elliptiques sont bien des visages en e�etuant une reherhe detraits à l'intérieur de elles-i. Cette reherhe est lassiquement e�etuée en exploitant lefait que le nez, les yeux et la bouhe sont des zones globalement plus sombres et donnentdon lieu à des minima loaux sur les projetions horizontale et vertiale de l'image. Ilse�etuent au préalable di�érents traitements morphologiques a�n de mieux faire ressortirla bouhe, les yeux et les sourils (voir �gure 2.10).Ils rapportent un taux de détetion orrete des traits du visage de 86%.La reherhe de peau et le alul des ellipses orrespondant le mieux aux régions depeau onnexes sont deux opérations également e�etuées dans [59℄, [49℄ et [53℄.Ces ellipses sont obtenues à partir des moments d'inertie de l'image. Si g(x, y) repré-sente les niveaux de gris de l'image, es moments sont dé�nis par [19℄ :
µp,q =

∫
(x1 − x1)

p (x2 − x2)
q g(x1, x2) dx dyoù

xi =

∫
xi g(x, y) dx dy∫
g(x, y) dx dy

.Pour une image disrète binaire, le alul des moments se réduit à
µp,q =

∑
(x1 − x1)

p(x2 − x2)
q,la sommation s'e�etuant sur tous les pixels de l'image.14



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE

Fig. 2.11 � Meilleures ellipses de zones de peau onnexes [53℄.L'angle θ dé�nissant l'orientation de l'ellipse (voir �gure 2.8) est donné par
θ =

1

2
arctan

(
2µ1,1

µ2,0 − µ0,2

)
. (2.1)Si on dé�nit (C désignant la zone onnexe de pixels de peau)

Imin =
∑

(x,y)∈C

[(x − x) cos θ − (y − y) sin θ]2 (2.2)
Imax =

∑

(x,y)∈C

[(x − x) sin θ − (y − y) cos θ]2, (2.3)la longueur du grand axe a et elle du petit axe b sont alors données par
a =

(
4

π

)1/4 [
(Imax)

3

Imin

]1/8

b =

(
4

π

)1/4 [
(Imin)3

Imax

]1/8

. (2.4)A�n de déterminer à quel point la forme de la zone onnexe se rapprohe de elled'une ellipse, Sobottka et Pitas proposent dans [48℄ la mesure de distane suivante (où Eest la meilleure ellipse pour la zone onnexe C) :
V =

∑
(x,y)∈E(1 − b(x, y)) +

∑
(x,y)∈C\E b(x, y)

∑
(x,y)∈E

(2.5)ave
b(x, y) =

{
1 si (x, y) ∈ C
0 sinon.

V détermine la distane entre la zone onnexe et l'ellipse en omptant les trous à l'intérieurde elle-i et les points de la zone onnexe qui se trouvent à l'extérieur de elle-i.Comme on peut le voir sur la �gure 2.11, les ellipses ainsi obtenues orrespondent re-marquablement bien aux visages auquels elles appartiennent. C'est une tehnique e�aequi présente l'avantage de rester relativement simple à implémenter et, surtout, intuitive.15
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Fig. 2.12 � Histogrammes de la teinte et de la texture de di�érentes images de peau. On voitqu'une détetion optimale néessite une adaptation des seuils selon l'image traitée. [27℄De plus, elle est relativement peu oûteuse en temps de alul. Cependant, il reste né-essaire d'inspeter les zones ainsi détetées (reherhe de traits . . . ) a�n d'éliminer lesnombreuses fausses détetions produites par une simple reherhe de zones de peau ellip-tiques : par exemple, une simple main en onstitue souvent une.Mateos et Chiote ont développé dans [27℄ une tehnique relativement similaire. Ce-pendant, ils détetent les zones de peau à l'intérieur d'un espae partiulier qu'ils ap-pellent l'espae HIT (Hue, Intensity, Texture). La troisième omposante, la texture, estonstituée du module du gradient de Sobel multi-spetral e�etué dans l'espae RGB. Ilsdétetent la peau par de simples seuillages à l'intérieur de es trois omposantes. Un pixeln'est lassi�é omme étant de la peau que s'il respete haun des trois seuillages. Avedes seuils adéquats, ette tehnique fontionne remarquablement bien mais es seuils nepeuvent être �xés a priori si on souhaite obtenir des performanes optimales pour toustypes d'images. Cei est illustré à la �gure 2.12.Ils e�etuent ensuite une reherhe de traits à l'intérieur des zones andidates. Ilshoisissent de subdiviser suessivement la zone en plusieurs moreaux en utilisant leuronnaissane de l'aspet général d'un visage. Cei leur permet d'e�etuer la plupart deleurs reherhes de minima loaux des projetions horizontale et vertiale de l'image àl'intérieur de es zones plus petites et don moins suseptibles d'être bruitées. Leur dé-marhe est illustrée à la �gure 2.13.Birh�eld fait également usage de l'hypothèse de forme elliptique du visage et de l'in-formation de ouleur dans [4℄. Son déteteur de visage omporte deux modules distints :le premier est basé sur le gradient et le seond sur la ouleur.Le module basé sur le gradient est hargé de véri�er si une zone omporte un ontourelliptique. Pour ela, dans haque zone onsidérée, il intègre le long d'une ellipse la om-posante du gradient de l'image qui lui est perpendiulaire. Le résultat de ette intégrationest d'autant plus élevé que la zone onsidérée omporte un ontour dont la forme estelliptique. 16
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Fig. 2.13 � Illustration de la subdivision de la zone andidate e�etuée par Mateos et Chiotedans [27℄ a�n d'optimiser les reherhes de minima loaux des projetions horizontale etvertiale de la zone.Le module basé sur la ouleur fait usage d'histogrammes dans l'espae B − G, G −
R, R + G + B. Sa partiularité est de permettre le suivi de personnes même lorsqu'ellestournent le dos à la améra. L'aspet négatif de la tehnique est que le système doit êtreinitialisé pour haque nouvelle personne à suivre. Le sujet doit en e�et présenter sa têtevue de trois-quarts a�n que le système puisse générer les histogrammes aratéristiques deette personne. Le sujet doit se présenter de trois-quarts a�n de montrer à la améra unesurfae su�samment importante de heveux. Une fois que le système est lané, il alulepour haque zone l'intersetion entre les histogrammes de elle-i et les histogrammestémoins mémorisés lors de l'initialisation. Si N est le nombre de tranhes que omporte unhistogramme, M est l'histogramme témoin et Is est l'histogramme de la tranhe inspetée,ette intersetion est dé�nie par

φ(s) =

∑N
i=1 min(Is(i), M(i))
∑N

i=1 Is(i)
.La fore de ette intersetion réside dans la fontion min() qui permet de ne jamaisomptabiliser plus de pixels d'une ertaine ouleur qu'il n'y en a dans l'histogrammetémoin. Ainsi, le sore d'une région omportant de la peau et des heveux est plus élevé queelui d'une région ne omportant que de la peau. L'autre grande fore des histogrammesest qu'ils ne omportent auune information de géométrie et sont don insensibles auxmouvements et aux hangements de forme ou de taille des zones inspetées.Ce système permet un suivi de visages robuste tout en étant relativement peu oûteuxen temps de alul. Son prinipal défaut est de néessiter d'être initialisé pour haquepersonne à suivre.

17



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE2.3 Tehniques basées sur la orrespondane ave desmodèlesCes tehniques de détetion font appel à des modèles de visage standards (templates)soit prédé�nis, soit paramétriques. L'examen d'une image onsiste à évaluer la orrélationentre ses di�érents points et les modèles standards du ontour du visage, des yeux, dunez ou enore de la bouhe. La présene de visages à ertains endroits est on�rmée ourejetée selon les résultats de es orrélations.L'avantage de telles méthodes est le fait qu'elles soient relativement simples à im-plémenter. Cependant, il a été prouvé qu'elles sont peu e�aes puisqu'elles ne peuventprendre en onsidération les nombreuses variations d'apparene du visage.C'est pour ette raison que des tehniques de détetion utilisant des modèles multi-résolutions, des modèles multi-éhelles, des sous-modèles ou enore des modèles défor-mables ont été proposées.2.3.1 Utilisation de modèles prédé�nisCraw et ses assoiés présentent dans [9℄ une tehnique de loalisation de visages baséesur un modèle prédé�ni de visage vu de fae. Un gradient de Sobel y est tout d'abordutilisé a�n de déteter les bords de l'image. Ces bords sont ensuite regroupés a�n d'arriverà retrouver le modèle de visage. Ces regroupements sont soumis à toute une série deontraintes a�n d'éviter une reonstrution arti�ielle du modèle.Une fois que le ontour du visage a été déteté, le même proessus est appliqué a�n dedéteter à l'intérieur de elui-i une série de traits tels que les yeux, les sourils ou les lèvres.Craw est ses assoiés proposent plus tard dans [10℄ une tehnique de loalisation baséesur un ensemble de 40 modèles permettant la reherhe de 40 points partiuliers du visage(voir �gure 2.14). Leur modèle de visage a été généré à partir d'une base de données de1000 visages. Sur haun d'entre eux, les positions respetives de haun des 40 points ontété mesurées et enregistrées a�n de servir de base à l'établissement du modèle de visage.Leur système de détetion omporte deux parties distintes :� Un ertain nombre de déteteurs indépendants hargés de loaliser une série departies du visage.� Un système de ontr�le hargé de valider ou d'invalider l'hypothèse de présene d'unvisage dans une zone donnée en se basant sur les résultats que lui fournissent lesdéteteurs indépendants.La �gure 2.15 montre les modèles utilisés pour déteter le ontour du visage et lesyeux. Ceux-i sont détetés en utilisant à la fois les niveaux de gris de l'image et ses bordsdétetés grâe à un �ltre de Canny.Le ontour du visage est déteté en onsidérant toute une série de déformations, mises àl'éhelle et rotations du modèle original obtenu en moyennant les ontours des 1000 visagestémoins. Les limites en dessous desquelles une déformation du modèle est onsidéréeadmissible sont également obtenues statistiquement.18
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Fig. 2.14 � Les 40 points du visage reherhés par Craw dans [10℄.
Fig. 2.15 � A gauhe : modèle utilisé pour le ontour du visage et deux exemples de dé-formation, rotation et mise à l'éhelle de elui-i a�n de le faire orrespondre ave le visageprésent dans l'image. A droite : modèle paramétrique utilisé pour la détetion des yeux etexemple de détetion.La détetion des yeux est, elle, e�etuée en onsidérant un ensemble de valeurs pos-sibles pour haun des 9 paramètres intervenant dans le modèle d'÷il représenté à la �gure2.15.Sinha fait usage dans [46℄ d'un petit nombre d'invariants spatiaux a�n de dérirel'espae des visages.L'idée permettant de générer es invariants est que, alors que les variations d'illumi-nation hangent les intensités lumineuses des di�érentes parties du visage, les intensitésrelatives de es parties y sont relativement insensibles (voir �gure 2.16).On peut alors trouver des invariants en déterminant les rapports entre les luminositésmoyennes d'un ertain nombre de régions du visage et en ne retenant que la "diretion"de es rapports. On obtient alors des invariants partiulièrement robustes. Chaun de esinvariants s'intéresse à deux des régions du visage et stipule laquelle des deux est la pluslaire.On obtient ainsi un modèle relativement grossier du visage onstitué d'un ensemblede régions bien hoisies qui orrespondent approximativement aux traits du visage telsque les yeux, la bouhe ou enore le front. Une image est lassi�ée omme étant un visage19
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Fig. 2.16 � On voit ii que les luminosités relatives des di�érentes régions du visage sont glo-balement indépendantes des onditions d'illumination (la hauteur d'un blo est proportionnelleà la luminosité moyenne de la zone de l'image qu'il ouvre).[45℄si elle respete toutes les ontraintes sur les luminosités relatives des di�érentes paires derégions.2.3.2 Utilisation de modèles déformablesYuille et ses assoiés utilisent dans [63℄ des modèles déformables a�n de déteter lestraits du visage. Ceux-i sont ii assoiés à des modèles paramétriques. Une fontion éner-gie est dé�nie pour haun d'entre eux. Les variables de ette fontion sont les di�érentsparamètres intervenant dans le modèle. Le modèle déformable s'adapte aux ontours dutrait reherhé en essayant de minimiser ette fontion énergie. Cette tehnique permetà Yuille et ses assoiés d'obtenir des bonnes performanes pour le suivi de traits mêmelorsque eux-i hangent de forme (e qui peut par exemple arriver lors d'un hangementde point de vue). Le gros défaut de ette tehnique est qu'elle néessite que le modèledéformable soit initialement déposé dans le voisinage du trait reherhé.On trouve dans [23℄ une tehnique basée sur les ontours atifs ou snakes.Un ontour atif sert à approximer le ontour d'un objet. Il néessite tout d'abordd'être déposé au voisinage de et objet. Ensuite, durant un proessus itératif, le ontourest attiré vers le ontour de l'objet par une série de fores ontr�lant sa forme et saposition. La détermination de es fores est de nouveau faite en herhant à minimiserune fontion énergie. Cette énergie omporte deux termes : un terme d'énergie interneet un terme d'énergie externe. L'énergie interne sert à imposer que le ontour atif soitplus ou moins régulier et ontinu. Cette énergie interne est ontrebalanée par l'énergieexterne qui impose au ontour atif de se "oller" aux ontours de l'objet. La position�nale du ontour atif orrespond à un équilibre entre es deux fores.La première étape de la tehnique de détetion dérite dans [23℄ onsiste à �ltrerl'image ave un �ltre moyenneur a�n d'éliminer une partie du bruit. On utilise ensuite des20
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Fig. 2.17 � Modèle déformable utilisé pour déteter la moitié inférieure du visage par Yow etCipolla dans [62℄.opérations morphologiques pour aroître la taille des bords de elle-i. Des petits ontoursatifs sont alors utilisés pour trouver et éliminer les petits bords ourbes parasites. Unetransformée de Hough2 est ensuite utilisée pour déteter l'ellipse dominante parmi lesontours qui ont survéu à l'étape préédente. Le ontour du visage est don ii une foisde plus approximé par une ellipse. Les ellipses dominantes ainsi détetées onstituent leszones andidates pour la détetion de visages.On utilise ensuite une tehnique similaire à elle développée par Yuille et ses assoiésdans [63℄, que nous avons dérite un peu plus haut, pour déteter, ou pas, les di�érentstraits du visage à l'intérieur de es zones. Si un nombre su�sant de traits sont détetés àl'intérieur d'une zone et que les positions de eux-i sont ohérentes, on onsidère qu'unvisage y a été déteté.Yow et Cipolla font également usage de ontours atifs a�n de déteter des visages [62℄.Ils hoisissent lassiquement de modéliser le ontour du visage par une ellipse. Ils utilisentainsi deux ontours atifs en forme de quarts d'ellipses a�n de reherher le ontour de lamoitié inférieure du visage. Les yeux et la bouhe étant, dans leur modèle, situés sur lesgrands et petits axes des deux quarts d'ellipses. Cei est illustré à la �gure 2.17.Un ontour atif �nit toujours par onverger vers une position. Il n'est don pas pos-sible de valider ou invalider la présene d'un visage grâe à l'éventuelle absene de onver-gene des ontours atifs. A�n de pouvoir déider si un visage est présent, Yow et Cipollafont l'hypothèse qu'en as d'absene de visage, les ontours atifs onvergeront vers despositions inompatibles ave l'hypothèse de présene d'un visage. Ils examinent don lestailles, formes et positions de leurs ontours atifs après onvergene de eux-i a�n dedéider si un visage est présent ou pas.
2La transformée de Hough est un outil permettant de déteter des ontours dont la forme est déritepar une équation mathématique. 21



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE2.4 Tehniques utilisant des modèles obtenus par ap-prentissageLes tehniques présentées dans la setion préédente faisaient appel à des modèlesdé�nis de manière arbitraire et herhaient dans l'image les zones leur ressemblant le plus.Le problème est bien entendu qu'il est di�ile de déterminer un modèle, ou un ensemblede eux-i, apturant toute la variabilité d'un objet tel qu'un visage humain. Nous allonsii nous intéresser à des tehniques permettant de onstruire un test déterminant si unezone de l'image orrespond à l'objet reherhé ou pas à partir d'une base de donnéesd'images étiquetées.Les tehniques présentées dans ette setion ont pour prinipale aratéristique defaire appel à un ou plusieurs lassi�ateurs.Un lassi�ateur peut être dé�ni omme tout outil prenant en entrée un ensemble dearatéristiques appartenant à un objet et délivrant à sa sortie une étiquette indiquant lalasse à laquelle appartient et objet.Dans le as de la détetion de visages, la démarhe onsiste typiquement à présenter aulassi�ateur l'ensemble des fenêtres de taille déterminée présentes dans l'image. Celui-ipossède deux étiquettes de sortie possibles : soit la fenêtre ontient un visage, soit ellen'en ontient pas. A�n de pouvoir déteter des visages de di�érentes tailles, on répète eproessus sur plusieurs rééhantillonnages de l'image.On se rend tout de suite ompte que telle quelle, une telle tehnique a très peu dehanes de donner lieu à des temps de alul permettant l'utilisation du déteteur dansle adre d'une appliaion interative.Les lassi�ateurs néessitent dans une première phase d'être entraînés. Ils le sont àpartir d'une base de données d'images étiquetées. Dans le as de la détetion de visages,ette base de données ontient une série d'images de visages de taille standard assoiéesà l'étiquette "visage" et une série d'images, toujours de taille standard, ne ontenant pasde visages et omportant l'étiquette "non-visage".L'obtention d'une bonne base de données d'entraînement n'est pas triviale. Le risqued'introduire, par le hoix des visages ontenus dans elle-i, un biais dans le modèleonstruit par le lassi�ateur est toujours présent. De plus, s'il n'est déjà pas faile deproduire un ensemble d'exemples représentant orretement le sous-espae onstitué desimages de visages, la taille de elui-i est très petite omparée à elle de son omplémen-taire : le sous-espae des images ne omportant pas de visage ! Il est quasi impossiblepour un opérateur humain de séletionner un ensemble d'images représentant �dèlementl'ensemble des images ne omportant pas de visage.Une solution souvent employée pour pallier e problème est la tehnique dite du boots-trapping3. Celle-i onsiste à entraîner le programme une première fois en utilisant ommeensemble d'images représentant tout e qui n'est pas un visage soit une première séletion3bootstrap = programme d'amorçage. 22



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEd'exemples, soit des images onstituées intégralement de bruit. On fait ensuite tournerle programme dans des onditions réelles d'utilisation en olletant les fenêtres détetéesfaussement omme étant un visage. Ces fenêtres sont ensuite introduites dans la partie"non-visage" de la base de données et le programme est à nouveau entraîné sur ettebase de données augmentée. On peut, bien entendu, répéter le proessus plusieurs foisjusqu'à e que le nombre de fausses détetions soit su�samment bas, ou alors jusqu'à eque elui-i ne soit malheureusement plus diminué par les agrandissements suessifs dela base de données. Il est, en règle générale, toujours préférable d'employer la tehniquedu bootstrapping puisque e faisant, on a beauoup de hanes d'introduire dans la basede données des exemples situés tout près de la frontière de déision qui sont eux quireprésentent le mieux la lasse des motifs les plus suseptibles de provoquer une erreurde lassi�ation. Avoir une série d'exemples représentatifs des as limites dans la base dedonnées d'entraînement permet de faire penher la balane du bon �té dans un grandnombre de as limites.Un reensement de bases de données de visages utilisées pour la détetion de eux-ifait en 2001 peut être trouvé dans [3℄.2.4.1 Choix d'une règle de lassi�ationLorsqu'on déide de onsidérer la reherhe de visages omme un problème de lassi-�ation, il faut hoisir un règle de lassi�ation. Il en existe de nombreux types.La règle de lassi�ation hoisie doit tenir ompte du oût induit par une erreur. Apartir de e oût, on peut dé�nir le risque assoié à une règle de lassi�ation partiulière.Si L(i → j) représente le oût d'attribuer la lasse i à un objet de lasse j, le risquetotal assoié à la règle de lassi�ation r est
R(r) = P (1 → 2|utilisant r)L(1 → 2) + P (2 → 1|utilisant r)L(2 → 1).Il existe un lassi�ateur appelé lassi�ateur idéal de Bayes qui minimise e risque. Il estdérit dans l'annexe A.Celui-i fait intervenir les probabilités a posteriori P (k|x) qui représentent la pro-babilité d'attribuer la lasse k à l'objet x. Le problème est que nous ne onnaissonsgénéralement pas exatement es probabilités.Nous devons don en général onstruire notre lassi�ateur à partir d'une base dedonnées d'exemples. Il existe deux grandes approhes :� La première onsiste à faire l'hypothèse que es lois de probabilités suivent desmodèles paramétriques onnus (dont la loi normale, également dite Gaussienne, estl'exemple le plus onnu) et à se servir de la base de données pour déterminer lesvaleurs de leurs paramètres.� La seonde onsiste à déterminer diretement la frontière de déision (frontièresituée dans l'espae des aratéristiques présentées à l'entrée du lassi�ateur) sanstenir ompte de modèles de probabilités. Un as partiulier important pour les las-si�ateurs binaires est elui où les données sont linéairement séparables, 'est-à-dire23



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEqu'il existe un hyper-plan séparant parfaitement les points positifs des points néga-tifs. Nous ferons ette hypothèse lorsque nous introduirons les mahines à veteursde support (Support Vetor Mahines, SVM) à la setion 2.4.4.2.4.2 Reherhe des pixels orrespondant à la ouleur de la peauen utilisant un lassi�ateurComme nous l'avons déjà vu, la peau possède une ouleur extrêmement aratéristiqueet peut s'avérer être un outil préieux pour la détetion de personnes. Nous allons explorerdeux approhes de oneption d'un lassi�ateur permettant de déteter les pixels orres-pondant à la ouleur de la peau. La première tehnique utilise un modèle basé sur unemixture de Gaussiennes tandis que la seonde adopte une approhe plus originale en sebasant sur des histogrammes.Classi�ateur basé sur une mixture de GaussiennesJebara et Pentland proposent dans [17℄ de modéliser la densité de probabilités d'unpixel d'être de la ouleur de la peau par une somme de Gaussiennes. La base de don-nées d'entraînement sert ii à déterminer les valeurs des di�érents paramètres intervenantdans le modèle (moyennes, ovarianes et poids attribués à haque distribution). Un telmodèle présente l'avantage de pouvoir être entraîné sur une base de données relativementrestreinte tout en gardant des performanes aeptables. Ils ne font pas mention de per-formanes de e lassi�ateur dans leur artile mais e système a été repris et réentraînépar Jones et Regh [18℄ pour le omparer à leur système basé sur des histogrammes.Classi�ateur basé sur des histogrammesEn plus de la tehnique lassique dérite préédemment, on peut onstruire un las-si�ateur relativement simple basé sur des histogrammes. C'est l'approhe adoptée parJones et Regh dans [18℄.Ils proposent de onstruire des histogrammes dans l'espae RGB et de s'en serviromme estimateurs des densités de probabilité onditionnelles.Pour générer es histogrammes, ils subdivisent l'espae RGB en boîtes et omptentle pourentage de pixels de peau appartenant à haque boîte. Ils obtiennent ainsi unhistogramme représentant P (x|pixel de peau) où x est un veteur ontenant les troisoordonnées RGB d'un pixel. Ils obtiennent P (x|pixel de non-peau) de manière similaire.La loi de probabilité reherhée est
P (pixel de peau|x)qui est obtenue failement par la loi de Bayes. Il reste maintenant à déterminer un para-mètre θ permettant de hoisir si un pixel orrespond à de la peau ou pas de la manièresuivante :� Si P (peau|x) > θ, on a un pixel orrespondant à de la peau.24



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUE� Si P (peau|x) < θ, le pixel ne orrespond pas à de la peau.� Si P (peau|x) = θ, hoisir au hasard.Ils entraînent leur lassi�ateur sur une base de données d'images olletées sur internetde plus d'un milliard de pixels. Ils obtiennent une taux de détetion de 80% ave un tauxde fausses détetions de 8.5%.Ils omparent leur système ave le modèle basé sur une mixture de Gaussiennes déritdans [17℄ en l'entraînant sur la même base de données. Les résultats obtenus par leurtehnique sont systématiquement meilleurs que eux obtenus ave le système de Jebaraet Pentland.ComparaisonL'avantage du système de Pentland est de néessiter une base de données d'entraîne-ment plus restreinte que le système basé sur des histogrammes pour obtenir des résultatsorrets. Son désavantage est, outre le fait que le système soit globalement moins perfor-mant, de néessiter un temps de alul beauoup plus long d'une part lors de l'entraî-nement et d'autre part lors de l'utilisation. A moins de ne disposer que d'une base dedonnées d'entraînement fort restreinte, l'emploi du système de Jones et Regh semble donpréférable à elui de Jebara et Pentland.2.4.3 L'analyse en omposantes prinipalesLors de la oneption d'un lassi�ateur, une importante question est de savoir quellesaratéristiques vont être fournies à l'entrée de elui-i. L'approhe la plus simple onsisteà lui fournir l'ensemble des pixels onstitutifs de l'image à lassi�er. Le problème estqu'ave ette tehnique, les objets à lassi�er sont de très grandes dimensions. Cei estun inonvénient majeur pour deux raisons : d'une part, ela augmente le temps de alulet d'autre part ela élargit la taille de la base de données néessaire pour représenterorretement l'ensemble des variations possibles dans la lasse que l'on herhe à identi�er.L'analyse en omposantes prinipales (Prinipal Component Analysis, PCA) est unoutil permettant de déterminer, à partir d'un ensemble de aratéristiques, un nouvelensemble de aratéristiques de dimensions plus réduites représentant au mieux la distri-bution de es aratéristiques initiales autour de leurs moyennes. Ces nouvelles araté-ristiques sont des fontions linéaires des aniennes. Cette tehnique est également onnuesous le nom de transformée de Karhunen-Loéve.Desription théorique de l'outilPlaçons-nous dans un espae R
d et supposons que nous possédons un ensemble de

n veteurs xi de elui-i4. La moyenne de eux-i est µ et leur matrie de ovarianeest Σ. Le but est ii de déterminer une diretion v sur laquelle projeter notre ensemblede veteurs. Nous voulons que ette projetion onserve un maximum de la variane de4Cette setion est largement inspirée par [13℄. 25



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEl'ensemble de veteurs onsidéré. Pour e faire, nous étudions les éarts de eux-i parrapport à leur moyenne. Si on appelle ette projetion c(xi), on a
c(xi) = vT (xi − µ).Le but est alors de trouver le veteur unitaire v qui maximise la variane de c(xi) (dontla moyenne est nulle). Calulons elle-i :

s (c(xi)) =
1

n − 1

n∑

i=1

c(xi) c(xi)
T

=
1

n − 1

n∑

i=1

vT (xi − µ) (vT (xi − µ))T

=
1

n − 1
vT

(
n∑

i=1

(xi − µ) (xi − µ)T

)

v

=
1

n − 1
vΣvT .Il nous faut don maximiser vΣvT sous la ontrainte vvT = 1. C'est un problème aux va-leurs et veteurs propres. La solution est donnée par le veteur propre de Σ orrespondantà la plus grande valeur propre.Les k ≤ n diretions apturant au mieux la variane de l'ensemble de veteurs initialsont don les k veteurs propres orrespondant aux k plus grandes valeurs propres de lamatrie de ovariane Σ de eux-i. On les appelle omposantes prinipales.L'appliation typique de et outil à la lassi�ation onsiste à onsidérer que R

d estl'espae des aratéristiques initiales et que les k diretions reherhées sont les nouvellesaratéristiques que nous enverrons à l'entrée du lassi�ateur. L'ensemble de veteurs xiest onstitué d'une base de données d'exemples d'objets appartenant une lasse partiu-lière.La PCA nous permet don de réduire la dimension de notre espae de aratéristiquestout en perdant un minimum de variane.L'espae des visages propres (eigenfaes)L'appliation la plus direte de l'analyse en omposantes prinipales dans le adre dela détetion de visages onsiste à onstruire, à partir d'une base de données de visages, eque Turk et Pentland appellent dans [54℄ l'espae des visages propres (eigenfae spae).Il su�t ensuite de mesurer à quelle distane de et espae se situe l'objet à tester pouravoir une estimation de la probabilité qu'a l'objet en question d'être un visage.La onstrution de l'espae des visages propres est proposée pour la première fois parSirovih et Kirby dans [47℄ (et plus tard dans [20℄). Pour onstruire et espae, on appliquela tehnique dérite dans le paragraphe préédent en onsidérant que :� L'espae R
d est elui des images en niveaux de gris de, par exemple, d = 1282 pixels.Cet espae ontient don des veteurs de d = 1282 éléments obtenus en mettant boutà bout l'ensemble des lignes des images.26
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Fig. 2.18 � Quelques exemples de visages propres tirés de [14℄ : les numéros indiqués endessous des images indiquent l'ordre de la valeur propre à laquelle ils orrespondent.� L'ensemble des n veteurs xi est onstitué par la base de données de visages d'en-traînement. La taille de es visages est normalisée et on leur a appliqué une sériede traitements de orretion des variations d'illumination, de sensibilité de la a-méra,. . . tels qu'une égalisation des histogrammes par exemple.� Les k < d veteurs propres obtenus sont k visages propres tels que eux de la �gure2.18.Une fois l'espae onstruit, le prinipe du lassi�ateur (dérit par Turk et Pentlanddans [54℄, ainsi que par Liou dans [26℄) onsiste à :1. Caluler la projetion y de l'image à tester x sur l'espae des visages propres :
y = PT

M (x − x)où x est la moyenne des images d'entraînement xi et PM la matrie de projetiondont les olonnes sont les visages propres onstituant les veteurs de base du sous-espae linéaire sur lequel les images sont projetées.2. On reonstruit ensuite l'image à partir des k visages propres :
x̂ = PM y + x.3. Il reste à aluler l'erreur de reonstrution ǫ2, aussi appelée éloignement de l'espaedes visages (Distane From Fae Spae, DFFS ) :
ǫ2 = ||(x− x̂)||.27
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Fig. 2.19 � Sur ette �gure tirée de [26℄, les images de départ sont à gauhe et les imagesreonstruites à droite : on onstate que l'image reonstruite di�ère peu de l'image de départsi elle-i est un visage et inversément.4. Un simple seuillage sur la DFFS permet de déider si l'image à tester est un visageou pas. En e�et, la di�érene entre l'image de départ et l'image reonstuite est trèspetite si l'image est un visage et est, en général, grande si elle n'en est pas un,omme nous pouvons le voir sur la �gure 2.19.Sirovih et Kirby montrent dans [47℄ que, pour une erreur de reonstrution détermi-née, le nombre de visages propres à onsidérer est moindre dans le as de visages déoupésne présentant que les yeux, le nez et la bouhe que dans le as d'un visage omplet inluantles heveux et un arrière-plan. Cette onstatation n'a rien d'étonnant puisque les heveuxet l'arrière-plan sont des éléments présentant une grande variane, il est don normal quele sous-espae les ontenant soit plus grand.L'espae des traits propres (eigenfeatures)Plut�t que de reherher des visages entiers, peut-être est-il plus e�ae de ne re-herher que des moreaux du visage tels que les yeux, la bouhe ou le nez. C'est e queproposent Pentland et Moghaddam dans [37℄ (voir �gure 2.20). Ils rapportent un tauxde détetion des yeux allant jusqu'à 94%. Ils omparent également les performanes dedéteteurs basés sur la reherhe de visages, sur la reherhe de traits de visages ou sur lesdeux. Le déteteur basé sur la reherhe de traits est toujours meilleur que elui basé sur lareherhe de visages entiers. Cei est probablement dû au fait qu'il est d'autant plus failede apturer la variabilité d'un motif, au moyen d'une base de données d'entraînement, que28
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Fig. 2.20 � Exemples de détetion des yeux, du nez et de la bouhe tiré de [37℄.e motif est petit. Cependant, la tehnique obtenant les meilleures performanes est ellequi onsiste à ombiner les deux approhes. Spors et Rabenstein proposent dans [50℄ unsystème de suivi de visages basé sur une ombinaison de détetion de peau et de détetiondes yeux par une PCA.Dans [12℄, De Campos ompare les performanes de systèmes de reonnaissane de vi-sages basés d'une part sur une reherhe de visages entiers et d'autre part sur une reherhedes yeux et e pour di�érents nombres k de omposantes prinipales retenues. Le taux dereonnaissane est systématiquement meilleur pour le système basé sur la reherhe desyeux si le nombre de omposantes prinipales est plus grand que 4. En dessous de 4 om-posantes retenues, 'est le système basé sur la reherhe de visages entiers qui l'emporte.Cependant, un bon taux de détetion néessite un nombre de omposantes au moins égalà 10. D'après eux, on aurait don systématiquement intérêt à reherher des yeux plut�tque des visages. Ils onstatent également une saturation des performanes pour 15 ompo-santes retenues et plus. Ils expliquent les meilleures performanes du système basé sur lesyeux par le fait qu'un tel système s'a�ranhit de la variabilité supplémentaire introduitepar les di�érentes expressions du visage. De plus, omme déjà mentionné, moins le motifreherhé est omplexe, moins grand est le sous-espae linéaire apturant une grande par-tie de sa variane. On peut don le aratériser ave un nombre de veteurs propres plusrestreint obtenus à partir d'une base de données d'entraînement moins étendue. De plus,les motifs étant plus petits, le temps de alul néessaire pour leur reherhe est moindre.Il faut ependant garder à l'esprit qu'une reherhe d'yeux néessite que les sujets soientrelativement prohes de la améra a�n que leurs yeux soient su�samment détaillés pourpermettre une détetion orrete.
29



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUECombinaison ave d'autres types de lassi�ateursUne analyse en omposantes prinipales peut être ombinée ave d'autres types delassi�ateurs. On pourra par exemple l'utiliser en amont a�n d'extraire un ensemblepertinent de aratéristiques à présenter à l'entrée du lassi�ateur. C'est e que fontPopovii et Thiran dans [38℄. Ils présentent à l'entrée d'une mahine à veteurs de support(Support Vetor Mahine, SVM ), qui est le prohain type de lassi�ateurs auxquels nousallons nous intéresser, la projetion de l'image à tester sur l'espae des visages propres.L'utilisation d'un tel lassi�ateur en lieu et plae de la lassique DFFS permet unemodélisation plus �ne de la frontière de déision à l'intérieur du sous-espae linéaire. Ilsomparent les deux systèmes et obtiennent, omme attendu, de bien meilleurs résultatslors de l'utilisation de la mahine à veteurs de support : pour un espae formé de 36visages propres, le taux de détetion passe de 77% pour la DFFS à 97% en utilisantune SVM. Ils testent également leur système pour toute une série de nombres de visagespropres. Ils onstatent que s'il n'en faut pas un très grand nombre pour obtenir desperformanes aeptables (une quinzaine), il faut ensuite fortement augmenter elui-ipour obtenir une amélioration signi�ative des performanes. Ils onstatent même parfois,pour des nombres déjà relativement élevés de visages propres, des diminutions de elles-ilorsqu'ils passent à des nombres plus élevés.Méthodes apparentéesL'analyse en omposantes prinipales est une méthode relativement intuitive et e�aepour onstruire un sous-espae représentant une famille d'objets. En revanhe, elle n'estpas néessairement optimale.Plut�t que de herher à onstruire un sous-espae monolithique, un autre type d'ap-prohe onsiste à onsidérer que l'espae des visages pourrait être plus �dèlement repré-senté en le divisant en une série de sous-espaes et en représentant haun de eux-ipar un modèle approprié. Plusieurs tehniques ont été proposées. La plupart de elles-iutilisent une ombinaison de distributions Gaussiennes à plusieurs dimensions pour lereprésenter. La première, la plus élèbre, est elle proposée par Sung et Poggio dans [51℄.Sung et Poggio modélisent l'espae des images de visages de 19 sur 19 pixels par12 distributions Gaussiennes multi-dimensionnelles aratérisées par une moyenne et unematrie de ovariane. Six Gaussiennes représentent l'espae des visages. Les six distribu-tions restantes servent à représenter l'espae des "non-visages" pouvant failement êtreonfondus ave des visages. Ils permettent ainsi de réduire le nombre de fausses détetions.Ils servent en fait à reuser des onavités dans les distributions Gaussiennes qui sont deformes ellipsoïdales dans l'espae à 192 dimensions des images présentées à l'entrée dulassi�ateur. Une illustration de l'intérêt d'une telle approhe est donnée à la �gure 2.21.L'algorithme générant es distributions est basé sur une version modi�ée de la distanede Mahalanobis.Lorsqu'on présente une image à lassi�er au système, elui-i ommene par mesurerdeux distanes par rapport à haune des 12 distributions. La première est une distane deMahalanobis modi�ée à l'intérieur du sous-espae des 75 plus grands veteurs propres de30
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Fig. 2.21 � Illustration de l'intérêt de l'utilisation de distributions "négatives" pour modéliserdes distributions onaves [51℄. A gauhe on trouve la distribution à modéliser. Au entrese trouve une modélisation par une Gaussienne positive entourant la distribution et une Gaus-sienne négative servant à reuser une onavité dans elle-i. A droite, nous voyons que lamodélisation par des distributions exlusivement positives entraîne l'utilisation d'un plus grandnombre de elles-i.la matrie de ovariane de la distribution onsidérée entre l'image x et la moyenne x dela distribution onsidérée (on retrouve don ii quelque hose de fort prohe de la DFFSlassique de l'analyse en omposantes prinipales). La seonde est la distane Eulidienneentre l'image et sa projetion sur e sous-espae. On génère ainsi pour ette image unveteur de 24 aratéristiques que l'on présente à l'entrée d'un réseau de neurones (lesréseaux de neurones arti�iels sont abordés plus loin et dérits dans l'annexe C) dont lasortie indique si �nalement l'image est un visage ou pas.Yang, Abuja et Kriegman proposent dans [31℄ deux autres tehniques de modélisationde l'espae des visages utilisant une ombinaison de distributions Gaussiennes.La première est basée sur une tehnique intitulée Fator Analysis (FA) relativementsimilaire à l'analyse en omposantes prinipales mais utilisant un modèle di�érent. Leveteur x de dimension d est ii représenté par un veteur z de dimension k < d enonsidérant que x obéit au modèle suivant :
x = Λz + u + µoù Λ est une matrie dont les olonnes jouent le même r�le que les omposantes prini-pales, z est un veteur répondant à une distribution N (0, I), u est un veteur obéissant à

N (0, Ψ) où Ψ est une matrie diagonale et µ un veteur ontenant les moyennes des om-posantes de x. On peut retrouver le modèle utilisé dans l'analyse lassique en omposantesprinipales en forçant u à zéro. Dans e modèle, z modélise les orrélations entre les élé-ments de x tandis que u apture les variations dues au bruit dans les éléments de x. C'estun avantage de e modèle sur l'analyse en omposantes prinipales puisque elle-i, envoulant garder le maximum de variane, est suseptible de apturer les variations néfastesdues au bruit. La tehnique de détetion de visages proposée utilise une ombinaison de31



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEtels modèles pour onstruire l'expression mathématique donnant la probabilité P (x) derenontrer le veteur x à l'intérieur du sous-espae des visages. Un simple seuillage surles valeurs de P (x) permet de déterminer quelles fenêtres orrespondent à des visages.La seonde tehnique dérite dans [31℄ onsiste à diviser la base de données d'entraî-nement en 25 lasses de visages et 25 lasses de non-visages5. On utilise ensuite la base dedonnées pour générer une matrie de projetion sur un espae de dimension c−1, où  estle nombre de lasses présentes dans la base de données (ii 50). Cette matrie de trans-formation est déterminée en herhant à maximiser le rapport entre la dispersion entreles lasses et la dispersion à l'intérieur des lasses plut�t qu'en herhant à représenter aumieux l'intégralité de la base de données de visages omme dans l'analyse en omposantesprinipales. Cette tehnique est appelée Linear Disriminant Analysis (LDA) et les ve-teurs propres de la matrie de projetion orrespondant aux plus grandes valeurs propressont appelés les Fisher's Liner Disriminant. Les éléments de la base de données d'en-traînement sont don projetés sur un espae à 49 dimensions. On se sert ensuite de leursprojetions z pour onstruire à l'intérieur de et espae, un modèle Gaussien P (z|Xi) pourhaune des 50 lasses Xi. La règle de déision permettant de déterminer si une image estun visage ou pas est basée sur le prinipe du maximum de vraisemblane
X∗ = arg max

Xi

P (z|Xi).Les résultats obtenus par les deux tehniques sont systématiquement meilleurs queeux obtenus ave une simple analyse en omposantes prinipales.Une dernière tehnique apparentée dont nous parlerons est la Kernel Prinipal Com-ponent Analysis, (KPCA) dérite dans [25℄. On y onsidère que l'espae des visages vussous di�érentes illuminations et di�érents points de vue est trop omplexe pour être re-présenté par un simple sous-espae linéaire. La tehnique proposée est de ommener parprojeter les données sur un espae non-linéaire avant d'y e�etuer une analyse en ompo-santes prinipales. On espère que dans e sous-espae non-linéaire, les données prendrontune on�guration simple permettant une bonne analyse en omposantes prinipales. Si'est bien le as, elle-i y donnera de bons résultats, meilleurs que si elle avait été e�etuéeà l'intérieur de l'espae initial. Cei est on�rmé par leurs résultats.2.4.4 Les mahines à veteurs de supportLes mahines à veteurs de support (Support Vetor Mahines, SVM ) sont, ommenous l'avons déjà mentionné, des lassi�ateurs appartenant à la seonde atégorie. L'ob-jetif est don ii de onstruire diretement la frontière de déision à l'intérieur de l'espaedes aratéristiques. On herhe plus partiulièrement l'hyper-plan séparant au mieux lesinstanes négatives des instanes positives (les SVM sont des lassi�ateurs binaires).Une fois la surfae de déision générée, la règle de déision pour un point à lassi�eronsiste tout simplement à regarder de quel �té de elle-i se trouve le point.5Yang et ses assoiés disent utiliser les 'Self Organizing Map' de Kohonen dérites dans [21℄ pourréaliser ette opération. 32
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Fig. 2.22 � Les trois types d'ondelettes de Haar utilisés dans [34, 36℄.

Fig. 2.23 � Emplaements des oe�ients retenus pour la détetion de visages et de piétons[36℄.Une desription théorique des SVM's est faite dans l'annexe B.AppliationsLes premiers à avoir proposé l'utilisation de SVM pour la détetion de visages sontPapageorgiou, Oren et Poggio dans [36℄.Ils proposent de générer un ensemble de aratéristiques à partir d'une base de donnéesde visages de 19 par 19 pixels en utilisant une transformée en ondelettes de Haar sur-omplète (quadruple densité, telle que dérite dans [34℄) et de séletionner les oe�ientsde plus grandes valeurs absolues. Ces oe�ients sont eux qui enodent les frontièresentre deux régions. Ils obtiennent ainsi un ensemble de 37 aratéristiques par visage.Pour la détetion de piétons, la même proédure est appliquée sur des images depiétons de 128 × 64 pixels. Cette fois-i, 29 oe�ients sont retenus.Une fois les oe�ients à onsidérer hoisis, ils entraînent une SVM sur la base dedonnées, en prenant soin de faire du bootstrapping pour diminuer le nombre de faussesdétetions.Pour la détetion de visages, en permettant une fausse détetion toutes les 7500 fe-nêtres testées, ils obtiennent un taux de détetion de 75%. Une fausse détetion toutesles 15000 fenêtres permet d'obtenir, pour la détetion de piétons, un taux de détetion de33
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Fig. 2.24 � Traitements appliqués à haque fenêtre de 19 × 19 pixels. Du haut vers le bas :masque binaire, image originale, meilleur plan de luminosité, image dont on a soustrait e plan,image �nale après égalisation des histogrammes. [41℄70%.Ils proposent ensuite une amélioration du système de détetion de piétons qui se sertdu mouvement de eux-i pour dé�nir des zones d'intérêt à l'intérieur desquelles on peutpermettre au lassi�ateur de déteter les piétons de manière moins restritive. Les per-formanes du système passent de 43.5% de détetion pour une fausse détetion toutes les235.000 fenêtres à 53.8% de détetion tout en maintenant un nombre de fausses détetionsrelativement bas (une toute les 90.000 fenêtres).Osuna, Freund et Girosi sont les suivants à proposer l'utilisation d'une SVM pourla reherhe de visages [35℄. Cependant, ils n'utilisent pas de transformée en ondelettes.Ils utilisent omme aratéristiques diretement les pixels de l'image. Ils onsidèrent desimages en niveaux de gris de 19 × 19 pixels. Avant d'être employée, haque fenêtre subitles traitements, inspirés de [51℄, suivants (voir �gure 2.24) :� Masquage : un masque binaire est appliqué a�n d'éviter de onsidérer trop depixels de l'arrière-plan et d'introduire ainsi trop de bruit dans les données.� Corretion du gradient d'illumination : le plan de luminosité ollant le mieuxà l'image est soustrait de elle-i a�n de réduire les variations d'illumination à l'in-térieur de la fenêtre dues à l'élairage et aux ombres.� Égalisation des histogrammes : a�n de réduire les di�érenes d'illumination, dealibration de la améra, . . . entre les di�érentes images.Le masquage permet de réduire le nombre de aratéristiques de 192 = 361 à 283.34
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Fig. 2.25 � Les trois types de aratéristiques utilisés par Poggio dans [1℄.Ce nombre de aratéristiques reste quand même très important si on le ompare aux37 et 29 utilisées dans le système préédent. Ce système néessite don une plus grandebase de données d'entraînement et est plus oûteux en alul. Ses performanes sontheureusement bien supérieures à elles de la tehnique de Papageorgiou. Testé sur deuxensembles d'images, il obtient tant�t un taux de détetion de 97,1% ave une faussedétetion par million de fenêtres inspetées, tant�t 74,2% de détetions orretes (lesimages du deuxième ensemble sont de moins bonne qualité) ave une fausse détetionenviron toutes les 250.000 fenêtres onsidérées. Ce qui est dans les deux as supérieur ausystème préédent et de beauoup si on ne onsidère que l'ensemble de données omportantdes images de bonne qualité. Ce système obtient des performanes similaires au systèmede Sung et Poggio [51℄ déjà dérit tout en étant près de trente fois plus rapide.On voit ii qu'un lassi�ateur employant quasi diretement (après quelques traite-ments) les pixels de l'image donne de meilleurs résultats qu'un lassi�ateur basé sur unetransformée en ondelettes. Cependant, tous les oe�ients de la transformée n'étaient pasretenus dans la méthode dérite et aussi bien la base de données d'entraînement que letype partiulier de SVM hoisi n'étaient pas identiques dans les deux tehniques. Dans[1℄, Poggio, Heisele et Pontil omparent les performanes de trois systèmes exploitant unemême SVM à noyau quadratique et une même base de données mais trois types di�érentsde aratéristiques (voir �gure 2.25) :1. Des fenêtres de 19 × 19 pixels en niveaux de gris sur lesquelles sont appliqués lestrois traitements dérits i-dessus.2. Les gradients de Sobel de es mêmes fenêtres.3. Les transformées en ondelettes de Haar de elles-i.Les Reeiver Operating Curves (ROC)6 des trois systèmes sont reprises à la �gure 2.26.Nous y onstatons que le système basé sur les images en niveaux de gris est toujours lemeilleur. Il est suivi par elui exploitant la transformée en ondelettes de Haar. C'est lesystème basé sur les gradients qui ferme la marhe.6Les ROC nous montrent le taux de détetions orretes en fontion du taux de fausses détetions.Un lassi�ateur idéal aurait une aire unitaire sous sa ROC.35
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Fig. 2.26 � ROC des trois systèmes omparés par Poggio dans [1℄.Ils herhent ensuite à réduire le nombre de aratéristiques envoyées au lassi�ateursans pour autant réduire les performanes. Ils proposent deux tehniques.La première est l'analyse en omposantes prinipales déjà largement évoquée. La se-onde est appelée Classi�ation Linéaire Itérative (Iterative Linear Classi�ation, ILC).Pour une base de données d'entraînement, elle onsiste à :1. Déterminer la diretion séparant le mieux les données au moyen d'un lassi�ateurlinéaire (une SVM linéaire par exemple).2. Projeter les données sur le sous-espae orthogonal à ette diretion et reommenerau point 1.Les N premières diretions ainsi déterminées forment le nouvel espae de aratéristiquessur lequel projeter l'anien.Ne retenir que trois diretions donne de meilleurs résultats si on emploie l'ILC (résul-tats bien entendu largement inférieurs à eux obtenus lors de l'emploi de l'entièreté desaratéristiques). En revanhe, l'augmentation du nombre de diretions retenues n'aroîtquasi pas les performanes. Par ontre, une telle augmentation améliore sensiblement lesperformanes d'un système utilisant l'analyse en omposantes prinipales. L'emploi des 20premières omposantes prinipales donne même parfois de meilleurs résultats que l'emploide l'entièreté des aratéristiques.Ce système possède des performanes tout à fait honorables. Cependant, il est très peurobuste fae à des hangements d'orientation du visage : aussi bien fae à des rotationsdans le plan de l'image que fae à des visages pris plus ou moins de pro�l. Pour tenterde remédier à es problèmes, ils proposent un nouveau système basé sur non pas unemais plusieurs SVM's (voir �gure 2.27). Trois premières SVM's sont hargées de déteter36
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Fig. 2.27 � Vue d'ensemble du système dérit dans [1℄ basé sur une détetion séparée des yeux,du nez et de la bouhe. Un lassi�ateur géométrique véri�e ensuite la bonne on�gurationdes di�érents éléments détetés.séparément les yeux, le nez et la bouhe tandis qu'une quatrième est hargée de véri�erque eux-i se trouvent dans une on�guration géométrique aeptable. Cette approhe estmotivée par le fait que la forme des yeux, du nez et de la bouhe est moins a�etée par desrotations que ne l'est elle du visage entier. On peut également déteter indépendammentdes visages entiers et les onsidérer omme quatrième aratéristique présentée en entréedu lassi�ateur géométrique.Dans le as de la détetion de visages vus de fae, 'est le système basé sur la ombi-naison yeux, nez, bouhe, visage qui l'emporte. Le système uniquement basé sur les yeux,le nez et la bouhe est le moins performant, à moins d'autoriser un nombre relativementélevé de fausses détetions. Par ontre, elui-i est bien plus robuste que les deux autresfae à des rotations des visages dans le plan et détete également mieux les visages vusplus ou moins de pro�l. Il serait don �nalement le système le plus adapté à une utilisationen onditions réelles bien qu'il présente de relativement moins bonnes performanes pourla détetion de visages parfaitement vus de fae.Papageorgiou et Poggio (en ollaboration ave Mohan) proposent dans [32℄ une amé-lioration de leur système de détetion de piétons (basé sur une transformée en ondelettesde Haar et une SVM) utilisant le même prinipe : ils reherhent indépendamment desvisages, des jambes, des bras gauhes et des bras droits. Un lassi�ateur géométrique sertensuite à véri�er si eux-i respetent un agenement rédible. Ce dernier lassi�ateurest onçu de manière à permettre la détetion orrete de personnes en partie ahées(voir �gure 2.28). Ils proposent plusieurs tehniques permettant de ombiner les résultatsobtenus par les déteteurs de parties de orps. Chaune d'entre elles obtient des résultatssupérieurs à eux d'un système détetant des personnes entières diretement.On peut trouver dans [25, 38℄ des tehniques utilisant des SVM dans l'espae desvisages propres. Les SVM's y permettent une modélisation plus �ne de la frontière de37
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Fig. 2.28 � Illustration de la robustesse du système dérit dans [32℄ fae à des personnes dontertaines parties du orps sont oultées (images de gauhe et de droite) ou dont ertainesparties du orps ne sont pas détetées pare qu'elles ressortent trop peu de l'arrière-plan (imagedu milieu).déision que la lassique DFFS. Comme attendu, les résultats obtenus par es systèmessont meilleurs que eux exploitant la DFFS (20% de détetions orretes en plus dans [38℄pour un même nombre de visages propres).Buiu et Pitas proposent, dans [5℄, de ombiner des SVM's entraînées sur la mêmebase de données mais utilisant des noyaux di�érents. Chaune des SVM's vote indépen-damment et la lasse �nalement retenue est elle obtenant le plus grand su�rage. Ceipermet d'améliorer quelque peu les performanes en diminuant le nombre de fausses dé-tetions. Ils tentent également d'améliorer les performanes en faisant e qu'ils appellentdu bagging. Cei onsiste à, au départ d'une base de données d'entraînement, en réerun nombre arbitraire en remplaçant ertains de ses éléments. On entraîne ensuite uneSVM sur haune de es nouvelles bases de données. La lassi�ation se fait ensuite denouveau sur base d'un vote à la majorité. Cette tehnique ne permet pas d'améliorer lesperformanes du lassi�ateur.2.4.5 Les réseaux de neuronesJusqu'à présent, nous avons vu que nous pouvions tenter d'approximer la densité deprobabilités qu'a un objet d'appartenir à une lasse en utilisant une base de donnéesd'entraînement soit par un histogramme, soit en onsidérant que ette densité de proba-bilités est une instane d'un modèle paramétrique onnu dont nous n'avons qu'à estimerles di�érents paramètres. Il n'est malheureusement pas toujours possible d'obtenir unmodèle e�ae par l'un de es deux moyens. Dans e as, il faut soit reourir à une teh-nique permettant de modéliser diretement la frontière de déision telle que les SVM'sdérites i-dessus, soit utiliser des moyens plus sophistiqués pour modéliser la densité deprobabilités tels que les réseaux de neurones arti�iels (dérits en annexe C).38
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Fig. 2.29 � Réseau de neurones utilisé pour la détetion de visages vus de fae par Rowleydans [41, 42℄.Détetion de visages par un réseau de neuronesLes travaux les plus signi�atifs dans e domaine sont eux de Rowley, Baluja etKanade. Ils ont été les premiers à proposer une tehnique de détetion de visages baséesur l'utilisation d'un réseau de neurones arti�iels.Ils dérivent dans [41, 42℄ leur tehnique permettant de déteter des visages vus defae. Leur déteteur onsidère toutes les fenêtres de 20 × 20 pixels. La première étapeonsiste à leur appliquer les trois prétraitements lassiques (voir setion 2.4.4). Les pixelsde la fenêtre sont ensuite fournis diretement au réseau de neurones représenté sur la�gure 2.29. Il omporte 3 ouhes ahées parallèles de types di�érents. La première et laseonde inspetent respetivement 4 zones de 10×10 pixels et 16 zones de 5×5 pixels. Leurr�le est de déteter les divers traits du visage tels que haun des deux yeux, le nez ou lesoins de la bouhe. La troisième ouhe s'intéresse à des zones horizontales de 20×5 pixelsqui se reouvrent. Elle s'oupe de déteter la bouhe et les yeux par paires. Le réseau nepossède qu'une sortie à valeur réelle dont la valeur indique si la fenêtre onsidérée est unvisage ou non. Il est entraîné pour que elle-i ait la valeur 1 si la fenêtre est un visage et
−1 si non. La règle de déision la plus évidente est don de onsidérer que nous avons unvisage si la valeur de elle-i est positive. Une autre possibilité est de se servir de la valeurde seuil a�n d'ajuster le ompromis entre les taux de bonnes et de fausses détetions.A�n de limiter le nombre de fausses détetions, ils proposent d'entraîner plusieursréseaux identiques sur la même base de données mais ave des distributions initiales depoids attribués aux neurones di�érentes. En e�et, les tehniques lassiques de minimisationde l'erreur onvergent vers un minimum loal de elle-i. Plusieurs entraînements à partirde distributions initiales di�érentes sont don suseptibles de onverger vers des minimaloaux di�érents et se omporteront don de manière di�érente lors de leur utilisation. Deplus, il a été onstaté que es réseaux ont tendane à s'aorder sur les détetions positives39
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Fig. 2.30 � Réseau de neurones utilisé pour la détetion de visages ave rotation dans le plande l'image par Rowley dans [40℄.de fenêtres représentant e�etivement un visage. Par ontre, si l'un des réseaux fait unefausse détetion, il est rare que le seond la fasse également. Un simple "AND" logique ouun vote à la majorité peuvent don onduire à une forte rédution du nombre de faussesdétetions sans trop diminuer le taux de détetions orretes. Ils ont également pensé àentraîner un seond type de réseau de neurones dont le r�le est de faire l'arbitrage entreles di�érents réseaux de détetion. Les résultats obtenus ave ette dernière tehniquesont bons mais ne sont pas de beauoup meilleurs que eux obtenus par les tehniquesplus simples, et surtout moins oûteuses en aluls, dérites i-dessus.Les performanes obtenues par e système sont, dans le as de visages vus de fae,exellentes. Le meilleur résultat obtenu lors des tests est un taux de détetion de 95,1%pour un nombre de fausses détetions très faible (1/51.368.003). Cependant, ses perfor-manes s'éroulent lorsqu'on lui présente des visages dont la rotation dans le plan del'image dépasse 10◦.Rowley, Baluja et Kanade proposent dans [40℄ un ra�nement de la méthode développéepar Baluja dans [2℄ permettant de rendre robuste à des rotations dans le plan de l'imageleur système de détetion de visages.Leur système onsiste à reprendre le réseau de neurones dérit préédemment mais delui fournir en entrée la sortie d'un deuxième réseau dont le r�le est de remettre droites lesimages de visages (voir �gure 2.30).Ce réseau de "dé-rotation" prend en entrée les pixels de l'image pré-traités. Il possède36 neurones de sortie. Chaun d'entre eux représente une tranhe de 10◦. Le neurone ireprésente don un angle de i ∗ 10◦. Ce réseau est entraîné pour que, si on lui présente unvisage orienté sous un angle θ, les valeurs de ses sorties soient cos(θ− (i∗10◦)). Lorsqu'onlui présente un nouveau visage, la valeur de l'angle sous lequel elui-i est tourné est donnépar elui de la diretion du veteur
(

35∑

i=0

sortiei ∗ cos(i ∗ 10◦),

35∑

i=0

sortiei ∗ sin(i ∗ 10◦)

)

.40



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUENotons que ette "dé-rotation" est appliquée à toutes les fenêtres de 20× 20 pixels del'image, qu'elles ontiennent un visage ou pas. Celles qui ne ontiennent pas de visage sontdon présentées au réseau de détetion après appliation d'une rotation d'angle aléatoire.Cei peut expliquer le fait que le nombre de fausses détetions de e système est plusimportant que elui du système préédent. En e�et, le système de détetion est entraîné surdes images présentées selon leur orientation initiale et, lors de son utilisation, il inspete desimages auxquelles une rotation, inohérente pour les fenêtres sans visage, a été appliquée.Un moyen de remédier à e problème est d'employer la tehnique maintenant bien onnuedu bootstrapping. En e�et, elui-i ajoutera à la base de données d'entraînement desimages olletées lors de l'utilisation et don auxquelles a été appliquée une rotation.De nouveau, les performanes sont au rendez-vous. Si e système présente de légère-ment moins bonnes performanes pour la détetion de visages droits que le préédent, ilprésente une très bonne robustesse fae à des rotations dans le plan de l'image. Il arrive àonserver un taux de détetions orretes d'environ 80% pour des visages présentés sousn'importe quelle orientation tout en gardant un taux de fausses détetions su�sammentbas.On peut trouver dans [64℄ un système de détetion de piétons utilisant de manièresimilaire un réseau de neurones. Cependant, elui-i prend en entrée non pas les pixelsde l'image mais une image dont les niveaux de gris sont proportionnels à l'intensité dugradient de elle-i. Cei présente l'avantage d'être robuste fae aux hangements d'illumi-nation. De plus, par rapport aux bords de l'image, les intensités du gradient ont l'avantagede ne pas dépendre d'une valeur de seuil ajustée à la main. Le taux de détetions orretesest de 85% ave un taux de fausses détetions de 3%.Sahbi et Boujeema dérivent dans [43℄ une toute autre manière d'utiliser un réseaude neurones dans le adre de la détetion de visages. En e�et, ils entraînent leur réseaua�n de lui faire déteter les pixels qui sont de la ouleur de la peau pour de dé�nir deszones d'intérêt où herher des visages. Mais le réseau de neurones n'est qu'une partiedu système hargé de déteter les pixels de ouleur peau. Celui-i ne sert en fait qu'àdé�nir des premières zones de ouleur peau. Une fois es zones dé�nies, le système sesert de elles-i pour onstruire un modèle Gaussien dé�nissant la probabilité qu'a unpixel d'être de la ouleur de la peau quand sa ouleur est onnue. L'image est ensuiteréinspetée ave e lassi�ateur qui lui est spéi�que en a�n de déteter plus préisémentles pixels de la ouleur de la peau. Le déteteur s'a�ranhit ainsi des problèmes liés à ladi�érene entre les images employées lors de l'entraînement et elles qui sont e�etivementprésentées au système lors de son utilisation. Les résultats obtenus attestent de l'intérêtde l'utilisation d'un modèle loal à haque image pour la détetion de la peau (voir �gure2.31).
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Fig. 2.31 � Détetion de la peau en deux étapes telle que dérite dans [43℄. On trouve àgauhe l'image originale, au entre le résultat d'une première segmentation par un réseau deneurones et à droite le résultat de la lassi�ation e�etuée sur base d'un modèle Gaussienonstruit à partir de ette première segmentation.2.4.6 Autres approhes statistiquesOn trouve dans [56℄ une tehnique basée sur la théorie de l'information et en partiuliersur l'information mutuelle de plusieurs variables aléatoires
I(X1; X2; . . . ; XN) =

∫

x1

. . .

∫

xn

f(X1; X2; . . . ; XN) log
f(X1; X2; . . . ; XN)

f(X1)f(X2) . . . f(XN)
·L'objetif est de onstruire les distributions de probabilités a posteriori

P (visage|X1, . . . , XN)et
P (non-visage|X1, . . . , XN)où les X1, . . . , XN sont les pixels d'un fenêtre de 12×12 pixels de l'image. Nous souhaitonsii ne pas faire appel à des modèles paramétriques tels que les distributions Gaussiennes.A�n de rendre l'estimation de es distributions simple, on pourrait onsidérer que lespixels de l'image sont indépendants. Il serait alors faile d'estimer es distributions àpartir d'histogrammes générés grâe à une base de données d'entraînement. Cependant, ilsemble plus naturel de onsidérer qu'il existe des relations liant les pixels du visage entreeux. On pourrait alors onsidérer que la valeur de haque pixel dépend des valeurs del'ensemble des autres pixels mais nous aurions alors a�aire à un modèle très omplexe, donoûteux en temps de alul et néessitant une énorme base de données d'entraînement.Une approhe intermédiaire onsiste à représenter la fenêtre de 12×12 pixels par un arbreet onsidérer que haque �ls est indépendant des autres variables lorsque la valeur de sonpère est onnue. Un arbre est don dé�ni par un ensemble de N noeuds, N −1 densités deprobabilités onditionnelles f(ci|pi) (où les pi sont les pères et les ci les �ls) et la densitéde probabilités du noeud raine f(r). On a alors

P (visage|X1, . . . , XN) = f(r) ∗
N−1∏

i=1

f(ci|pi).42



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUECette densité de probabilités peut être estimée au moyen d'un histogramme et de N − 1histogrammes onjoints.Nous n'avons ependant pas enore préisé omment hoisir l'arbre qui va modélisernos deux distributions. C'est ii que nous allons utiliser l'information mutuelle
I(X1; X2; . . . ; XN) =

N−1∑

i=1

I(ci; pi).En e�et, l'arbre qui maximise elle-i est l'arbre qui apture au mieux les relations liantles di�érents pixels. C'est don et arbre qui maximise l'information mutuelle que nousallons utiliser.On utilise ensuite les Fisher linear disriminants a�n de projeter haque paire (ci, pi)sur un espae unidimensionnel. L'estimation de
P (visage|X1, . . . , XN)est don ramenée à la onstrution de N − 1 histogrammes unidimensionnels. Il en va demême pour

P (non-visage|X1, . . . , XN).On peut onstater que les deux distributions générées se reouvrent très peu. Ce qui laisseprésager de bonnes performanes.La lassi�ation est tout simplement basée sur le maximum de vraisemblane. Unefenêtre étant onsidérée omme étant un visage si
P (visage|X1, . . . , XN) > P (non-visage|X1, . . . , XN).Parmi les tehniques de détetion de visages basées sur la théorie de l'information, lesplus élèbres sont elles de Colmenarez et Huang [7, 6, 8℄.Dans [6℄, ils dérivent une première méthode utilisant omme ritère de détetion equ'ils appellent la distane de vraisemblane (Likelihood Distane) dé�nie par

D(O, λ) = − log(P (O, λ))a�n d'estimer à quel point l'observation O est prohe de la lasse λ (en l'ourrene elledes visages).Ils se servent de la base de données d'entraînement a�n d'estimer les densités de pro-babilités des observations et des lasses. Comme dans l'approhe préédemment dérite,ils n'utilisent pas de modèles paramétriques. Ils représentent les fenêtres de 30×30 pixelsbinaires par un modèle très prohe de l'arbre utilisé i-dessus. La seule di�érene est qu'onpermet ii à ertains pixels d'être omplètement indépendants. Le ritère utilisé pour lehoix de la struture représentant au mieux l'objet dérit est la minimisation de l'entropietotale du modèle. On tente de minimiser ainsi l'information apportée par une nouvelle43



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEobservation et don d'inlure le plus possible d'information pertinente à l'intérieur dumodèle.Les résultats obtenus sont dits exellents mais auune statistique ne vient étayer ettea�rmation dans [6℄.La tehnique que nous venons de présenter ne modélise pas expliitement la lassedes non-visages. Colmenarez dérit dans [7℄ une nouvelle méthode de détetion égalementbasée sur les résultats de la théorie de l'information. Il s'agit ii de modéliser d'une partla lasse des visages et d'autre part la lasse des non-visages. A�n de limiter le nombred'erreurs de lassi�ation, on souhaite maximiser la distane entre les deux distributionsde probabilités. Comme mesure de distane, on utilise l'information relative de Kullbakdé�nie par
HP ||M =

∑

Xn

PXn ln
PXn

MXnoù P et M sont deux distributions de probabilités dé�nies pour le même proessus aléatoire
Xn.La struture hoisie ii pour modéliser les fenêtres de 11× 11 pixels est une haîne deMarkov d'ordre 1. Un proessus aléatoire Xn est une haîne de Markov d'ordre 1 si

P (Xn|Xn−1, . . . , X1) = P (Xn|Xn−1).On herhe don l'ordre à attribuer aux variables aléatoires, onstituées des pixels del'image, permettant de maximiser HP ||M où PXn est la distribution de probabilités de lalasse des visages et MXn elle des non-visages. Cet ordre sera don elui qui maximiserale rapport de vraisemblane
L(Xn) =

P (Xn)

M(Xn)
·Ce problème de maximisation ne peut être résolu exatement. Ce n'est en fait riend'autre que le bien onnu problème du voyageur de ommere pour lequel il n'existe quedes algorithmes fournissant des solutions sous-optimales.Cette tehnique obtient des performanes omparables à elles du déteteur de visagespar réseau de neurones de Rowley [41, 42℄ tout en étant deux fois moins oûteuse en tempsde alul.Colmenarez dérit dans [8℄ une troisième tehnique de détetion ette fois-i apablede loaliser 9 traits di�érents par visage. La méthode employée est fort similaire à elleque nous venons de dérire. La plus grosse di�érene est qu'elle détete haun des 9 traitsindépendamment. On utilise ensuite des ontraintes géométriques obtenues à partir de labase de données d'entraînement a�n de déider quels ensembles de traits onstituent biendes visages.A�n de pouvoir onsidérer des visages ayant subi des rotations dans le plan, on om-mene par estimer les positions des visages et leurs orientations. On les remet ensuiteen position droite avant d'e�etuer la détetion de traits et la lassi�ation géométrique.44
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Fig. 2.32 � Illustration des 3 étapes prinipales de l' algorithme dérit par Huang dans [16℄.Cependant, auune desription de la tehnique permettant d'estimer les positions et lesorientations des visages n'est donnée dans [8℄.Huang dérit dans [16℄ une tehnique basée sur les arbres de déision. Un arbre dedéision est omposé de noeuds orrespondant à des tests à e�etuer et de feuilles orres-pondant aux déisions d'attribuer une ertaine lasse à un objet. Cet arbre de déisionest généré à partir d'une base de données d'exemples positifs et négatifs. Leur algorithme,illustré à la �gure 2.32, omporte trois étapes :1. La première onsiste à loaliser une fenêtre suseptible de ontenir un visage. C'estune détetion grossière basée sur une détetion de bords et une analyse de leursprojetions horizontale et vertiale.2. La seonde inspete haque zone de 8×8 pixels de l'image ave un arbre de déisiona�n de déterminer si elle appartient à un visage ou pas.3. La dernière onsiste à générer une boite de dimensions standards ontenant le visageéventuellement déteté.Une partiularité de et algorithme est de ne pas néessiter l'examen d'une pyramided'images. Le système présente le désavantage de n'être apable de déteter qu'un seulvisage par image. Il donne une réponse orrete dans 96% des as.Roth, Yang et Ahuja dérivent dans [39℄ un système de détetion de visages frontauxbasé sur l'arhiteture d'apprentissage SNOW (Sparse Network Of Winnows7). Ce systèmepossède un grand nombre de aratéristiques binaires. Ses sorties sont onstituées desommes pondérées des valeurs des aratéristiques. Il s'agit don ii des sommes des poidsdes aratéristiques détetées. Il possède deux sorties, haune possédant son propre réseauindépendant de détetion. La première orrespond à la détetion d'un visage, la seondeà la détetion d'un non-visage. La règle de déision onsiste à attribuer une lasse à un7"To winnow" signi�e "vanner" omme dans "vanner le grain".45



CHAPITRE 2. ÉTUDE BIBLIOGRAPHIQUEobjet si la valeur de la sortie orrespondante dépasse un ertain seuil. Si les deux sortiesdépassent leur valeur de seuil, on hoisit la lasse orrespondant à la valeur de sortie la plusgrande. L'apprentissage se fait par atualisation des poids lors des mauvaises détetions.On utilise pour ela les paramètres α > 1 et β < 1. Si le système détete faussement unvisage, les poids des aratéristiques ativées lors de ette fausse détetion sont multipliéspar β. Si le système manque une détetion, les poids des aratéristiques ativées lors del'examen de la fenêtre de l'image ontenant le visage non déteté sont multipliés par α.Les autres poids restent inhangés. L'avantage de e système est que le nombre d'exemplesrequis pour l'entraîner ne roît que linéairement en fontion du nombre de aratéristiques.Un avantage supplémentaire est le fait que le système ne onsidère que les aratéristiquesativées. Il n'est don pas pénalisant du point de vue temps de alul d'avoir un très grandnombre de aratéristiques dont seulement un petit sous-ensemble est ativé à la fois.Les aratéristiques onsidérées sont :� Les valeurs en niveaux de gris des pixels de la fenêtre inspetée (20× 20 pixels). Lepixel de position (x, y) d'intensité I(x, y) (omprise entre 0 et 255) orrespond à laaratéristique numéro 256 ∗ (20 ∗ y + x) + I(x, y) qui vaut 1 si l'intensité du pixel
(x, y) vaut I(x, y) et zéro si non.� Les moyennes et les varianes des niveaux de gris de zones de 2× 2, 4× 4 et 10× 10pixels de l'image. Leurs intervalles de valeurs sont disrétisés en une série de lassesa�n de pouvoir appliquer le même type d'attribution de numéro de aratéristiqueque préédemment.Le nombre de aratéristiques atives est de 400 + 100 + 25 + 4 par fenêtre. Le nombretotal de aratéristiques est bien plus grand puisque les valeurs en niveaux de gris despixels en génèrent à elles seules 400 × 256 = 102.400.Les résultats obtenus sont exellents. Si on en roit les onepteurs du système, ils sontmeilleurs que eux de l'ensemble des autres tehniques basées sur la lassi�ation déritesdans ette setion.
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Chapitre 3Tehnique de détetion proposée etimplémentéeCe hapitre est onsaré à la desription de la tehnique de détetion que nous avonsimplémentée. Le hapitre suivant exposera les performanes obtenues par elle-i et pro-posera une série de modi�ations suseptibles de les améliorer.Nous allons tout d'abord dérire l'arhiteture générale du déteteur. Nous détaille-rons suessivement plus en détail haun des modules qu'il omporte dans les setionsultérieures du hapitre.3.1 Arhiteture du déteteurLe �ux d'images qui onstitue l'entrée du système passe suessivement à travers lestrois modules distints qu'il omporte (voir �gure 3.1) :� Le premier module est hargé de séletionner une série de zones d'intérêt à l'intérieurdesquelles nous e�etuerons la quasi-totalité des opérations ultérieures.� Le seond est un module de suivi des visages. Celui-i est hargé de suivre euxqui ont déjà été détetés une première fois par le programme lors d'une imagepréédente. Ce suivi ne se limite pas aux visages vus de fae, il permet, dans uneertaine mesure, de les suivre même lorsqu'ils ne sont plus fae à la améra.� Le dernier module est hargé de déteter les visages qui n'ont pas enore été détetésune première fois par le programme. Ce module n'est apable de déteter les visagesque lorsque eux-i sont vus de fae.Dans ette desription très peu détaillée, apparaît déjà une aratéristique importantede notre système : s'il est apable de suivre des visages qui ne sont pas néessairementvus de fae, il ne peut les déteter une première fois que lorsque 'est le as. Cependant,omme nous le verrons plus loin, lorsque les visages ne font pas fae à la améra, e suiviest d'une part moins préis et, surtout, de durée limitée.De plus, le programme ne détete les visages que s'ils apparaissent droits dans l'image.La �gure 3.2 illustre e que nous entendons par là en termes d'orientation. Il n'est don,par exemple, pas apable de déteter le visage orienté à 90◦ d'une personne ouhée.47
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Fig. 3.1 � Shéma de l'arhiteture générale du déteteur.

Fig. 3.2 � Illustration de l'orientation que doit avoir un visage pour être déteté et suivi.
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CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉESi le module de suivi est apable de suivre, dans une ertaine mesure, les visages mêmelorsque eux-i ne sont plus vus de fae, il n'est ependant pas apable de suivre un visagedont l'orientation s'éloignerait trop de la normale.La desription détaillée des trois modules qui onstituent le déteteur fait l'objet dessetions suivantes.3.2 Séletion de zones d'intérêtCette setion est onsarée à la desription du premier des trois modules de la �gure3.1. Son r�le est de séletionner dans l'image les pixels suseptibles de faire partie d'unvisage.Notre objetif étant la oneption d'un déteteur apable de traiter un nombre signi-�atif d'images par seonde, il est indispensable de minimiser la quantité de traitementsà e�etuer sur l'image.La séletion de pixels d'intérêt en guise d'étape initiale est un premier moyen que nousutilisons pour réduire ette quantité de traitements.En e�et, la quasi-totalité des traitements e�etués par les deux autres modules (suiviet détetion frontale) ne sera faite qu'à l'intérieur de es pixels.Cette séletion omporte deux étapes (voir �gure 3.4) : la première est la générationet la mise à jour d'un arrière-plan tandis que la seonde est la détetion des pixels quisont en superposition sur et arrière-plan et qui sont de la ouleur de la peau.Nous faisons l'hypothèse que la améra est �xe (hypothèse justi�ée dans le adre del'appliation visée). L'image est don onstituée d'un arrière-plan �xe au-dessus duquelvient se superposer une série d'objets dont les personnes et les visages font partie (voir�gure 3.3). La première étape onsiste don à essayer d'obtenir une image ontenant etarrière-plan, ou, au moins, une bonne approximation de elui-i. Cette approximation del'arrière-plan est mise à jour pour haque nouvelle image.Comme nous l'avons vu dans notre étude bibliographique du hapitre 2, la détetionde la ouleur de la peau est un moyen e�ae souvent utilisé pour dé�nir une série dezones andidates suseptibles de ontenir un visage. De plus, elle-i peut être e�etuée demanière assez simple grâe à des seuillages dans un espae de ouleurs approprié. Une telledétetion est alors relativement peu oûteuse en temps de alul et don partiulièrementadaptée à un déteteur devant traiter un nombre signi�atif d'images par seonde. Notredeuxième étape onsiste don à déteter les pixels qui sont de la ouleur de la peau.Ces deux étapes nous permettent de dé�nir quels pixels sont des pixels d'intérêt sus-eptibles de ontenir un visage et quels pixels ne le sont pas.Pour être onsidéré omme étant d'intérêt, un pixel devra don d'une part être ensuperposition sur l'arrière-plan et d'autre part être de la ouleur de la peau.
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Fig. 3.3 � A gauhe : image à traiter. A droite : arrière-plan de elle-i

Fig. 3.4 � Détetion des pixels d'intérêt en deux étapes.
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CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉENous allons maintenant dérire en détail es deux étapes. La setion 3.2.1 est onsaréeà la génération et à la mise à jour de l'arrière-plan et la setion 3.2.2 à la détetion despixels de ouleur peau.3.2.1 Génération et mise à jour de l'arrière-planLa génération et la mise à jour de l'arrière-plan onstituent l'étape qui nous permetd'exploiter l'information de nature temporelle ontenue dans le �ux d'images. C'est ene�et en grande partie grâe à elle que nous prenons en ompte le fait que les imagessuessivement présentées au déteteur sont fortement orrélées puisqu'elles représententtoutes l'évolution temporelle d'une même sène.Nous employons une tehnique inspirée par [15℄.Elle onsiste à onsidérer la première image présentée au système omme approxima-tion initiale de l'arrière-plan. Cette approximation est ensuite mise à jour pour haquenouvelle image.La tehnique de mise à jour de l'arrière-plan onsiste à attribuer une des trois lassesdérites i-dessous à haque pixel de la nouvelle image. A haune de es trois lassesorrespond une ation à e�etuer pour mettre à jour le pixel orrespondant de l'arrière-plan.Chaque pixel de l'image est don lassé dans une des trois lasses suivantes :� La première lasse est elle des pixels faisant partie de l'arrière-plan (lasse BKG).� La seonde lasse ontient les pixels appartenant à un objet en superposition surelui-i (lasse SUP ).� Les pixels appartenant à la troisième lasse sont eux faisant partie d'un fant�me(lasse GHOST ).La troisième lasse mérite quelques expliations. Un fant�me est un ensemble de pointsdétetés omme étant en superposition sur l'arrière-plan mais n'appartenant à auun objetphysiquement en superposition sur elui-i.Cette situation se présente lorsqu'un objet appartenant à l'arrière-plan se met enmouvement.Dans notre ontexte, e as de �gure se présente, par exemple, systématiquementlorsqu'une personne en mouvement est présente lors de la première image. En e�et, lors del'initialisation du système, ette première image est prise omme première approximationde l'arrière-plan. Celle-i étant en mouvement, elle onstitue dès la seonde image un objetde l'arrière-plan qui se met en mouvement.Ce phénomène est illustré à la �gure 3.5. L'arrière-plan y ontient deux objets : A et
B. Sur la nouvelle image, l'objet A se met en mouvement, laissant un vide derrière lui.La détetion d'objets en superposition sur l'arrière-plan se fait en omparant elui-i avela nouvelle image. On voit sur la partie de droite de la �gure 3.5 que deux zones de lanouvelle image di�èrent de l'arrière-plan : d'une part la zone orrespondant à la nouvelleplae de l'objet A et d'autre part l'anien emplaement de elui-i. Cette deuxième zoneest un fant�me : 'est un objet en superposition sur l'arrière-plan qui ne orrespond à51



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉE

Fig. 3.5 � Apparition d'un fant�me lorsque l'objet A appartenant à l'arrière-plan se met enmouvement.auun objet physiquement en superposition sur elui-i.Lorsqu'un fant�me est déteté, il est bien entendu néessaire de mettre à jour l'arrière-plan a�n de l'y inlure puisque et objet ne orrespond à auun objet physiquement ensuperposition sur l'arrière-plan.Chaque pixel de la nouvelle image fait don partie soit de l'arrière-plan, soit d'un objeten superposition sur elui-i, soit d'un fant�me.A�n de mettre à jour l'arrière-plan, pour haque pixel de haque nouvelle image, one�etue l'une des ations suivantes :� Si le pixel fait partie de l'arrière-plan, il n'est pas néessaire d'atualiser sa valeur.Cependant, a�n d'éliminer une partie du bruit, on remplae le pixel orrespondantde l'arrière-plan par une somme pondérée de sa valeur et de la valeur du pixel de lanouvelle image.� Si le pixel fait partie d'un objet en superposition sur l'arrière-plan, la valeur du pixelorrespondant de l'arrière-plan doit rester inhangée.� Si le pixel fait partie d'un fant�me, il faut inlure le fant�me dans l'arrière-plan. Onremplae don la valeur du pixel de l'arrière-plan par elle du pixel de la nouvelleimage.Il nous faut maintenant préiser quelles règles nous permettent de déterminer à quellelasse appartient un pixel.La première étape onsiste à omparer l'arrière-plan et la nouvelle image.Si la valeur d'un pixel est la même dans haune des deux images, e pixel est onsidéréomme faisant partie de l'arrière-plan.Si sa valeur dans la nouvelle image est di�érente de sa valeur dans l'arrière-plan, lepixel fait partie soit d'un objet en superposition sur elui-i, soit d'un fant�me.Nous devons alors trouver un ritère permettant de distinguer es deux lasses. Unobjet en superposition sur l'arrière-plan est en général en mouvement. Un fant�me, parontre, est toujours immobile. C'est ette di�érene qui va nous permettre de faire la52



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉEdistintion entre les deux lasses : les pixels d'un fant�me sont indé�niment détetés ensuperposition sur l'arrière-plan.Un pixel déteté en superposition sur l'arrière-plan un ertain nombre de fois onsé-utives (il s'agit là d'un seuil à �xer) sera onsidéré omme faisant partie d'un fant�me etsera don alors inlus dans l'arrière-plan. Nous hoisissons de �xer e seuil à 30, nombred'images orrespondant à une durée d'un peu plus d'une seonde.Un pixel déteté en superposition sur l'arrière-plan mais qui ne l'a pas enore été unnombre su�sant de fois est onsidéré omme faisant partie d'un objet en superpositionsur elui-i.Remarque importanteDans le adre de notre déteteur de visages, employée telle quelle, ette tehnique degénération et de mise à jour de l'arrière-plan omporte un gros défaut : un visage immobiledurant un trop grand nombre d'images peut être inlus dans l'arrière-plan puisque sespixels seront détetés en superposition sur elui-i un grand nombre de fois onséutives.Une fois inlus, elui-i ne peut plus être déteté jusqu'à e qu'il se remette en mouvement.Pour résoudre e problème, haque fois qu'un pixel est déteté omme faisant partied'un visage, nous remettons à zéro la variable omptabilisant le nombre de fois onséu-tives où il a été déteté en superposition sur l'arrière-plan. Nous évitons ainsi qu'un visagesoit inlus dans l'arrière-plan.Parmi les pixels faisant partie d'objets en superposition sur l'arrière-plan, il nous fautmaintenant déteter eux qui sont de la ouleur de la peau. Cette détetion est déritedans la setion suivante.3.2.2 Détetion des pixels de la ouleur de la peauComme nous l'avons vu au hapitre 2, il existe un grand nombre de tehniques permet-tant de lasser des pixels omme étant, ou n'étant pas, de ouleur peau. Ces tehniquespeuvent être très simples ou très sophistiquées.Ayant pour objetif la oneption d'un système rapide, nous hoisissons volontairementune tehnique très peu omplexe faisant appel à de simples seuillages.Pour ela, il nous faut hoisir un espae de ouleurs approprié. Comme expliqué auhapitre 2, les espaes onvenant le mieux sont eux qui déorrèlent l'information deluminane de l'information de hrominane. Il existe toute une série d'espaes répondantà e ritère.Parmi eux-i, nous hoisissons l'espae HSV (Hue (Teinte), Saturation (Saturation),Value (Brillane), notamment pare que elui-i est l'un des plus onnus et que ses troisomposantes ont une signi�ation physique laire.Nous devons maintenant déider dans quelle(s) omposante(s) e�etuer nos seuillages.Nous hoisissons la teinte et la saturation. Nous exluons la brillane puisqu'elle ontientl'information de luminane dont nous herhons justement à nous a�ranhir.53



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉELa ouleur de la peau est ontenue dans une setion ontinue relativement étroite dela teinte. Cette setion se situe aux alentours de la teinte rouge. De plus, la ouleur de lapeau n'est que peu saturée.Nous lassons don un pixel i omme étant de ouleur peau siteintemin ≤ teinte(i) ≤ teintemax et saturation(i) ≤ saturationmaxave teintemin = 0◦teintemax = 43◦saturationmax = 50%.Nous e�etuons volontairement un seuillage relativement large a�n d'éviter au maxi-mum de lasser des pixels de peau omme n'étant pas de ouleur peau. En e�et, puisque laplupart de nos traitements ultérieurs ne se font qu'à l'intérieur des zones séletionnées ii,il faut nous assurer de ne pas éliminer erronément un trop grand nombre de pixels de peau.Le alul des valeurs de la teinte et de la saturation est une opération oûteuse enaluls si on onsidère le nombre de fois qu'elle doit être faite pour haque image traitée.A�n de limiter le temps pris par ette transformation, nous stokons dans deux tableauxl'ensemble des relations (R, G, B) → H et (R, G, B) → S. Chaun de es deux tableauxoupe près de 16 mégas de mémoire vive mais le gain de vitesse obtenu justi�e pleine-ment leur utilisation.Comme nous l'avons déjà mentionné, nous ne retenons ii que les pixels de ouleur peauqui font partie d'un objet en superposition sur l'arrière-plan. Les pixels répondant à esdeux ritères onstituent les pixels d'intérêt qui forment les zones à l'intérieur desquellesnous allons e�etuer notre reherhe de visages frontaux et une grande partie de notresuivi de visages.La setion suivante dérit notre système de détetion de visages vus de fae.3.3 Détetion de visages vus de faeLa desription du troisième module de la �gure 3 fait l'objet de ette setion. Nousdérivons le troisième module avant le seond pare qu'il nous paraît plus naturel deommener par dérire la tehnique permettant la première détetion d'un visage avantd'évoquer les opérations permettant son suivi.Le r�le de e module est don, à partir de l'ensemble des pixels d'intérêt qui lui sontfournis en entrée, de produire une liste des positions des nouveaux visages frontaux ap-parus dans la sène vidéo.Elle est onstituée de quatre étapes prinipales (voir �gure 3.6).54
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Fig. 3.6 � Les quatre étapes suessives permettant la détetion de visages vus de fae.

Fig. 3.7 � Exemple de génération de surfaes de pixels onnexes.� La première étape onsiste à regrouper les pixels d'intérêt en surfaes onnexes.� La seonde onsiste à, parmi es dernières, séletionner elles qui répondent à touteune série de ritères simples onernant leur taille, leurs proportions,. . .� La troisième séletionne les surfaes dont la forme est prohe d'une ellipse.� La dernière onsiste à reherher la zone yeux-sourils en inspetant les intégrationsle long de l'axe horizontal des surfaes ayant réussi à passer au travers des troisétapes préédentes. Les surfaes pour lesquelles on arrive à loaliser ette zone sontalors onsidérées omme étant des visages.Nous allons maintenant dérire plus en détail haune de es quatre étapes.3.3.1 Regroupement des pixels d'intérêt en surfaes onnexesIl s'agit ii d'obtenir à partir de l'ensemble des pixels d'intérêt, un ensemble de surfaesonnexes reprenant l'intégralité de eux-i. Chaque surfae se voit attribuer une étiquetteunique.On onsidère ii que haque pixel possède 8 voisins (à l'exeption des pixels situés surles bords de l'image).La �gure 3.7 omporte un exemple de génération de surfaes de pixels onnexes.55
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Fig. 3.8 � Illustration de la séletion des surfaes en fontion de leur ompaité.3.3.2 Séletion des surfaes répondant à une série de ritèressimplesIl s'agit ii d'éliminer déjà une partie de es surfaes en appliquant trois ritères dis-riminants relativement simples. Cette première séletion, très peu oûteuse en temps dealul, nous permet d'éonomiser un grand nombre d'opérations. En e�et, nous n'e�e-tuons ainsi les traitements ultérieurs plus oûteux en temps de alul que sur un nombrerestreint de surfaes.Les trois ritères auxquels une surfae doit répondre sont :� Elle doit être de taille su�sante. La reherhe de la zone yeux-sourils de la dernièreétape ne peut se faire que sur une surfae su�samment étendue. Nous exluonsii d'emblée les surfaes de moins de 1600 pixels (40 × 40). Les visages de taillesinférieures ne seront don pas détetés.� Elle doit avoir des proportions orretes. Nous alulons le rapport entre la hauteuret la largeur du plus petit retangle ontenant la surfae et ne retenons que lessurfaes pour lesquelles e rapport se situe dans un ertain intervalle. Après une sériede tests, nous déidons que e rapport doit être situé entre 1 et 2. Nous exluonsdon ii tous les visages dont l'orientation s'éloigne trop de la normale. Par exemple,le rapport entre la hauteur et la largeur d'une surfae orrespondant à un visageorienté à 90◦ sera, selon toute vraisemblane, plus petit que 1. Une telle surfae nesera don pas retenue ii.� En�n nous imposons que es surfaes soient su�samment ompates. Pour ela,nous alulons pour haune d'entre elles le rapport entre la surfae du plus petitretangle qui la ontient et la surfae de elle-i. Nous ne retenons que les surfaespour lesquelles e rapport est su�samment élevé (40% au minimum). Cei est illustréà la �gure 3.8.Nous allons maintenant véri�er que es surfaes ont une forme elliptique.
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CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉE3.3.3 Séletion des surfaes elliptiques d'orientations orretesComme nous l'avons vu à la setion 2.2, il est fréquent de faire l'hypothèse que laforme du ontour du visage est elliptique.Le reherhe de zones de peau elliptiques est une tehnique plusieurs fois utilisée avesuès dans des systèmes de détetion de visages. Plusieurs déteteurs présentés à lasetion 2.2 y font appel.De plus, si ette reherhe est plus oûteuse en aluls que les ritères simples de lasetion préédente, nous ne l'appliquons qu'à un nombre déjà fort réduit de surfaes. Ellene devrait don pas néessiter un nombre trop important de aluls.Nous alulons don, pour haque surfae ayant passé les tests de l'étape préédente,les oordonnées de l'ellipse qui lui orrespond le mieux (voir �gure 2.8).Le entre de l'ellipse est le entre de masse de la surfae onsidérée. Les tailles de sesaxes ainsi que son orientation sont données par les formules 2.1 à 2.4 mentionnées à lasetion 2.2 et expliquées dans [19℄.Nous séletionnons ensuite les surfaes dont la forme se rapprohe su�samment deelle de sa meilleure ellipse. Pour ela, nous utilisons la mesure de distane proposée dans[48℄. Celle-i orrespond à la formule 2.5 mentionnée à la setion 2.2.Cette mesure de distane nous indique à quel point la surfae orrespond à sa meilleureellipse en omptant les trous à l'intérieur de ette dernière ainsi que les points de la surfaesitués à l'extérieur de elle-i.Puisque ette mesure de distane est normalisée, nous pouvons hoisir une valeur deseuil au-delà de laquelle une surfae n'est pas reprise.Après une série de tests, nous avons déidé de �xer e seuil à 0, 5. Puisque nous nesommes pas sensés déteter des visages dont l'orientation s'éloigne trop de la normale,nous �xons également une ondition sur l'angle θ dé�nissant l'orientation de l'ellipse (voir�gure 2.8). Pour que la surfae à laquelle il orrespond puisse être retenue, il doit satisfaireà la ondition suivante :
π

4
≤ θ ≤

3 π

4
.Une détetion de visages frontaux s'arrêtant ii donne déjà des résultats enourageants.Le nombre de fausses détetions, s'il n'est pas énorme, reste ependant signi�atif. Il nousfaut maintenant véri�er que es surfaes de ouleur peau elliptiques orrespondent bien àdes visages. Pour ela, nous reherhons à l'intérieur de elles-i la zone yeux-sourils.3.3.4 Reherhe de la zone yeux-sourilsLa reherhe des traits du visage en guise d'ultime véri�ation est une approhe las-sique. Ses avantages sont nombreux. Le prinipal étant que, si le nombre de surfaes àexaminer est relativement petit, e qui est la as ii, elle est peu oûteuse en temps dealul. De plus, l'apparene relativement sombre vis à vis du reste du visage d'une zonetelle que elle regroupant les yeux et les sourils est une des onstatations évidentes tirées57
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Fig. 3.9 � Sur ette �gure, l'intégration des niveaux de gris sur l'axe horizontal orrespondà la ourbe bleue. On y observe un minimum loal fort marqué à hauteur des yeux. La lignevertiale rouge représente la valeur moyenne de la ourbe bleue.de l'observation attentive d'une image en niveaux de gris d'un visage. On peut don sup-poser qu'une tehnique de détetion de elle-i basée sur et aspet plus sombre qu'elleprésente a beauoup de hanes d'être robuste.Nous allons don nous en servir pour éliminer les quelques fausses détetions enoreprésentes à e stade.Cette zone peut être détetée en inspetant l'intégration des niveaux de gris de lasurfae sur l'axe horizontal. On y observe à hauteur des yeux un minimum loal trèsmarqué (voir �gure 3.9).Nous pensions initialement déteter de manière similaire un plus grand nombre detraits du visage. Cependant, une série de tests nous ont permis de onstater que la seuleinformation que nous pouvions déteter ave un taux de on�ane su�sant était la hauteurdes yeux.Ce minimum est très marqué ar d'une part, les yeux sont une des parties les plussombres du visage et d'autre part, eux-i sont situés entre le front et les joues qui sontdeux parties fort laires de elui-i.A�n de relever les ontrastes et d'ainsi marquer enore plus e minimum loal, nouse�etuons dans le plus petit retangle ontenant la surfae inspetée une égalisation del'histogramme des niveaux de gris.Nous obtenons ansi un minimum su�samment marqué pour être déteté de manière�able.La détetion de e dernier onsiste à déterminer la valeur moyenne de l'intégration surl'axe vertial des niveaux de gris de la surfae (en bleu sur la �gure 3.9) et à parourirensuite ette dernière en partant du haut jusqu'à trouver le premier point dont la valeurest supérieure à la valeur moyenne. Cette première étape nous permet de ne pas déteterle mimimum loal orrespondant aux heveux (plus sombres eux aussi) lorsque eux-i58



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉEsont inlus dans la surfae. A partir de e point, nous herhons ensuite la première zonesituée en-dessous de la moyenne et nous en reherhons le minimum. Si la surfae inspe-tée est un visage, e minimum orrespond alors à la zone yeux-sourils.La séletion des surfaes onsiste à ne retenir que elles pour lesquelles e minimum estdéteté dans une zone jugée aeptable : la distane d entre elui-i et le bord supérieurdu plus petit retangle ontenant la surfae doit répondre à la ondition suivante :
0, 2 h ≤ d ≤ 0, 5 h,où h est la hauteur du plus petit retangle ontenant la surfae.Si ette première tentative de séletion de la surfae éhoue, nous réitérons le proessusen ajoutant 10% à la valeur de la moyenne. Une série de tests nous a onduits à proéderde la sorte a�n de n'éliminer erronément qu'un nombre limité de sufaes. Si la surfaen'est pas séletionnée après ette seonde tentative, elle est dé�nitivement éliminée.Cei onstitue la dernière étape de notre détetion de visages vus de fae. Les surfaesrépondant à l'ensemble des ritères mentionnés jusqu'ii sont onsidérées omme étantdes visages. La sortie de e module de détetion frontale est onstituée d'une liste despositions respetives des di�érents visages détetés. Cette dernière sera fournie au modulede suivi de visages lors de la prohaine image.Ce module de suivi des visages déjà détetés une première fois est dérit dans la setionsuivante.3.4 Suivi des visages déjà détetés une première foisUne fois qu'un visage a été déteté, nous le suivons au �l des images au moyen d'unmodule séparé (voir �gure 3.1).Inorporer un module de suivi de visages en plus du module de détetion est intéressantpour plusieurs raisons :� Nous pouvons grâe à lui onnaître le parours d'une personne dans l'image ouenore le laps de temps durant lequel ette personne est restée devant la améra.� Nous pouvons nous servir du fait qu'un personne ne peut ni disparaître subitementd'une image à l'autre, ni hanger radialement de position ou d'apparene pourrendre plus robuste la détetion de ette personne lors du suivi.� Nous pouvons, dans une ertaine mesure, suivre des visages alors qu'ils ne sont plusfae à la améra.Le shéma général du suivi de visages est représenté à la �gure 3.10.Il onsiste à, pour haque visage déteté ou suivi dans l'image préédente, reherherun visage dans le voisinage de elui-i.Cette reherhe est d'abord e�etuée en utilisant les mêmes outils que pour la détetionde visages vus de fae : nous reherhons des zones de peau de formes elliptiques. Suivant59
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Fig. 3.10 � Shéma général du système de suivi de visages.
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CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉEle nombre de zones andidates ainsi trouvées dans le voisinage d'un visage de l'imagepréédente, on e�etue l'une des ations suivantes :� Si plusieurs zones sont trouvées, on utilise un ritère de séletion basé sur l'utilisationd'histogrammes de ouleurs pour hoisir laquelle parmi es zones orrespond auvisage que nous suivons.� Si une seule est trouvée, on onsidère que elle-i orrespond au visage que noussuivons.� Si auune zone andidate n'est ainsi trouvée, on reherhe alors éventuellement levisage suivi à l'aide d'histogrammes de ouleurs. Un visage ne peut être suivi àl'aide d'histogrammes de ouleurs que s'il est déjà suivi ave suès depuis un er-tain nombre d'images. Cette tehnique de suivi trouve toujours une zone supposéeontenir le motif reherhé, quel que soit e dernier. Nous imposons don ette res-trition a�n de minimiser le risque de suivre une zone faussement détetée ommeontenant un visage.� Si pour un visage nous ne trouvons pas de zone de peau elliptique et que le suivi parhistogrammes de ouleurs n'est pas enore autorisé pour elui-i, nous gardons enmémoire la dernière position onnue de e visage et retentons de le suivre à partirde ette position pendant enore un ertain nombre d'images avant de le onsidéreromme dé�nitivement perdu. S'il n'a pas quitté le hamp de la améra, il sera pro-bablement redéteté par le module de détetion frontale.Les setions suivantes dérivent en détail les di�érentes étapes dérites i-dessus. Lasetion 3.4.1 préise e que nous entendons par "voisinage". La setion 3.4.2 dérit lareherhe de zones de peau élliptiques dans e voisinage. La setion 3.4.3 dérit omment,parmi plusieurs de es zones, nous déterminons laquelle orrespond au visage suivi. Eten�n la setion 3.4.4 détaille notre suivi par histogrammes de ouleurs.3.4.1 Dé�nition du voisinage du visage suiviPour haque visage déteté ou suivi dans l'image préédente, ainsi que haun des vi-sages éventuellement perdus depuis peu, nous dé�nissons un voisinage à l'intérieur duquelnous le herhons. Ce voisinage est tout simplement une zone retangulaire entrée surla dernière position onnue du visage et dont la taille est supérieure et proportionnelleà elle du plus petit retangle ontenant le visage lors de sa dernière détetion. Cei estillustré à la �gure 3.11.3.4.2 Détetion de zones de peau elliptiques dans le voisinage duvisage suiviMaitenant que notre zone de reherhe est dé�nie, nous tentons d'y trouver des zonesandidates de peau elliptiques. Cette détetion est faite de manière similaire à elle e�e-tuée dans le adre de la détetion de visages vus de fae expliquée à la setion 3.3.Nous n'e�etuons ependant pas la dernière étape de validation onstituée par la61
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Fig. 3.11 � Voisinage du visage reherhé.reherhe de la zone yeux-sourils. En e�et, nous avons remarqué lors de tests que siette dernière étape permettait de réduire fortement le nombre de fausses détetions,elle empêhait parfois la détetion de ertains visages durant quelques images. Nous nel'inorporons don pas au suivi.C'est notamment ii que le module de suivi montre tout son intérêt. Il nous permet degarder l'étape de reherhe de la zone yeux-sourils dans le module de première détetiontout en minimisant l'e�et néfaste de elle-i. En e�et, une fois qu'un visage a été détetéune première fois, e qui �nit quasi toujours par arriver, même après quelques éliminationserronnées, le module de suivi le détete au ours des images suivantes sans imposer ettedernière étape et sans don risquer de l'éliminer faussement. Le nombre d'images danslequel nous manquons de déteter e visage à ause d'elle est don très réduit, une seulevalidation su�sant à initialiser le proessus de suivi.La suite des opérations dépend maintenant du nombre de zones andidates détetéesii. Si auune zone n'est détetée, on passe alors éventuellement au suivi par histogrammesde ouleurs dérit à la setion 3.4.4.Si une seule zone est trouvée, on onsidère qu'elle orrespond au visage suivi. Le suivide e visage est alors terminé ii pour ette image.Si plusieurs zones sont détetées, il nous faut alors identi�er laquelle orrespond auvisage que nous suivons atuellement.3.4.3 Identi�ation de la zone orrespondant e�etivement au vi-sage suiviLe problème à résoudre ii est le suivant : nous avons un visage déteté ou suivilors d'une image préédente (généralement la dernière) et une série de zones andidatessuseptibles de lui orrespondre dans l'image ourante. Nous devons identi�er laquelle lui62



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉEorrespond e�etivement.Pour ela, nous omparons les histogrammes de ouleurs du visage reherhé ave euxdes zones andidates. Par zone nous entendons le plus petit retangle ontenant le visageou la zone de peau elliptique détetée.Comme mesure de similarité entre deux histogrammes, nous utilisons l'intersetion(déjà mentionnée à la setion 2.2.4) dont l'expression mathématique est :
φ(s) =

∑N
i=1 min(Is(i), M(i))
∑N

i=1 Is(i)
(3.1)où N est le nombre de tranhes que omporte un histogramme, M est un histogrammedu visage reherhé et Is est un histogramme d'une des zones andidates.A�n d'éviter une transformation vers un autre espae de ouleurs oûteuse en aluls,nous générons nos histogrammes dans l'espae RGB. Nous exploitons haune de sestrois omposantes. Nous générons don trois histogrammes pour le visage reherhé ettrois histogrammes pour haune des zones andidates.Les zones de l'image onsidérées ii ne sont pas de tailles su�santes pour travaillerave des histogrammes omplets (omportant 256 valeurs haun). Nous utilisons deshistogrammes omportant haun 8 tranhes.A�n de déterminer quelle zone andidate orrespond au visage suivi, nous ommençonspar générer les histogrammes de e dernier ainsi que eux de toutes les zones andidates.Pour haque omposante, nous alulons ensuite les intersetions entre l'histogramme duvisage reherhé et les histogrammes des zones andidates. Pour haque zone andidate,nous sommons les valeurs des trois intersetions.Nous hoisissons alors la zone andidate pour laquelle ette somme est la plus élevée.Il arrive parfois que nous ne trouvions auune zone andidate lors de la reherhe dezones de peau elliptiques.Si le visage n'est pas suivi ave suès depuis un nombre su�sant d'images onséu-tives, le suivi éhoue pour ette image. Nous ontinuons alors à essayer de le retrouverdurant un nombre déterminé d'images. Si nous ne le retrouvons pas à temps, il est onsi-déré omme perdu. Si elui-i est en fait toujours dans le hamp de la améra, il seraredéteté une "première" fois lorsqu'il se positionnera fae à elle-i à nouveau.Dans le as où le visage est bien suivi ave suès depuis un nombre su�sant d'imagesonséutives, nous utilisons alors un autre type de suivi pour le retrouver dans l'imageourante.3.4.4 Suivi par histogrammes de ouleursLa reherhe de zones de peau elliptiques à l'intérieur du voisinage du visage reherhén'ayant pas abouti, nous reherhons ii le visage, toujours à l'intérieur du voisinage desa dernière position onnue, en utilisant exlusivement des histogrammes de ouleurs.Sa dernière position onnue est toujours ii située dans l'image préédant immédiate-ment l'image ourante. En e�et, le suivi par histogrammes n'est ativé que si le visage est63



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉEorretement suivi depuis un ertain nombre d'images onséutives.Nous faisons don ii l'hypothèse qu'entre deux images, le visage n'a pas le temps dehanger su�samment d'apparene pour a�eter grandement ses histogrammes de ouleurs.Nous reherhons ii la zone, de même taille que la zone ontenant le visage dansl'image préédente, dont les histogrammes de ouleurs sont les plus prohes de eux duvisage.Nous utilisons une méthode similaire à elle dérite dans la setion 3.4.3 si e n'est quel'ensemble de zones andidates est onstitué de l'ensemble des zones du voisinage dont lataille est elle de la zone de l'image préédente ontenant le visage reherhé.Nous travaillons don dans l'espae RGB ave des histogrammes omportant haun8 tranhes.Le hoix de l'espae RGB nous permet d'éonomiser les aluls orrespondant à unhangement d'espae de ouleurs. Cependant, la plupart des opérations e�etuées jusqu'iiont été faites à l'intérieur de l'espae HSV . Nous nous sommes don posé la question desavoir si le suivi par histogrammes de ouleurs ne serait pas plus robuste s'il était e�etuédans l'espae HSV .Après une série de tests, nous avons onstaté une légère amélioration du suivi lorsde l'utilisation de et espae de ouleurs. Cependant, elle-i se faisait au détriment dunombres d'images traitées par seonde. Nous avons en e�et onstaté un net allongementdu temps néessaire à l'aomplissement des opérations orrespondant au suivi par histo-grammes de ouleurs lors de l'utilisation de et espae.Nous onsidérons que le léger gain en qualité de suivi n'est pas justi�é fae à l'al-longement singi�atif du temps de alul. Nous ontinuons don à faire notre suivi dansl'espae RGB.Nous avons égalemment véri�é que les performanes n'étaient pas meilleures lors del'utilisation d'histogrammes omportant un plus grand nombre de tranhes. Le passageà 16 tranhes n'ayant pas augmenté la qualité du suivi, nous ontinuons à utiliser deshistogrammes à 8 tranhes puisque le nombre d'opérations néessaires pour aluler leursintersetions est moins élevé.Nous travaillons ave des zones retangulaires. Il aurait ependant paru plus naturelde onsidérer des zones elliptiques. Cependant, le ode orrespondant à l'utilisation dezones retangulaires est failement optimisable : on peut obtenir les histogrammes d'unezone déalée d'une olonne par rapport à une autre en reprenant eux de ette dernièreet en e�etuant un nombre réduit d'opérations : pour haque histogramme, on déompteune olonne et on en ompte une nouvelle.C'est la raison pour laquelle nous utilisons des zones retangulaires.Cette tehnique de suivi renvoit don toujours une zone supposée orrespondre au"visage" reherhé, même si elui-i n'en était en fait pas un. C'est la raison pour laquellenous ne l'utilisons que si le visage est orretement suivi depuis un nombre su�sant64



CHAPITRE 3. TECHNIQUE DE DÉTECTION PROPOSÉE ET IMPLÉMENTÉEd'images onséutives en utilisant la reherhe de zones de peau elliptiques. Nous hoi-sissons de �xer e nombre à 5. Nous onsidérons alors avoir une onvition su�sante quel'objet suivi est un visage pour pouvoir initialiser le suivi par histogrammes de ouleurs.Cei termine la desription du déteteur de visages que nous avons implémenté. Lehapitre suivant est onsaré à l'exposition de ses performanes et tente de donner unesérie de pistes à suivre pour les améliorer.
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Chapitre 4Performanes obtenues et améliorationspossiblesNous analysons dans e hapitre les performanes obtenues par notre déteteur. Nousdonnons également quelques pistes à explorer en vue de les améliorer.La setion 4.1 est onsarée aux performanes en termes de vitesse d'exéution tandisque la setion 4.2 s'intéresse à la qualité de détetion obtenue. Nous proposerons quelquespistes à explorer en vue d'améliorer ette dernière à la setion 4.3.4.1 Vitesse d'exéutionLe programme a été développé sous Linux sur un Pentium 4 adené à 1.7Ghz etéquipé de 512 mégas de mémoire vive. Le langage de programmation utilisé est le C.Les images à traiter sont stokées sur le disque-dur. Elles ont été prises ave une améramini-DV. Leur résolution est de 720 × 576 pixels.Dans es onditions, le nombre moyen d'images traitées par seonde osille entre 5 et10 suivant la séquene vidéo traitée. Une analyse des performanes au moyen de gprofrévèle que les trois fontions permettant la mise à jour de l'arrière-plan, la détetion depixels de ouleur peau et le suivi par histogrammes de ouleurs onsomment à elles seulesprès de 70% du temps d'exéution du programme. Nous avons don partiulièrement veilléà e que le ode de es trois fontions soit le plus rapide possible.Le nombre d'images par seonde est fontion du taux d'utilisation du suivi par histo-grammes de ouleurs. Il tourne aux alentours de 10 pour les séquenes dans lesquelles ony fait peu appel et aux alentours de 5 dans elles où il est beauoup utilisé.Le programme a également été testé sur un bi-Xeon adené à 3.4Ghz. Des images de
640×480 pixels sont ii diretement obtenues à partir d'une améra FireWire. Le nombred'images traitées par seonde tourne ii, en moyenne, aux alentours de 13.Notre déteteur est don, omme nous le souhaitions, su�samment rapide pour êtreutilisé dans le adre d'une appliation interative.66



CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLES4.2 Qualité de la détetionLes nombres de visages manqués et de fausses détetions varient fortement en fontionde la séquene vidéo traitée mais sont en moyenne relativement bas.A�n d'analyser les performanes en termes de qualité de détetion, nous ommençonspar donner dans le tableau 4.1 les taux de détetions orretes et de fausses détetionspour trois séquenes video.Ces trois séquenes sont situées dans le répertoire /videos du DVD fourni ave etravail1. Nous invitons le leteur à les visionner a�n de se rendre ompte des performanesde notre déteteur.Il nous faut ependant préiser e que nous entendons exatement par taux de déte-tions orretes et taux de fausses détetions :� Le taux de détetions orretes est égal au rapport entre le nombre moyen de visagesorretement détetés dans haque image et le nombre moyen de visages présentsdans haque image.� Le taux de fausses détetions est égal au nombre moyen de visages faussementdétetés dans haque image.Nom Taux de détetions orretes Taux de fausses détetionsSéquene 1 90% 3,4%Séquene 2 95% 33%Séquene 3 75% 0%Tab. 4.1 � Indiateurs de performanes pour 3 séquenes vidéo.Nous allons maintenant, pour haune des trois séquenes, revenir sur les bonnes et lesfausses détetions a�n d'exposer les fores et les faiblesses de notre tehnique de détetion.Séquene 1Les performanes de détetion obtenues dans ette séquene sont très bonnes. Neufvisages sur dix y sont détetés orretement et le nombre de fausses détetions y est trèsfaible.La plupart des visages non-détetés le sont à ause de leur taille trop petite. Dansette séquene, ette situation se présente lorsque des personnes entrent par le fond de lasène (voir �gure 4.2).Les fausses détetions sont ii dues quasi exlusivement au suivi par histogrammes deouleurs. En e�et, lorsqu'un visage quitte le hamp de la améra alors qu'il est suivi deette façon, le déteteur n'a pas la possibilité de savoir que le visage n'est plus dans l'imagepuisque ette tehnique de suivi reherhe la nouvelle position d'un motif d'une image parrapport à l'autre quel que soit elui-i. Lorsque le visage sort de l'image, le système suitdon la partie du déor située au bord de elle-i durant un ertain nombre d'images1Le DVD ontient également le ode soure du programme ainsi qu'une séquene sur laquelle le tester.67



CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLES(voir �gure 4.1). Si nous n'avions pas imposé que e suivi ne puisse être fait que durantun nombre limité d'images onséutives, il y aurait eu une fausse détetion permanenteà haque bord de l'image par lequel est sorti un visage suivi par histogrammes de ouleurs.Le suivi par histogrammes de ouleurs montre tout son intérêt dans ette séquene.Il permet, omme prévu, de ne par perdre des visages qui ne sont momentanément plusfae à la améra. Cei est illustré à la �gure 4.3.L'exatitude de l'emplaement du visage déroît ependant lorsque le nombre d'imagesonséutives où le suivi est e�etué de la sorte augmente ou lorsque la taille du visage varie(voir �gure 4.4). Cei montre également l'intérêt de limiter le nombre d'images onséu-tives au ours duquel elui-i peut être e�etué.Une dernier problème survenant dans ette séquene se présente lors de l'arrivée d'unepersonne portant des vêtements de ton beige lair que notre système onsidère de laouleur de la peau (voir �gure 4.5). Ils forment ave le visage une large zone de peauelliptique. Dans e as de �gure, il existe deux possibilités : soit la reherhe de la zoneyeux-sourils éhoue (à raison) et le visage n'est pas du tout déteté, soit elle réussit (àtort) et le visage se voit assoié à une zone elliptique bien trop grande mais dont il faitquand même partie.La reherhe de la zone yeux-sourils, si elle permet d'éliminer un nombre impor-tant de fausses détetions, n'élimine pas l'ensemble de elles-i puisque la zone elliptiqueomprenant les vêtements et le visage est séletionnée par le système alors qu'elle n'estnormalement pas supposée l'être.Séquene 2Dans ette séquene, le taux de détetions orretes est également très élevé. La quasitotalité des visages présents dans l'image sont détetés.Le taux de fausses détetions est, par ontre, plus signi�atif : un tiers des images enomporte une.Celles-i sont quasi toutes dues à la même zone de l'image. C'est de nouveau unobjet de ouleur beige (un meuble en bas à gauhe de l'image sur la �gure 4.6) qui poseproblème.Celui-i est "mis en mouvement" par une olusion momentanée (la personne passedevant lui) et est déteté omme visage lorsqu'il réapparaît dans l'image. Le proessus desuivi s'amore alors et empêhe le système d'inlure et objet dans l'arrière-plan ondui-sant ainsi à une fausse détetion permanente de l'objet.Tous les objets de ouleur beige ne donnent ependant pas lieu à des fausses détetions.Ainsi, dans ette séquene, la porte de ouleur beige située dans l'arrière-plan est deuxfois mise en mouvement et ne donne pas lieu à une seule fausse détetion.Les autres fausses détetions sont dues à la détetion d'une zone de peau elliptique d'unbras (voir �gure 4.6). Mais ette fausse détetion ne dure que quelques images puisquele bras ne reste dans la position partiulière donnant lieu à sa détetion que quelquesinstants. 68



CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLES

Fig. 4.1 � Suivi par histogrammes de ouleurs alors que le visage est sorti de l'image.

Fig. 4.2 � Non-détetion du visage tant que la taille de elui-i n'est pas assez grande.

Fig. 4.3 � Suivi orret par histogrammes de ouleurs d'un visage qui n'est plus fae à laaméra.
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CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLES

Fig. 4.4 � Baisse de l'exatitude du suivi par histogrammes lorsque la taille du visage suivivarie.

Fig. 4.5 � Détetion erronée de vêtements omme étant de la ouleur de la peau.

Fig. 4.6 � A gauhe : fontionnement orret du système. Au entre : fausse détetiond'un bras. A droite : fausse détetion d'un objet beige mis en mouvement par une olusionmomentanée (les pixels verts sont eux détetés omme étant de la ouleur de la peau et ensuperposition sur l'arrière-plan). 70



CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLESSéquene 3Cette séquene ne omporte auune fausse détetion. Par ontre, le taux de détetionsorretes est plus bas que dans les deux autres : près de 25% des visages ne sont pasdétetés.Cei est à nouveau dû à notre détetion de pixels de la ouleur de la peau. Le problèmeest ette fois-i que ertains pixels du visage ne sont pas détetés omme étant de la ouleurde la peau (voir �gure 4.7). A un moment, le système �nit par "perdre" le visage et, elui-i étant relativement peu mobile, il se retrouve inlus dans l'arrière-plan. Il faut alorsattendre que elui-i se remette en mouvement pour qu'il soit à nouveau déteté et suivi.Cei explique la non-détetion du visage durant un quart de la séquene.Le suivi par histogrammes de ouleurs montre à nouveau ii son utilité. Il permet ene�et de ontinuer à suivre le visage durant une vingtaine d'images après que le nombrede pixels de ouleur peau soit devenu insu�sant pour permettre le suivi du visage enles utilisant. De plus, sur un visage peu mobile omme ii, la qualité de son suivi ne sedégrade pas au ours du temps omme préédemment.Appréiation généraleComme nous venons de le voir, si la détetion et le suivi e�etués par notre systèmene sont pas exempts de quelques défauts (omme toutes les tehniques de détetion), ilssont, en général, �ables.En e�et, la quasi totalité des visages sont détetés, parfois après quelques imagesseulement, et leur suivi est globalement robuste.4.3 Améliorations possiblesNous proposons dans ette setion trois types d'améliorations possibles permettantd'augmenter les performanes de notre déteteur en termes de taux de détetions or-retes et de fausses détetions.4.3.1 Une meilleure détetion de la ouleur de la peauNous avons volontairement hoisi la tehnique de détetion de la ouleur de la peaula plus simple a�n de minimiser le nombre de aluls néessaires à son aomplissement.Les résultats obtenus par elle-i ne sont ependant pas toujours à la hauteur de nosespéranes. Un grand nombre de pixels sont en e�et faussement lassi�és omme étant dela ouleur de la peau. De plus, il arrive également que ertains pixels de peau ne soientpas détetés.Il serait don intéressant d'utiliser une tehnique plus sophistiquée permettant unedétetion plus préise des pixels de la ouleur de la peau. Cei se ferait sans doute auprix d'une baisse du nombre d'images traitées par seonde mais pourrait permettre uneamélioration signi�ative de la qualité de la détetion.71



CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLES4.3.2 Une meilleure détetion des traits du visageNotre détetion de la zone yeux-sourils permet l'élimination d'un grand nombre defausses détetions. Elles ne sont ependant pas toutes éliminées.On pourrait augmenter e nombre en reherhant également d'autres traits tels quele nez ou la bouhe. Une série de tests nous a onduits à la onlusion que eux-i nedonnaient pas lieu à des minima loaux su�samment marqués pour être détetés demanière �able. Une série d'opérations morphologiques, telles que elles dérites dans [48℄,e�etuées sur la zone andidate devraient permettre l'aentuation de es minima et rendreainsi possible la détetion �able de es autres traits.Ne retenir que les zones andidates omportant un nombre su�sant de traits détetésdiminuerait ertainement le nombre de fausses détetions. Cei se ferait de nouveau auprix d'un aroissement du nombre de aluls à e�etuer. Il ne devrait ependant pasêtre prohibitif puisque le nombre de zones andidates enore présentes à e stade estrelativement faible.4.3.3 Utilisation d'un lassi�ateurNotre déteteur ne fait appel à auun des outils introduits dans la setion 2.4.Si leur appliation brutale à toutes les fenêtres de l'image donnerait lieu à des tempsde alul extrêmement longs, leur utilisation en guise d'étape �nale de validation pourraitéliminer les dernières fausses détetions. Ils ne seraient alors appliqués qu'à un nombretrès limité de zones andidates et ne devraient don pas trop a�eter le nombre d'imagestraitées par seonde.Nous pensons qu'une analyse en omposantes prinipales onviendrait partiulièrementbien. Il n'est en e�et pas néessaire de reourir à un lassi�ateur plus sophistiqué puisquela majeure partie du travail de séletion a déjà été e�etuée.
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CHAPITRE 4. PERFORMANCES OBTENUES ET AMÉLIORATIONS POSSIBLES

Fig. 4.7 � Perte d'un visage suite à la non-détetion de pixels de la ouleur de la peau :le système ommene par suivre le visage grâe aux histogrammes de ouleurs avant de leperdre, il est alors inlus dans l'arrière-plan (les pixels verts sont eux détetés omme étantde la ouleur de la peau et en superposition sur l'arrière-plan).
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Chapitre 5ConlusionsLa détetion de personnes et de visages dans une séquene vidéo onstitue une étapefondamentale dans un grand nombre d'appliations. Parmi elles-i on trouve le dévelop-pement d'interfaes plus naturelles et e�aes entre l'être humain et l'ordinateur.Le but de e travail de �n d'études était la oneption d'un déteteur de personnes etde visages destiné à être employé dans e adre. Il devait don être apable de traiter unnombre su�sant d'images par seonde pour permettre son utilisation dans une appliationinterative.L'appliation visée par notre système nous a fait nous tourner vers un déteteur devisages uniquement.Nous avons ommené par une reherhe bibliographique essentiellement onsaréeaux nombreux types de tehniques de détetion de visages existants. Nous y avons séle-tionné une série d'outils que nous avons ensuite utilisés pour mettre au point notre propredéteteur. La plupart de es outils ont été hoisis pour le nombre relativement faible dealuls qu'ils impliquent en regard de leurs performanes.Nous avons ensuite mis au point notre méthode de détetion. Celle-i omporte troismodules : un module de séletion de zones d'intérêt, un module de détetion de visagesvus de fae et un module de suivi de visages.Le module de séletion de zones d'intérêt ne retient que les pixels qui sont d'une partde la ouleur de la peau et d'autre part en superposition sur un arrière-plan que nousatualisons à haque image.Le module de détetion frontale onsiste prinipalement à retenir les zones d'intérêt deforme elliptique à l'intérieur desquelles la zone yeux-sourils est détetées à la bonne plae.Le module de suivi de visages fontionne soit en utilisant les mêmes outils que le mo-dule de détetion frontale, soit en utilisant exlusivement des histogrammes de ouleurs.74



CHAPITRE 5. CONCLUSIONSCe deuxième type de suivi est utilisé en as d'éhe du premier.Nous avons ensuite estimé les performanes de notre déteteur. Il est apable de traiteren moyenne jusqu'à 13 images par seonde. Testé sur trois séquenes videos, le taux dedétetions orretes varie entre 75 et 95% pour des taux de fausses détetions allant de0 à 33%. Le hoix judiieux de traitements peu oûteux en temps de alul nous a donpermis de onjuguer vitesse d'exéution et qualité de détetion.Nous terminons en donnant trois moyens permettant l'amélioration éventuelle de sesperformanes : une meilleure détetion de la peau, une reherhe plus évoluée de traitsdu visage ainsi que l'emploi d'un lassi�ateur en guise d'étape �nale.

75



Annexe ALe lassi�ateur idéal de BayesOn introduit la fontion de oût L(i → j) qui représente le oût d'attribuer la lasse ià un objet de lasse j. Pour un lassi�ateur binaire, le risque total assoié à la règle delassi�ation r est
R(r) = P (1 → 2|utilisant r)L(1 → 2) + P (2 → 1|utilisant r)L(2 → 1).La meilleure stratégie possible est elle qui minimise R [13℄.Si pour L(i → j) on hoisit :

L(i → j) =






1 i 6= j
0 si i = j

d < 1 pas de déisionLe lassi�ateur de Bayes est le lassi�ateur présentant le plus petit risque assoié pos-sible. Il est dé�ni par l'algorithme suivant dans lequel P (k|x) représente la probabilitéd'attribuer la lasse k à l'objet x :� Si P (k|x) > P (i|x) pour tout i 6= k et si P (k|x) > 1 − d alors attribuer le type k àl'objet testé.� S'il existe plusieurs lasses k1, k2, . . . , kj pour lesquelles P (k1|x) = P (k2|x) = . . . =
P (kj|x) > P (i|x) pour tout i di�érent de k1, k2, . . . , kj, hoisir uniformément et auhasard entre k1, k2, . . . , kj.� Si ∀k on a P (k|x) ≤ 1 − d, refuser de hoisir.
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Annexe BLes mahines à veteurs de support :desription théoriqueOn onstruit ii un lassi�ateur binaire. L'objetif est de générer, à l'intérieur del'espae des aratéristiques, l'hyper-plan séparant le mieux les instanes positives desinstanes négatives.Commençons par faire l'hypothèse que les données sont linéairement séparables etsupposons que nous disposons, en guise de base de données, d'un ensemble de N points
xi appartenant à haune des deux lasses1. On dispose don de N doublets (xi, li), ave
li valant 1 ou -1 suivant la lasse à laquelle appartient le point.Si les données sont linéairement séparables, ela signi�e qu'il existe un hyper-planséparant les deux lasses. On a don

li (w · xi) + b > 0pour haun des N points. L'hyper-plan optimal est obtenu en joignant xa et xb, lesdeux points de lasses di�érentes qui sont les plus prohes et en hoisissant l'hyper-planperpendiulaire au segment qui les relie. On peut également, sans perte de généralité,onsidérer que
li (w · xi) + b ≥ 1ave l'égalité réalisée pour xa et xb (il su�t de multiplier w et b par une onstanteadéquate). On a don, par exemple :

(w · xa) + b = 1 (w · xb) + b = −1et don
w · (xa − xb) = 2.1Cette setion est largement inspirée par [13℄.
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ANNEXE B. LES MACHINES À VECTEURS DE SUPPORT : DESCRIPTION THÉORIQUENous herhons à maximiserdist(xa, hyper-plan) + dist(xb, hyper-plan) =

(
w

|w|
· xa +

b

|w|

)
−

(
w

|w|
· xb +

b

|w|

)

=
w

|w|
· (xa − xb)

=
2

|w|,e qui revient à minimiser 1
2
w · w.Le problème de trouver un hyper-plan séparant un ensemble de données linéairementséparables peut don être résumé par :Minimiser 1

2
w · w sous la ontrainte li (w · xi) + b ≥ 1.Ce problème peut être résolu par l'introdution de multipliateurs de Lagrange et êtreramené à un problème de programmation quadratique. Les bibliothèques standards de ré-solution de e type de problèmes peuvent être employées mais la on�guration partiulièreprise par les données dans le as des SVM a onduit au développement de tehniques pluse�aes et moins gourmandes en mémoire vive [35℄.Se limiter à des données linéairement séparables est bien évidemment trop restritif. Onpeut généraliser la méthode à des données non linéairement séparables en introduisant desvariables de relâhement ξi ≥ 0 (slak variables) qui quanti�ent à quel point la ontrainteest violée. Le problème devient :Minimiser 1

2
w · w + C

∑N
i=1 ξi sous la ontrainte li (w · xi) + b ≥ 1 − ξioù C est un paramètre qui permet d'ajuster le poids aordé aux violations des ontraintes.Il est également fréquent de onsidérer qu'il est préférable de ommener par projeterles données sur un sous-espae non-linéaire de plus grandes dimensions et d'e�etuer laséparation au sein de e sous-espae. Si la projetion est dé�nie par x → Φ(x) et qu'ilexiste une fontion noyau K telle que K(x,y) = Φ(x) ·Φ(y), alors la mahine à veteursde support non-linéaire peut être obtenue en appliquant les règle énonées préédemmenten remplaçant le produit salaire x · y par la fontion noyau K(x,y).Une fois la surfae de déision générée, la règle de déision pour un point à lassi�er

x est alors tout simplement
y(x) = sign ((w · x) + b) .
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Annexe CLes réseaux de neurones arti�iels :desription théoriqueUn réseau de neurones sert à approher une fontion vetorielle f(x) par une série deouhes de neurones. Chaque ouhe produit un veteur de sortie obtenu en appliquant lamême fontion non-linéaire, que nous nommerons φ, à di�érentes fontions a�nes de sesentrées. Nous ajouterons systématiquement un élément additionnel aux entrées que nous�xerons à 1. Cei nous permettra de onsidérer que nous obtenons en sortie de haqueouhe une fontion linéaire, et non plus a�ne, de ses entrées. Ce qui signi�e que si uneouhe possède un veteur d'entrée (auquel nous avons rajouté un élément unitaire) u etun veteur de sortie v (voir �gure C.1), nous pouvons érire
v = [φ(w1 · u), φ(w2 · u), . . . φ(wn · u)],où les wi sont les paramètres qui peuvent être ajustés a�n d'e�etuer l'approximation.En règle générale, un réseau de neurones omporte plusieurs ouhes pour approherune fontion. Chaque ouhe utilise un veteur d'entrée adjoint d'un élément unitaire. Sipar exemple, nous approhons la fontion g(x) ave un réseau possédant deux ouhes(voir �gure C.2), nous avons :

g(x) ≈ f(x) = [φ(w21 · y), φ(w22 · y), . . . φ(w2n · y)],où
y(z) = [φ(w11 · z), φ(w12 · z), . . . φ(w1m · z)]et

z(x) = [x1, x2, . . . , xp, 1].Le réseau de la �gure C.2 est un réseau totalement onneté. Il existe également desréseaux partiellement onnetés où toutes les onnetions inter-neuronales ne sont pasprésentes. Mathématiquement, ertains éléments des wij sont alors nuls. Par exemple, sile deuxième élément de w13 est nul, ela signi�e que la onnetion reliant x2 à y3 estabsente. 79



ANNEXE C. LES RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS : DESCRIPTION THÉORIQUE

Fig. C.1 � Exemple pour n = 4 et un veteur d'entrée à trois dimensions. On a, par exemple,pour V1 : V1 = φ(a U1 + b U2 + c U3 + d).

Fig. C.2 � Exemple de réseau à deux ouhes totalement onneté ave m = n = p = 3.
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ANNEXE C. LES RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS : DESCRIPTION THÉORIQUEIl existe également une onstrution similaire pour les réseaux à trois ouhes. Lesréseaux à plus de trois ouhes sont peu ommuns.Il existe un grand hoix de non-linéarité φ. On peut par exemple utiliser une fontionéhelon sign(x) mais il est plus ourant d'utiliser une fontion passant progressivement(mais relativement rapidement) de 0 à 1. Une fontion souvent hoisie est la tangentehyperbolique φ(x; v A) = A tanh(vx).A�n de produire un réseau approhant une fontion g(x), nous utilisons un ensemblede paires omportant haune un exemple d'entrée et le veteur de sortie du réseau désirépour ette entrée (xe, oe) qui onstitue la base de données à partir de laquelle nous entraî-nons notre réseau. Typiquement, oe = g(xe). Nous désignons notre réseau par n(xe;p)où p est un veteur ontenant l'ensemble des wij.Nous reherhons p̂ qui minimiseErreur(p) =
∑

e

|n(xe;p) − oe|2.Dans le adre de la lassi�ation, nous herhons le plus souvent à approher la proba-bilité a posteriori de la lasse quand on onnaît les aratéristiques. Nous ne onnaissonspas la valeur de ette probabilité et ne pouvons don pas la fournir à l'algorithme d'en-traînement. A�n de remédier à e problème, nous hoisissons, en guise de sortie désirée,un veteur ontenant autant d'éléments qu'il y a de lasses et ne omportant que deszéros à l'exeption d'un élément qui vaut 1. C'est bien évidemment la position de e 1dans le veteur qui nous renseigne sur la lasse de l'objet onsidéré. Une fois le réseauentraîné, un nouvel élément x sera lassi�é en alulant n(x; p̂) et en hoisissant la lasseorrespondant à l'élément le plus grand de e veteur.La minimisation de Erreur(p) est e�etuée itérativement en desendant le long dugradient de elle-i.
pi+1 = pi − ǫ(∇Erreur)A�n de ne pas avoir à aluler e gradient à haque itération, nous pouvons nousontenter de hoisir, à haque itération, un exemple di�érent, aluler le gradient pouret exemple (e qui est beauoup moins oûteux en aluls) et desendre le long de elui-i. L'erreur ne diminue pas néessairement à haque itération mais en itérant un nombresu�sant de fois et en hoisissant ǫ su�samment petit, nous minimiserons �nalement quandmême Erreur(p). Une tehnique e�ae de alul de e gradient est la tehnique dite de'rétro-propagation' (bakpropagation) dérite dans la setion 22.9 de [13℄.
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