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Introduction générale

Le visage est notre principal centre d’attention dans la vie sociale et joue un role
important dans la transmission de I’identité et des émotions. Nous pouvons reconnaitre un
certain nombre de visages appris tout au long de notre vie et identifier les visages en un coup
d’ceil, méme apres des années de séparation. Cette compétence est assez robuste malgré les
changements tels que: le vieillissement, la barbe, les lunettes ou les changements de

coiffure... d’ou I’intérét d’automatiser la détection du visage.

En effet, la détection automatique de visages, qui est une technique qui identifie ou
localise les visages humains dans des images numériques, est utilis¢ dans plusieurs
applications, ces applications incluent la reconnaissance faciale [1], le suivi du visage[2],
l'analyse des expressions faciales[3], le systeme biométrique[4], le systéme de

vidéosurveillance[5], le systéme d'interaction homme-machine[6] ....

C’est précisément dans ce contexte que ce modeste travail s’inscrit. Dans ce mémoire,
nous avons ¢tudié¢ et mis en ceuvre un algorithme de détection faciale en se basant sur les
méthodes de traitement d’images. L’algorithme est assez simple mais efficace qui tient

compte de la couleur de la peau humaine.
Ce mémoire est organisé et présenté comme suit :

Le premier chapitre est dédi¢ a 1’état de I’art sur quelques méthodes proposées pour la

détection des visages.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux définitions simples et explications des
différentes méthodes de traitement d’images utilisées au cours de ce travail, tel que la
segmentation en Superpixel communément appelé la sure-segmentation, les méthodes de la
morphologie mathématique. Le chapitre aborde également les différents systémes couleurs
(RVB, HSV, YCbCr).

Dans le troisieme chapitre nous présentons et détaillons les différentes étapes de la

méthode proposée. Nous présentons les résultats expérimentaux obtenus.

Le mémoire se cloture par une conclusion en citant quelques perspectives.
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CHAPITRE 01



Chapitre 1 Etat de I’art de la détection de visage

1. Introduction

La détection de visages nécessite des algorithmes trés puissants compte tenu des
différents paramétres qui peuvent influencer les techniques de traitement et d’analyse
d’images telle que, I’éclairage, I’emplacement et orientation du visage a détecter [1]. Ce

chapitre cite quelques méthodes de détection de visages proposés et publiés.

2. Approches basees sur la géométrie et I'extraction de traits caractéristiques

Les méthodes basées sur la géométrie et I’extraction de traits caractéristiques du visage

permettent non seulement la segmentation du visage mais aussi la reconnaissance faciale.

Dans le cas de la détection du visage, cette approche cherche a localiser les yeux, le nez,
la bouche et les contours extérieurs sont utilisés pour envelopper le visage, et la détection
s’appuie sur le fait que les distances entre les traits de visage sont a des distances relatives
fixes. Govindaraju et al.[7] ont proposé¢ un modele qui est basé sur la détection des contours
du visage, la détection de ces courbes et leur regroupement donnent une idée sur la position
du visage. Waite et al.[8] , Craw et al.[9], et Cootes et al.[10] ont proposé des méthodes qui
utilisent les contours actifs permettant une localisation adaptative a la forme, la taille et
I’orientation du visage. Yow et Cipolla [11] proposent des approches de détection de visage
basé sur I’extraction des traits (les yeux, la bouche et le nez) un filtrage en quadrature de

phase.

3. Approches basées sur le mouvement

Cette méthode est utilisée pour la détection de la peau dans les vidéos. En effet, la peau
est détectée par une simple différence entre deux images successives, en fixant quelques
conditions telles que ’arriére-plan de la scéne vidéo est fixe et le visage en mouvement. Les
méthodes basées dur le mouvement sont souvent combinées les caractéristiques couleurs de
peau ou/et avec les traits caractéristiques.

A. Elgammal et al. [12], Mclvor [13] et T. Horprasert et al. [14], ont proposé des
systémes basés sur la soustraction de 1’arriére-plan. Horprasert et al. [14] a proposé un modele
qui utilise la couleur (RGB) sa technique classifie I’image en quatre classes : arriére plan

original, illuminé, ombré¢, et en mouvement.
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Chapitre 1 Etat de I’art de la détection de visage

4. Approche de Viola et Jones

La méthode de viola et Jones [15] décrit une approche d’apprentissage automatique
[16] pour la détection d’objets visuels capable de traiter des images trés rapidement et
atteindre des taux de détection €levés. Elle se distingue par trois contributions clés. La
premicre est I’introduction d’une nouvelle représentation d’image appelée « Image intégrale »

qui permet de calculer tres rapidement les fonctionnalités utilisées par le détecteur.

La deuxiéme contribution est une méthode pour construire un classificateur en
sélectionnant un petit nombre de caractéristiques importantes a 1’aide d’AdaBoost [17]. Dans
n’importe quelle sous-fenétre d’image, le nombre total de caractéristiques de type Harr est
trés grand, beaucoup plus grand que le nombre de pixels. Afin d’assurer une classification
rapide, le processus d’apprentissage doit exclure une grande majorité des caractéristiques

disponibles et se concentrer sur un petit ensemble de caractéristiques critiques.

Les caractéristiques simples utilisées rappellent les fonctions de base de Haar qui ont
¢été utilisées par Papageorgiou et al[18]. Trois types de caractéristiques sont utilisés. La valeur
d’une caractéristique de deux rectangles est la différence entre la somme des pixels dans deux

régions rectangulaires.

e

(1)

(4)

Figure 1.1: Les descripteurs de Haar.

Les régions ont la méme taille et la méme forme et sont adjacents horizontalement ou
verticalement (voir la figure 1.1). Une caractéristique de trois rectangles calcule la somme a
I’intérieur de deux rectangles extérieurs soustraits de la somme dans un rectangle central.
Enfin un rectangle de quatre permet de calculer la différence entre les paires diagonales de

rectangles.

La troisiéme contribution est une méthode pour combiner successivement des
classificateurs plus complexes dans une structure en cascade qui augmente considérablement
la vitesse de détecteur en concentrant I’attention sur les régions prometteuses de I’image. Le

traitement plus complexe n’est réservé qu’a ces régions prometteuses.
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Chapitre 1 Etat de I’art de la détection de visage

Dans le domaine de la détection de visage, le systéme offre des taux de détection

comparables aux meilleurs systémes précédents. Utilisé dans des applications en temps réel.

La méthode de Viola et Jones réduit le temps de calcul tout en obtenant une grande
précision de détection. Elle a été utilisée pour construire un systeme de détection du visage

qui est environ 15 fois plus rapide que toute approche précédente.

5. Approches basees sur la couleur

Des chercheurs tels que, Fleck ef al[19], Kjeldsen et al[20] ont montré que 1’utilisation
de la couleur est un moyen assez robuste pour la classification et la détection des pixels de la
peau. Ces approches comportent deux axes de recherche principaux, le premier concerne la
modé¢lisation de peau/ non peau. Et le deuxiéme axe se base sur le choix de 1’espace couleur a
utiliser pour assurer une bonne classification.

Les modé¢les de la peau peuvent étre classifiés en deux sous axes principaux : modeles de

peau paramétrique et non paramétrique.

5.1. Modeéle de peau paramétrique
Les modeles de peau paramétriques consistent a trouver des fonctions paramétrées qui

s’adaptent et s’ajustent a la distribution des pixels peau.

a) Modéle basé sur une simple gaussienne
Saber[21] et Yang[22] ont utilis¢ des fonctions de probabilités gaussiennes pour

estimer la répartition de couleur de peau.

1 _
P(C|peau):m eT(c—upeau)T Ypéau- (c—upeau) 1

b) Modéle basé sur un mélange de gaussienne

Le mélange de gaussiennes est une extension des gaussiennes simples. Il est capable de
représenter les distributions les plus complexes ce qui n’est pas possible dans le cas d’une
simple gaussienne.

Terrillon[23] , Teague[24], Jones [25] ont proposé des modéles mixtes de gaussiennes.
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Chapitre 1 Etat de I’art de la détection de visage

c) Modéle elliptique de borne
Lie et Yoo[26] ont démontré que la distribution des pixels peau et non peau prend la
forme d’une ellipse. Ainsi les couleurs sont séparées par une borne elliptique. Le modéle est

défini comme :
® (¢c)=(c- (I)) ! Z;elau(c - 0)
(2)

Ou ¢ est Xpequ sont calculés a partir des données d’apprentissage comme suit :

(I)z 1 ZcEpeau C (3)

| Cpeaul

Ot |Cpeau| st le nombre de pixels de couleur de peau avec Cpeaw & C.

Wpeau €st ’espérance des vecteurs d’apprentissage de pixels de peau défini par I’équation (3).

Pour classifier les pixels on compare @ (c) avec un seuil fixé ©.

C’est considéré comme un pixel de peau si @ (¢) < O sinon il est un pixel de non peau.

5.2. Modéle de peau non paramétrique
Le but de ces modéles est I’estimation de la distribution des pixels de la peau en se basant sur

I’apprentissage.

a) Classification de pixels par table de correspondance : lookup table (LUT)

Cette méthode a été exploitée par plusieurs auteurs [27], [28] et [29], qui se sont basés sur
cette méthode pour segmenter les pixels de peau. La méthode consiste d’abord a créer un
modele de peau basé sur le calcul d’histogramme a partir d’'une base d’apprentissage, puis

utilisé pour la création d’une carte de probabilité¢ d’appartenance de chaque pixel.

b) Modéle basé sur I'appariement d’histogrammes
La méthode basée sur I’assemblage d’histogrammes décrite dans [30], cette méthode consiste

a calculer la fréquence d’apparition de chaque couleur par son histogramme.

c) Modéle Bayésien basé sur les Histogrammes

Utilisé dans les travaux[25]et[31], la méthode consiste a créer un modele de couleur de peau
et de non-peau par des histogrammes, puis de quantifier I’espace de couleur en plusieurs cases
qui appartiennent a cet espace et compter le nombre de pixels de couleurs dans chaque case.
Enfin, normalisé chaque case pour obtenir la distribution conditionnelle des pixels de peau et

de non-peau.
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Chapitre 1 Etat de I’art de la détection de visage

Npeau(C)
P (c|peau)=;p7 4)
Npeau(C)
P (c|—peau)=m (5)
P (peau) = ——peat (6)

pveau + N—peau

N_peau

P (-peau) = =1- p (peau) (7)

peau + N_peau

Par la suite, la formule de Bayes ci-dessous est utilisée pour calculer la probabilité qu’un pixel

soit un pixel de peau ou non selon sa couleur.

P(c|peau) P(peau) (8)
P(c|peau)P(peaw)+ P(c|—-peau)P(—peauw)

P (peau [c)=

P (-peau|c)=1- p(peaulc) )

La décision concernant les deux classes est faite selon un seuil choisi 0.0 < O <1 .Le pixel
sera considéré comme un pixel de peau si p(peaujc) > O et comme un pixel de non-peau si

p(peaujc) <= 0.

6. Autres modeles basée sur la couleur

Dans certaines applications, telles que le suivi de visage ou le filtrage des images de nudités,
la détection de peau doit étre instantanée. Un certain nombre de caractéristiques doivent tre
¢établi pour éliminer les couleurs non-peau pour ne sélectionner que les pixels peau.

Peer et al. [32] considére un pixel appartient a la peau si chacune des conditions ci-dessous est

respectée :

R>95ET G >40ET B > 20
max{R, G, B}- min{R, G, B} > 15 (10)
IR—G| >15 et R>G et R>B

Néanmoins, le choix de I’espace de couleur, les régles et seuils représentent I’inconvénient

principal de la méthode.
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Chapitre 1 Etat de I’art de la détection de visage

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les approches principales existantes utilisées
pour la détection de visage et leurs principes de fonctionnement. La liste des méthodes
présentées dans ce chapitre est riche avec une multitude des méthodes et principes de
fonctionnement ce qui rend la détection de visage un domaine vaste et concurrent pour
développer des méthodes efficaces et robustes. Le chapitre suivant sera consacré aux

méthodes de traitement d’images utilisées dans notre modele.
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Chapitre 2 Notions de traitement d’image

1. Introduction

Dans notre travail, nous nous sommes basés sur la couleur pour la détection du visage
en utilisant les techniques de traitement d’images. Ce chapitre est consacré aux définitions et a
la familiarisation avec certaines espaces couleurs et quelques outils de traitement d’images

que nous avons utilisés.

2. Les systemes couleurs

L’espace de couleur est un modele mathématique qui représente 1’information de
couleur en trois ou quatre composantes couleurs. Différents espaces de couleur (modeles) sont
utilisés pour différentes applications telles que 1’infographie, le traitement d’images, la

télédiffusion et la vision par ordinateur [33].

Selon la littérature on trouve trois espaces couleurs les plus utilisés pour la détection de
la peau. II s’agit de I’espace chromatique basé sur les couleurs rouge, vert et bleu (RVB), de
I’espace chromatique basé sur la teinte, la saturation et la luminosité (TSL) ou Hue, Saturation

et Value en anglais (HSV), de I’espace chromatique basé sur la luminance (Y ‘CbCr).

La figure 2.1 illustre la représentation d’une image dans les trois espaces couleurs les

plus utilisés pour la détection de la peau.

RGB HSV YCbCr

Figure 2. 1: Représentation d'une image (Ville d'Aokas) dans quelques espaces de
couleurs.

2.1 Espace de couleur RGB

L’espace de couleur RGB se compose de trois canaux Rouge, Vert et Bleu (RVB), il
est basé sur la perception visuelle humaine, dont les longueurs d’ondes du spectre
¢lectromagnétique sont:

AR=700 nm, Ag=546 nm, Apg=435.8 nm
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Chapitre 2 Notions de traitement d’image

RGB est un systéme additif, c'est-a-dire ; n’importe quelle couleur peut étre obtenue en
mélangeant les trois couleurs de base, c’est la synthése additive. Par conséquent, nous

obtenons une couleur avec la synthése additive comme suit:

C= rR+gG +bB (11)

Our, g et b sont des variables qui gerent les proportions des couleurs primaires (R, G et
B respectivement) mélangées pour obtenir une couleur C. La figure 2.2 est un schéma qui

représente la synthese additive.

Figure 2. 2: La synthése additive schématisee.
2.2 L'espace TSL ou HSV

HSV par rapport a ses trois composantes H pour Hue (teinte en francais), S pour
Saturation et V pour Value (luminance). Teinte est une mesure de la composition spectrale de

la couleur, c’est la perception de la couleur.

Teinte: longueur d'onde de la couleur dominante dans la lumiére blanche (mélange de

couleurs).

Saturation indique le degré de dilution de la couleur dans la lumiére blanche. Elle indique
aussi la pureté de la couleur. Une lumiére trop saturée donnera une couleur claire, une lumicre

pas trés saturée donnera une couleur foncée.

Luminance ou intensité lumineuse indique 1'intensité de la lumiére blanche.

H, S et V sont trouvé en fonction du RGB comme suit[34] :

- Lateinte (H): la longueur d’onde dominante
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- Saturation: S=1 — w (12)
- Luminance (Value):V=rR+ gG+ bB (13)
r, g b:Constantes, en général: V=0.3R+0.59G+0.14B (14)

Le systéme couleur HSV est usuellement représenté dans le systéme de coordonnées

cylindrique (figure 2.3).

anjep

Figure 2. 3: Espace de couleurs HSV.
2.3 L’espace YCbCr

YCbCr est un systéme couleur utilisé pour représenter l'espace colorimétrique en vidéo.
Luminance correspond a la composante (Y), et les informations de chrominance sont stockées
en deux composants de différence de couleur (Cb et Cr). Cb représente la différence entre la
luminance est la composante bleue (Y-bleu) et Cr la différence entre la luminance est la
composante rouge (Y- rouge). Les valeurs YCbCr peuvent étre obtenues a partir de I’espace

de couleur RGB comme suit [33] :

Y=0.299 R+ 0.287G+0.11B (15)
Cr=R-Y (16)
Cb=B-Y (17)
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3. Segmentation et super pixellisation

La segmentation en super-pixel est le fait de découper I’image en plusieurs régions dans
lesquelles les pixels vérifient un certain critére d’homogénéité. Elle est considérée comme une
sur-segmentation d’une image. Un super-pixel est donc un groupe de pixels avec des

caractéristiques similaires (méme couleur ou méme niveau de gris des pixels) [35].

La figure 2.4 montre une super-pixellisation d’une image RGB en choisissant 200 puis

600 super-pixels.

Figure 2. 4: Super-pixellisation d'une image.(A) image originale (B) Super-pixellisation
en 200 super-pixels (C) Super-pixellisation en 600 super pixels.

4. Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une classe d’opérateurs de traitement d’images,

développé a I’origine pour les images binaires, mais ensuite étendue aux images aux niveaux

de gris [36].

Le filtrage morphologique utilise les opérateurs morphologiques pour enlever les objets
ou corriger des imperfections des images binaires obtenues apres seuillage, détection de

contour ou segmentation. Ce sont des opérations qui peuvent étre aussi étendus pour des
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images aux niveaux de gris ou en couleurs. Ces opérateurs nécessitent des masques
appelés Eléments structurants (ES). Un élément structurant (ES) est une petite matrice binaire,

qui est caractérisée par sa taille et sa forme ; disque, ligne, diamant ... etc.
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Figure 2. 5: EIément Structurant disque de rayon 3.

L’ES ballait I’image, en comparant les pixels sélectionnés par I’ES et les pixels du
voisinage, on peut modifier la morphologie (forme) des objets contenus dans 1’image. Les

opérations possibles sont 1’érosion, la dilatation, I’ouverture et la fermeture.

4.1. Erosion morphologique
L’érosion réduit le nombre de pixels a partir de la limite de I’objet ou ‘rétrécit’ les objets

dans I’image binaire. Le nombre de pixels enlevés dépend de la taille de I’élément structurant
ES. On note 1’érosion d’une image donnée /mg par 1’¢lément structurant £S comme suit:

Img2=Img O ES

L’image binaire résultante /mg2 :

SLES N Img
ailleurs

Img2(x,y) = {é (18)

La figure 2.6 montre un exemple d’érosion d’une image avec un ¢lément structurant

carré de dimension 3X3.

ooo0
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cocoao

o
[=]

coooooccococMecce
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Figure 2. 6: Erosion d'une image binaire. (a) Image binaire (b) Image érodée.

L’érosion diminue la taille des objets, ¢largit les trous et les vides et supprime les petits
objets.

Page 14



Chapitre 2 Notions de traitement d’image

4.2. Ladilatation morphologique

Inversement a I’érosion, la dilatation augmente 1’épaisseur des objets et bouche les petits
trous dans I’image binaire. On note la dilatation d’une image donnée /mg avec un élément
structurant £S comme suit : G=Img PDES

L’mage binaire résultante /mg2 :

st ES U Img

ailleurs (19)

1
Img2(x,y) = {0

La figure 2.7 montre un exemple de dilatation d’une image avec un élément structurant

carré de dimension 3X3.
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(a) (b)

Figure 2. 7: Dilatation d'une image binaire. (a) Image binaire (b) Image dilatée.

La dilatation a I’effet n’inverse que 1’érosion.

4.3. Ouverture morphologique
L’ouverture morphologique est composée de deux opérations successives : une €rosion

suivie d’une dilatation.

4.4. Fermeture morphologique
La fermeture morphologique est composée de deux opérations successives: une

dilatation suivie d’une érosion.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les systeémes couleurs (RGB, YCbCr et HSV) et
aussi les méthodes de traitement d’images : méthode de segmentation en super-pixels et la
morphologie mathématique et leurs principes de fonctionnement. Ce qui va faciliter la

compression de notre application qu’on va présenter dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3 Proposition d’une méthode de détection de visage

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons la méthode que nous avons développée pour la
détection de visage dans une image. Nous allons présenter aussi les résultats obtenus dans
chaque étape et le résultat final, ainsi que les perspectives pouvant améliorer la méthode

proposée.

2. Algorithme reéalisé
Dans notre travail, nous utilisons I’approche basée sur la couleur de la peau pour la

détection du visage dans une image.

Les principales contributions de notre méthode sont ’utilisation d’une gaussienne dans
I’espace de couleur RGB pour segmenter la couleur de la peau, le filtrage de I’image binaire
pour supprimer les petits objets pouvant affecter le résultat de la détection du visage, et

I’utilisation de caractéristiques de forme primitives pour sélectionner les visages dans I’image.

F

Choix de I'espace de couleur

Segmentation de couleur de peau
dans I'espace RGB

J
Filtrage 1
I

Filtrage 2
3

Figure 3. 1: L'organigramme de notre méthode.

Figure 3.1 illustre le systéme complet. Il commence par la segmentation de la couleur de
la peau dans I’espace RGB précédemment choisi pour construire notre modele de peau.

Ensuite le résultat de la détection de la peau est soumis a deux filtrages successifs, le premier
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est un filtrage basé sur la couleur et le deuxieme est un filtrage morphologique .A la fin de ce

processus les objets non visage sont éliminés et les visages sont encadrés.

2.1. Le choix du systéme couleur

Supposant que les pixels de la peau suivent une distribution gaussienne, nous
collectons les valeurs des pixels de la peau de plusieurs visages, sur des images en RGB, HSV
et Y’CrCb. Puis, a I’aide de 1’équation (3.1), les gaussiennes sont construites et affichées pour

chaque systeéme couleur.

Gy (x. y) =55 exp( - 212) (1)

2mo? 202

Les étapes sont comme suit :

a) Conversion de I'image
Afin de choisir le meilleur espace de couleur pour la détection de peau, on commence

par transformer 1’image couleur RGB en espaces couleurs HSV et YCbCr.

@ (®) ©
Figure 3. 2: Les images en : (a) RGB, (b) HSV et (c) YCbCr.

b) Décomposition en Superpixel de I'image

Ensuite, les images sont décomposées en super-pixels :pour prelever le maximum de
pixels de la peau les images sont segmentées en zones homogenes plusieurs
fois(500,1000,2000 puis 6000 super-pixels, ce dernier a donné de meilleurs résultats), ce qui

facilitera ensuite le prélévement des pixels de la peau.
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Figure 3. 3: Les résultats de la super-pixellisation dans les trois images (RGB,HSV et
YCDbCr).

c) Extraction des valeurs des pixels
Aprés avoir affiché les trois images segmentées en super-pixels, le maximum de valeurs

des super-pixels de la peau des différents plans G, B, S, V, Cb et Cr sont prélevés

manuellement sur Excel.

Les plans couleurs R, H, Y sont négligés parce que leurs variances sont minimales

comparées aux autres plans.

d) Densité de probabilité pour chaque systéme couleur

Dans cette étape, nous avons programmeé trois densités de probabilités (DP) en utilisant
les valeurs de deux plans couleurs de chaque systéme couleur (GB, SV et CrCb): DPgg, DPgy

et DPciop.

Les trois DP sont affiché en 3D comme :

(@ (b) (©

Figure 3. 4: La représentation des densités de probabilités des couples plans couleurs :
(@) GB, (b) SV, (c) CrChb.
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On remarque que la fonction DPgp dans le systétme RGB forme une gaussienne. Ainsi

notre choix pour la suite du travail va porter sur le systeme couleur RGB (les plans GB).
2.2. Détection de la peau

Pour notre modéle peau les moyennes et 1’écart-types correspondant aux plans couleur

G et B sont comme :

EcartType G =40,5934
Moyenne G =116,5171
EcartType B =40,7265
Moyenne B =114,3641

Pour détecter de la peau, I’image est segmentée en Super-pixel. Puis, pour chaque
Super-pixel on calcule sa probabilité d’appartenance, en utilisant notre mode¢le peau. En fixant

un seuil empirique, un masque peau est génére.

La figure 3.5 montre la segmentation par la méthode de superpixels en utilisant la

probabilité d’appartenance.

Figure 3. 5: Détection de la peau sur des images.
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On peut voir que la peau est détectée mais en incluant les bras et des objets non

souhaités. Dans la prochaine étape, I’'image sera filtrée afin de ne laisser que le visage.

2.3. Filtrage

Dans cette étape, on a raffiné le résultat précédent en filtrant les pixels non-peau qui

seront mis a zéro.

a) Filtrage basé sur la couleur

Pour cela on a établi un ensemble de régles qui seront ensuite utilisées comme

condition pour différencier les pixels peau des pixels non-peau.

Les régles de segmentation de la peau établies dans 1’espace RGB sont :

R>=41 & R<=245 &
G>=37& G<=240 &
B<=190 & B>=17 &
(maxRGB- minRGB) > 15 & (|R-G| >15) & (R >G) & (R > B) & (G >=B)

Puis nous supprimons tous les objets dont les surfaces sont inférieures a 2000 pixels
aprés avoir érodé le masque avec un élément structurant disque de rayon 2. Le résultat du

filtrage de la peau a I’aide de ces regles est donné dans la figure 3.6.

Figure 3. 6: Résultat du premier filtre sur la couleur.
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b) Filtrage morphologique
Le prochain filtrage consiste a supprimer les objets dont les formes ne correspondent
pas a un visage. Pour cela le filtrage se base sur la morphologie des objets.
Le filtre élimine tout objet avec les caractéristiques suivantes:
(Solidité<0,8 ET Axe maximal <200) OU (Axe Minimal/ Axe Maximal) < 0,55) OU
(Nombre de trous dans 1’objet) <3
Tel que :
-Solidité =la surface de 1’objet sur la surface du convexe de 1’objet.
-L’objet qui correspond au visage doit contenir au moins trois trous qui correspondent a la

bouche et les deux yeux. Les trous du nez sont détectés ou non selon la position du visage.

La derniére étape consiste au remplissage des trous dans I’objet qui n’est pas supprimé
par le dernier filtrage et qui correspond au visage. La figure 3.7 montre le résultat du filtrage

morphologique.

Figure 3. 7: Résultat du filtrage morphologique.

La figure 3.8 montre 1’encadrement du visage en utilisant les coordonnées des

extrémités les masques des visages détecté et montés dans la figure 3.7.
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Figure 3. 8: Encadrement du visage.

On remarque pour la deuxiéme image que le cou est également détecté.

3. Evaluation de la méthode
La méthode est évaluée sur 100 images de la base de données FDDB (Fulldome
Database): une référence pour la détection des visages dans des parametres sans contrainte

[37]. Le résultat montre une bonne détection du visage sur 80 images, ce qui fait une bonne

valeur partielle

détection de 80%.( Pourcentage = *100)

valeur totale

Figure 3. 9: Quelques exemples de résultats de la détection de visage avec notre méthode
dans nos images de visage collectées.
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Quoique cette méthode détecte bien les visages dans les images, le probleme des faux
positifs (arriére-plan et vétements) causent des fois des fausses détections de visage comme la

montre la figure ci-dessous.

Figure 3. 10: Exemple de fausses détections de visages.

On remarque que la couleur de vétement porté est proche de celle de la couleur de la

peau du visage.

4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté et implémenter une méthode de détection de
visage. Nous avons introduit l'enchainement de notre application et montré le résultat de
chaque étape, suivi du résultat final de I’algorithme. Nous avons testé notre application sur

plusieurs images et montré e résultat de I’évaluation.
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Conclusion générale

La détection de visage est une opération trés fondamentale dans les systémes
d’identification faciale dont I’efficacité est directement liée a la précision de la détection de
visage. L’objectif de notre mémoire est de concevoir et d’implémenter une application de
détection de visage basée sur la couleur de la peau.

La premiére étape consiste a vérifier le systéme couleur adéquat pour la modélisation de
la peau. La deuxiéme étape est une segmentation grossierement en utilisant une fonction
gaussienne qui modélise la distribution des pixels de la peau. La troisiéme étape consiste a
raffiner le résultat en introduisant des conditions sur les couleurs des pixels, suivie d’un
filtrage morphologique, et enfin, la sélection du visage. L’algorithme est testé sur 100 images
captées aléatoirement, ou les personnes sont dans des poses et tailles différentes et dans de
conditions d'éclairage sans contrainte. Le résultat a contré une efficacité 80% d’image dont les
visages sont bien détectés.

On peut considérer la couleur de la peau comme un moyen simple et efficace pour la
détection de visage. L’algorithme peut étre amélioré, pour cela, plusieurs perspectives sont a
envisager : avec d’autres méthodes pour améliorer les résultats de la détection.

e Combiner notre méthode avec d’autres caractéristiques du visage tel que les yeux, le
nez et la bouche.

e Utiliser les caractéristiques de texture pour un meilleur filtrage.

Créer automatiquement un modele de visage par les algorithmes d’apprentissage automatique

afin de mesurer la similarité entre le mod¢le et les candidats de visage
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Résumé

Le visage est notre principal centre d’attention dans la vie sociale et joue un role
important dans la transmission de I’identité et des émotions. La détection automatique de
visages est utilisée dans plusieurs applications. Dans ce mémoire, nous proposons une
méthode de détection de visages humains sur des images couleurs. La premiere étape consiste
a vérifier le systeme couleur adéquat pour la modélisation de la peau. La deuxieme étape est
une segmentation grossierement en utilisant une fonction gaussienne qui modélise la
distribution des pixels de la peau. La troisieme étape consiste a raffiner le résultat en
introduisant des conditions sur les couleurs des pixels, suivie d’un filtrage morphologique, et
enfin, la sélection du visage. L’algorithme est testé sur 100 images captées aléatoirement, ou
les personnes sont dans des poses et tailles différentes et dans de conditions d'éclairage sans
contrainte. Le résultat @ montré une efficacité 80% d’image dont les visages sont bien
détectés.

Mots-clés : la détection de visage, superpixel, la segmentation de la couleur, traitement

morphologique, espace de couleur RGB.
Abstract

The human face is the center of attention in social life and it has an important role in the
emotions transmission and the identity identification. Automatic face detection is used in
several applications. In this work, we proposed a face detection algorithm. The first step
consists on selection the best color system for skin modeling. The second step is a rough
segmentation using a Gaussian function that models the pixel distribution of the skin. The
third step is to refine the result by introducing conditions on the colors of the pixels, followed
by morphological filtering, and finally, the selection of the face. The algorithm is tested on
100 images captured at random, where people are in different poses and sizes and in
unconstrained lighting conditions. The result showed that in 80 images all faces are well
detected.

Keywords: face detection, superpixel, color segmentation, morphological processing, RGB
color space.
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