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Introduction

Dans le cadre de notre deuxieme année du DUT a I’école Supérieure de Technologie Essaouira, nous avons eu
I’opportunité de réaliser un projet de fin d’études, consacre le traitement d’images, précisément la détection de
visage par la méthode d’ACP (Analyse par Composantes Principales).

Passionnés depuis notre plus jeune age par I’informatique et I’analyse d’information (quel que soit images son...),
ce projet était pour nous I’occasion de découvrir le domaine de traitement d’images d’un point de vue professionnel
et de mettre en ceuvre nos connaissances théoriques et développer nos capacités personnelles.

Figure 1 : Images originales et les trois zones caractéristiques associées a chacune d’elles (ACP)

Ce projet représente une expérience de réalisation d’une application de détection de visages (projet proposé par Mr
MOUSSAID Noureddine). Ce projet a pour objectif la réalisation d’un logiciel de détection de visage. Il est
découpé en deux parties liées mais distinctes : le codage d’un outil de détection a I’aide de I’algorithme Analyse
en Composantes Principales, et la réalisation d’une interface graphique permettant d’utiliser n’importe quel
programme de reconnaissance pourvu gqu’il respecte un certain format. En particulier, cette interface servira a
I’utilisation de notre premier code.

La détection de visage s’inscrit dans le domaine plus vaste de la vision par ordinateur, qui part du constat que le
sens le plus utilisé par I’homme est la vue. Dés lors, il peut s’avérer trés utile de donner des « yeux » a son
ordinateur : ainsi, il peut devenir capable de remplacer ceux de I’homme pour des taches répétitives telles que la
reconnaissance de nombreux visages, ou demandant des calculs conséquents comme le lissage d’une image ou
I’augmentation de sa netteté.

Les objectifs de ce projet étaient les suivants :

v Développement d’une application avec MATALAB
v' S’initialiser avec le domaine traitement d’images
0 Segmentation
o Détection de contour
o Filtrages
o ..
v Acquisition d’images par WEBCAM
v' Détection de visage(s)
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Pourquoi ?

v Pour le traitement, I’analyse d’images et détection de visages.
v Programmer les déférentes formules mathématiques des étapes d’ACP.
v" Etudier le principe de fonctionnement d’ACP

Historique

La reconnaissance faciale automatique est un concept relativement nouveau. Le premier systéme semi-automatisé
de la reconnaissance faciale a été développé dans les années 1960, il nécessite a I’administrateur de localiser les
yeux, les oreilles, le nez et la bouche sur la photo et de saisir les distances calculées et les ratios a un point de
référence commun, qui ont ensuite été comparés aux données de référence.

Dans les années 1970, Goldstein, Harmon et Lesk ont utilisé marqueurs spécifique tels que la couleur des cheveux
et I’épaisseur de la lévre pour automatiser la reconnaissance. Le probléme avec ces deux premieres solutions, c¢’est
que les mesures et les emplacements ont été calculés manuellement.

En 1988, Kirby et Sirovich ont appliqué I’analyse en composantes principales (ACP), une technique standard de
I’algebre linéaire. Cela a été considéré en quelque Sorte comme une étape importante car elle a montré qu’au moins
une centaine de valeurs ont été nécessaires pour coder convenablement et avec précision une image alignée et
normalisée.

1960: premier systeme semi- 1970: Utilisation des marqueurs

on de I'A VSe e

automatisé de la reconnaissance spécifique pour automatiser la . : S
Composantes Principales

faciale reconnaissance

Problématique du projet :

Identifier une personne a partir de son visage est une tache aisée pour les humains. En est-il de méme pour une
machine ? Ceci définit la problématique de la reconnaissance automatique de visages, qui a engendré un grand
nombre de travaux de recherche au cours des dernieres années. Le visage peut étre considéré comme Une donnée
biométrique qui est une donnée qui permet I’identification d’une personne sur la base de ce qu’il est
(caractéristiques physiologiques ou comportementales).

Pour reconnaitre une personne a partir de son image, il faut passer par certaines étapes. Tout d’abord il faut
localiser le visage dans I’image. Ensuite il faut éventuellement le normaliser pour ramener le visage a une taille
standard. Puis il faut aborder la phase de reconnaissance proprement dite. Dans ce rapport nous proposons une
synthése de travaux permettant d’illustrer deux des étapes clés de cette chaine d’un processus de reconnaissance
faciale. Nous détaillons d’abord une des approches concurrentes pour détecter un visage, qui est basée sur les
«ACP ».



Apreés la détection d’un visage (sujet de projet), la partie suivante sert a I’identifiée, dans un processus enchainé,
cette schéma illustre les différentes étapes a suivre afin d’identifié une personne :

Vecteur de

Image/Video Lieu, Taille et Pose Visage normalisé

Identité
de

Caractéristiques

eExtraction de
caractéristiques

e Détection de e Normalisation du e Comporaisation
des

caractéristiques

Visage

visage visage

Base de données

Des utilisateurs enr6lés

Figure 2 Schéma général d’un systéme de reconnaissance des visages.

I Ecole Supérieure de Technologie Essaouira DUT 2014
7



Méthodes de détection et de reconnaissance des visages

I.  Détection de visages

La détection de visage dans I’image est un traitement indispensable et crucial avant la Phase de reconnaissance. En
effet, le processus de reconnaissance de visages ne pourra jamais devenir intégralement automatique s’il n’a pas été
précédé par une étape de détection efficace.

Le traitement consiste a rechercher dans une image la position des visages et de les Extraire sous la forme d’un
ensemble d’image dans le but de faciliter leur traitement ultérieur. Un visage est considéré correctement détecté si
la taille d’image extraite ne dépasse pas 20% de la taille réelle de la région faciale, et qu’elle contient
essentiellement les yeux, le nez et la bouche.

Les premiéres difficultés rencontrées par les méthodes de détections de visages sont les variations de pose (vue de
profil ou de face), d’expression, de rotation du visage, d’age et d’illumination. Ce dernier type de difficulté pouvant
étre surmonté par un prétraitement de normalisation et de compensation de I’illumination.

Il.  Reconnaissance de visages

De nombreuses méthodes de reconnaissance de visages ont été proposées au cours Des trente dernieres années. La
reconnaissance faciale automatique est un challenge tel qu’il a suscité de nombreuses recherches dans des
disciplines différentes : psychologie, neurologie, mathématiques, physique et informatique (reconnaissance des
formes, réseaux de neurones, vision par ordinateur). C’est la raison pour laquelle la littérature sur la reconnaissance
de visages est vaste et diversifiée.

Les systémes de reconnaissance de visages sont tres souvent classés a partir des conclusions d’études
psychologiques sur la fagon dont les hommes utilisent les caractéristiques faciales pour reconnaitre les autres. De
ce point de vue, on distingue les deux catégories : les méthodes globales et les méthodes locales.

1. Méthodes globales

Le principe de ces méthodes est de représenter une image faciale par un seul vecteur De grande dimension en
concaténant les niveaux de gris de tous les pixels du visage. Cette représentation, appelée description basée sur
I’apparence globale, a deux avantages. Premiérement, elle conserve implicitement toutes les informations de
texture et de forme utiles pour différentier des visages. Deuxiemement, elle peut tenir compte des aspects
d’organisation structurelle globaux du visage. Toutefois, son inconvénient majeur réside dans la dimension trés
grande de I’espace image qu’elle nécessite ce qui rend tres difficile la classification.

Pour traiter le probleme des données de grande dimension, des techniques de réduction de la dimensionnalité
peuvent étre utilisées. L’une des techniques les plus courantes pour la reconnaissance de visages est la description
par visages propres, qui est basée sur I’analyse en composantes principales (ACP).

Analyse en composantes principales (ACP)

Une méthode trés populaire, basée sur la technique ACP, est la méthode Eigen face. Son principe est le suivant :
étant donné un ensemble d’images de visages exemples, il s’agit tout d’abord de trouver les composantes
principales de ces visages. Ceci revient a déterminer les vecteurs propres de la matrice de covariance formée par
I’ensemble des images exemples. Chaque visage exemple peut alors étre décrit par une combinaison linéaire de ces
vecteurs propres. Pour construire la matrice de covariance, chaque image de visage est transformée en vecteur.
Chaque élément du vecteur correspond a I’intensité lumineuse d’un pixel.



L’ACP est une technique rapide, simple et populaire dans I’identification de modéle, C’est I’une des meilleures
techniques. Les projections de I’ ACP sont optimales pour la reconstruction d’une base de dimension réduite.
Cependant, I’ACP n’est pas optimisé pour la séparabilité (discrimination) de classe.

2. Méthodes locales

Les méthodes locales peuvent étre classées en deux catégories, les méthodes basées sur les points d’intérét et celles
basées sur I’apparence du visage.

Méthodes locales basées sur les points d’intéréts

On détecte tout d’abord les points d’intéréts et ensuite on extrait des caractéristiques localisées sur ces points
d’intérét. Les méthodes les plus anciennes en reconnaissance de visages appartiennent a cette catégorie.

Elles s’appuient toutes sur I’extraction de caractéristiques géométriques spécifiques telles que la largeur de la téte,
les distances entre les yeux,... Ces données sont ensuite utilisées par des classificateurs afin de reconnaitre des
individus. Ces méthodes présentent les deux inconvénients suivants :

e les caractéristiques géométriques sont difficiles a extraire dans certains cas puisque la tache de la détection
précise de points caractéristiques n’est pas facile, en particulier dans les cas ou des occultations ou des
variations (pose, expression) de visages sont présentes.

e les caractéristiques géométriques seules ne sont pas suffisantes pour représenter réellement un visage, alors
gue d’autres informations utiles telles que les valeurs des

e Niveaux de gris de I’image sont completement écartés.

Les méthodes locales basées sur I’apparence du visage

Dans les méthodes locales basées sur I’apparence du visage, on divise le visage en petites régions.
Genéralement cette méthode basée sur des techniques d’analyse Statistiques (pourcentage d’existence des
modeles dans I’image) et d’apprentissage Automatique pour trouver des caractéristiques significatives des
visages et des non visages.

Principales difficultés de la reconnaissance de visage

Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une tache visuelle de haut niveau. Bien
que les étres humains puissent détecter et identifier des visages dans une scéne sans beaucoup de peine, construire
un systéeme automatique qui accomplit de telles taches représente un sérieux défi. Ce défi est d'autant plus grand
lorsque les conditions d'acquisition des images sont trés variables. 1l existe deux types de variations associées aux
Images de visages : inter et intra sujet. La variation inter-sujet est limitée a cause de la ressemblance physique entre
les individus. Par contre la variation intra-sujet est plus vaste. Elle peut étre attribuée a plusieurs facteurs que nous
analysons ci-dessous.

I.  Changement d'illumination

Le changement d'apparence d'un visage du a l'illumination, se révele parfois plus critique que la différence
physique entre les individus, et peut entrainer une mauvaise classification des images d'entrée.

Ecole Supérieure de Technologie Essaouira DUT 2014
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Figure 3 Changement d'illumination

Il.  Variation de pose

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations de pose sont présentes dans les
images. Cette difficulté a été démontrée par des tests d'évaluation élaborés sur les bases FERET et FR VT 126). La
variation de pose est considérée comme un probléme majeur pour les systémes de reconnaissance faciale. Quand le
visage est de profil dans le plan image (orientation 300), il peut étre normalisé en détectant au moins deux traits
faciaux (passant par les yeux). Cependant, lorsque la rotation est supérieure a 300, la normalisation géométrique

n'est plus possible

Figure 4 Variation de pose



1. Initiation MATLAB

1.1. Définition

MAT (rix) LAB (oratory) est un logiciel puissant doté a la fois d'un langage de programmation haut niveau et
d'outils dédiés au calcul numérique et a la visualisation numérique. Développé en C par la société Mathworks
(http://www.mathworks.com/). Matlab était initialement destiné a faire du calcul matriciel simplement.

Actuellement, Matlab recouvre d'autres domaines d'applications de I'informatique scientifique :

e visualisation graphique 2D et 3D

e résolution d'éguations aux dérivées partielles
e optimisation

e traitement du signal

e traitement de I'image

e logique floue

e réseaux de neurones

Les systéemes Matlab se divise en deux parties :

e Lenoyau Il comprend :

I'environnement de travail offrant plusieurs facilités pour la manipulation des données.

son interpréteur permet de tester rapidement ses propres programmes Matlab.

le systéme graphique Matlab (interfaces homme-machine, graphiques, images, animations).
le langage de programmation Matlab.

une librairie de fonctions mathématiques Matlab.

un systeme d'interfagage facilitant I'exécution de programmes C ou Fortran ou sous Matlab.

AN N NN

e 2) Des Toolboxes (boites a outils)
v 1ls regroupent un ensemble de fonctions spécifiques a un théme.
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1.2. Environnement de travail MATLAB

\ MATLAE R2013a ‘ I e . = @ X
@ ol & J3 2 & E @ Search Docurnentation DH

E ™~ J:L i, New Variable | Analyze Code ==] E (G} Preferences (‘9 (' Community
[E Find Files [ 2 =

7+ Open Variable ~ ;> Run and Time Set Path =7 Request Support
New MNew Open |°|Compare Import  Save o Op & Simulink  Layout = Help — e PP
Script v - Data Workspace L' ClearWorkspace w  [*7 Clear Commands >  Library ~ i Faralel = ~ OAddOns ~
FILE VARIABLE GODE SIMULINK ENVIRGNMENT RESOURGES

“a sy E E | v C v ProgramFiles » MATLAB » R2013a * bin » R
Current Folder @ || Command Window @ | | Workspace ®

[ Name = @ Mew to MATLAB? Watch this Video, see Examples or read Getting Started. > | Name Value

worker‘b.at i = >> clear

o] mw_mpiexec.ba £ >>

|| mexutils.pm

|| mexsetup.pm

mexext.bat

L_| mex.pl

mex.bat

MemShieldStarter.bat

mec.bat

mbuild.bat

4\ matlab.exe =
matlab.bat quq 6
4 .

m

2] lcdata_utf.aml

@ Icdatauxsd »
=] lcdataxml =
4 | insttypeini Cﬂmmjnd History ®
deploytoolbat | i-ena i

winbd

- Folder.
registry - P end
E-%—— 07/02/2015 20:59 —%
~x=[0:.01:10]

%x=[0:.01:10];

~y=3in (2*x);

-plot (x, v) ,x1label ('x') , ylabe
plot(x,v),xlabel('x'),yvlak

= History

Details v

Select a file to view details

~clear

] i}

Figure 5: Environnement MATLAB

1.3. Exemples d’utilisation : Création d’un signal sinusoidal

Le code ci-dessus fournit le résultat ci-contre !
0.8
0.6
0.4
> x=[0:.01:10]; oz
»x y=sin(2%X); g »
> plot (X, ¥),xlabel ("x"),yvlabel ("sin(2x) ") - °
h -0.2
0.4
-0.6
-0.8

Dans I’exemple suivant, on va créer une fonction sous Matlab, cette YTz s

fonction va nous générer un bruit et on va appliquer ce bruit sur un morceau vocal (MP3,
pour écouter ce bruit, et aprés on va le supprimer a nouveau.

Avant de commencer le programme voila la syntaxe d’une fonction sous Matlab :

function [ output args ] = Untitled?( input args )
FUNTITLEDZ Summary of this function goes here

% Detailed explanation goes here

end

le mot clé Function détermine le début de fonction, suit par les deux crocher [les argument sortie] ex [al,a2,a3]

v on ajoute que Untitled2 indique le nom de fonction
v (input_args) c'est les arguments que l'utilisateur peux entrer ex ( aBruit, FileName, N_0)
v Apres écrire le protocole de la fonction on passe au code de la fonction
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v" Puis terminer avec le mot clé end.

Dans cette exemple on a utiliser des fonctions prédéfinis pour lire et extraire les composants d’un fichier audio,

parmis ces fonction on a :

v [Y_out,Fs]audioread(Filename)
v sound(y_out);

function [Y_out, F5 ] =CalMoy( aBruit, FileName, N 0)
[¥Y, F5]=audioread (FileName) ;
Y 1=¥(:,1}:
Y 2=Y¥(:,2);
N=length(Y_1): % ecraser la valeur de N encienne
t,est,=5*N_0;
if H < test
Y out=0;
F5=0;
else

Bruit= abs (aBruit*rand(N,1)); % generation du bruit
Y Bruit= ¥ 1 + Bruit; % ajouter le bruit au fichier audio

Y out=0*Y 1;
% Calcul de la moyenne (debruittage du signal audio)
for i=1:N-N_0O

Y0=Y Bruit (i:i+N_0-1):;
% Movyvenne
¥_out (i)=sum(¥0)/N_0;
end
Y out=Y out*max(¥_1) Jmax (¥_out):

On a aussi bien implémenté la boucle FOR afin de

parcourir les matrices résultats

Pour appeler une fonction sous MATLAB, il suffit

d’indiquer les variables de sortie, suivi de nom de la
fonction et les variables d’entrés, en prend I’exemple de
fonction de bruit qu’on a déja créé : Les mots surligner

sont les noms de variables (E/S).

>» [¥ _out, F5 ] =CalMov( 5,

'im son.wav', 5);

Apres I’exécution de cette instruction, voila les variables
résultats (les variables d’entré doivent étre dans le méme

chemin ou se trouve le programme).

Finalement pour lire le fichier son résultat on peut
utiliser la fonction sound(Y_out) afin d’entendre le son
avec le bruit ajouté.

end
end
Current Folder [GM Command Window
Name (@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started.
L rapport »>»> [¥_out, FS ]| =CalMoy({ 5, 'im son.wav', 5):

é ::_:::e‘;:; >> sound (Y out):
8 CalMoy.m™ o o> ‘
ﬂ CalMoy.asv

ﬂ 3-Image_noisel.m
) 2-Sin.m

ﬂ 1-CalMoy.asv

Figure 6: Les variables utilisés

Workspace

Mame Value
HFs 44100
H v out 156555 double>

m

Ecole Supérieure de Technologie Essaouira DUT 2014
13



1.4. Ajouter de bruits une image :

Il est assez simple de voir la déférence entre une image bruité en la comparant avec une image nette et claire, le
code et les astuces suivantes conduisent a générer du bruit et le ajouté a une images, ce bruit sera générer
aléatoirement avec la fonction rand, Le bruit d'image est la présence d'informations parasites qui s'ajoutent de
facon aléatoire aux détails de la scéne photographiée numériquement. Il est plus particuliérement visible dans les
zones peu eclairées.

% lire une Image
im=imread('im test.jpg'):

fextraire les matrices composantes de 1'image
iml=double(im(:,:,1}) -
imZ=double(iml:,:,2)) -
im3=double (im(:,:,3))

Les images en couleurs, en revanche, peuvent étre représentées par trois matrices. Chaque matrice détermine la
quantité de rouge, de vert et de bleu qui constitue I’image. Ce modele de couleur est appelé RVB (il existe de
nombreux autres modeéles de couleur, pour diverses utilisations: La quadrichromie ou CMJN (en imprimerie), Y’1Q
(pour la télévision analogique NTSC), etc.). Les éléments de ces matrices sont des nombres entiers compris entre 0
et 255 qui déterminent I’intensité de la couleur de la matrice pour le pixel correspondant. Ainsi, avec le modéle
RVB, il est possible de représenter 2563 = 224 = 16777216 couleurs différentes.

$Bruitc

[m, n] = size(im gD)}:
Bruit=100.0;

im n = Bruit*randn (m,n};

image nette image bruité

100

200

300

400

500

G600 i e ; i -
100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 G600



2. Notions pour le traitement des images

1.1. Définition d’une image :

C’est la représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la sculpture, la photographie, etc. C’est aussi
un ensemble structuré d’informations qui apres affichage sur écran, ont une signification pour I’eeil humain. Elle
peut étre écrite sous forme de fonction I(x,y) ou I est une fonction d’intensité lumineuse ou de couleur aux
coordonnées spatiales (x,y) . De cette facon I’image est exploitable par la machine, d’ou la nécessité de sa
numerisation.

1.2. L’image numérique :

Il est clair que les images manipulées par I’ordinateur sont numériques (série de bits). L’ image numérique est
I’image dont la surface est divisée en éléments de taille fixe appelés pixels, ayant comme caractéristique le
niveau de gris ou de couleur. La numérisation d’une image est la conversion de celle-ci en une image
numérique représentee par une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques f(x,y) qui sont les niveaux de
gris des coordonnées réelles (X,y).

1.3. Caractéristiques d’une image numérique :

Pixel :

C’est le plus petit point de I’image. Chaque pixel a une valeur numérique qui représente le niveau de gris ou
de couleur selon la nature de I’image.

Dimension :

C’est la taille de I’'image. Cette derniére se présente sous forme de matrice dont les éléments sont des valeurs
numeriques représentant les intensiteés lumineuses (pixel).

Résolution :

C’est la clarté ou la finesse des détails atteinte par un moniteur ou une imprimante dans la production d’image,
sur les moniteurs d’ordinateurs, la résolution est exprimée en nombre de pixel par unité de mesure (pouce ou
centimétre). On utilise aussi le mot résolution pour désigner le nombre total de pixels affichable
horizontalement ou verticalement sur un moniteur; plus grand est ce nombre, meilleure est la résolution.

Niveaux de gris :

C’est la valeur numerique qui refléte I’intensité de la luminosité d’un point. Pour niveaux de gris compris
entre et, chaque pixel sera codé sur bits, et ses niveaux de gris seront obtenus aprés dégradation de la couleur
noire, représente le blanc et représente le noir.

.

(a) Image RGB (b) Image niveau de gris (c) égalisation d’histogramme

Figure 7 Niveaux de gris
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Image en couleur :

C’est une image ou chaque pixel est codé dans I’espace de couleur RGB (rouge, vert, bleu). Donc c’est une
représentation dans un espace tridimensionnel de la valeur d’intensité lumineuse du pixel. Ce dernier sera codé
sur trois octets, un pour chacune des couleurs.

Bruit :

C’est un phénomeéne de brusques variations d’un pixel par rapport a ces voisins suivant un certain seuil. Il
existe quatre sources de dégradation induisant le bruit, qui sont : le bruit lié au contexte d’acquisition, le bruit
lié au capteur, le bruit lié a I’échantillonnage,

Histogramme:

En imagerie numérique, I’histogramme représente la distribution des intensités (ou des couleurs) de I'image.
C'est un outil fondamental du traitement d'images, avec de trés nombreuses applications. Les histogrammes
sont aussi trés utilisés en photographie et pour la retouche d'images.

4500

4000

3500

3000

2500

2000 -

1500 |

1000

s00

I 1 I
a 50 100 150 200 280 300

Figure 8: Histogramme RGB

Binarisation:

C'est la transformation de I'image a plusieurs niveaux de gris en une image binaire (& deux niveaux de gris).
Elle peut étre réalisée en choisissant un certain seuil, et tous les pixels ayant des valeurs inférieures a celui-ci
deviennent noirs, tous ceux de valeurs supérieures deviennent blancs. Nous pouvons aussi effectuer la
Binarisation en choisissant un certain intervalle [Min, Max], et les pixels qui se trouvent & l'intérieur de ce
dernier sont forcés a 1 et les autres a 0.

Figure 9: Binarisation



3. Détection de visages (ACP)

Préambule

L algorithme ACP, PCA en anglais (Principal Component Analyses) est né des travaux, Il est aussi connu
sous le nom d’Eigen faces car il utilise des vecteurs propres et des valeurs propres. Cet algorithme s’appuie
sur des propriétés statistiques bien connues et utilise I’algebre linéaire. Il est relativement rapide a mettre en
ceuvre mais il reste sensible aux problemes d’éclairement, de pose et d’expression faciale.

Nous cherchons a effectuer de la détection de visage, en employant des systémes simples comme une webcam.
Le sujet se placant alors face a la caméra, nous partons donc de la remarque, qui nous simplifie grandement
notre déemarche, selon laquelle nous pratiquons de la reconnaissance a deux dimensions.

1. Acquisition des images par WEBCAM, ou par un fichier:

Pour acquérir une image depuis une webcam, Matlab a déja défini des fonctions pour utiliser se périphérique,
dans la fonction qu’on a créé on a implémenté plusieurs fonction (FramesPerTrigger, videoinput..),
Le code suivant présente la fonction qui nous permet de faire un Snapshot ou capture par la webcam.

function im cam = get_im cam(showVid) le paramétre d’entré showVid doit étre
% 1= 1 : Avoir une image depuis la WEBCAR initialiser avant d’entrer dans la
- i = 1 : Avoir une image et lire la video fonction, il sert a choisir ou bien juste
faire un Snapshot sans afficher la
if (~isdeployed) vidéo de Cam, ou faire le capture et
cd(fileparts (which (mfilename) ) ) ;

afficher la vidéo de la webcam.

end

Appelle de la fonction :

%% Start up the videco and get image

vid = wideoinput {'winvideo', 1):
vid.FramesPFerTrigger = 1; > showVid=1;

»» im cam = get_im cam(showVid)’
if (showVid==1) >>

preview (wvid):
end

start (vid) ;

¥ Get image

im cam = getdata(wvid):

end

Si on souhaite de sélectionner une image a partir d’un fichier dans I’ordinateur, on peut utiliser cette
commande :

[HomFich,HomEmp] = uigetfile{{"'~.Jjng":;},'Choisisses yne image'): % Choisir une image
im inp=imread(NomFich) ;

im test=double (rgbZgray(im in})

imshow(im in) ;
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r
4\ Choisissez une image

Cette commande nous donne I’acces a

=] Emplacements ré

& Teléchargements

) [J. » Ordinateur » Disque local (C:) » PFE » PFE2015 » FIN » ~ [ 42 ]| Rechercher dans - FIN £ I’ordinateur afin de sélectionner le
rganiser ouveau dossier =~ 0 @ - - y ..
” e e =T fichier qu’on veut choisir.
1M Ordinateur = 1 o d 2 | . L. . R N
B Bureau U i face3 og sty | i feceiing T On peut aussi choisir le type de fichier a

sélectionner, le chemin par défaut, et on

Sélectionnez

rres .
= haes | stock le nom, et I’extension dans deux
ureau im_faced.jpg im_face51.jpg im_face52.jpg R
oleasnsll W = variables Matlab.
3 Documents
[e=| Images
& Musique g L ) B Workspace @
B8 Vidén< ad im_faced3 jpg im_facedd.jpg im_facedh.jpyg RestJPG 52 Name Value Min Max
Noplutened| - e -] uc| NomEmp "C:\PFE\PFE 2015\FINY’
[ Ouwrir ] [ e ] zo] NomFich 'im_face5,jpg’
2. Calcule de modele moyen :

Dans le cas de notre projet, notre approche consiste a représenter un visage comme étant la combinaison
linéaire d’un ensemble d’images, ces dernieres formant une base de référence. Mathématiquement, cela

revient & parvenir a I’équation :

o, = ipidf
i=1

Nous allons chercher a trouver les visages propres ; tout d’abord, nous devons prendre un nombre M de
visages d’apprentissage. Chacune de ces images, qui sont en pratique des matrices N N sont alors
transformées en une unique vectrice colonne de longueur N2.

Matrice N x N initiale :

a1 o2 oag
a1 gz Qo
aN1 QN2 QN
transformée en :
aiqy
apn1
QN

ONN

N
@aN

N

for i=1:M
Chemin = =trcat (CheminVisages,'v',numZstr (i),

iml=imread (Chemin) ;

imRzl=imresize (iml, [N H]):

im gl=double (imRzl(:,:,k)):

%% converssion matrice to table
im 1=im gl°':
phil = im 1(:);:
Qf{:,1i)=phil;
end

'L ' ExtensionVisage) ;



Nous devons par la suite déterminer le visage moyen, déduit des M visages d’apprentissages.

v

M

1
M -

i—

Ce visage moyen va servir dans I’analyse d’images, on soustrait en effet ce visage moyen aux visages
d’apprentissages, ce qui nous laisse alors les informations propres a ce visage, nous récupérons alors dans i
unigquement les informations qui sont particuliéres a ce visage d’apprentissage.

e Exemple d’utilisation :

[ Mem

= IM_visages.jpg

O] vLipg
=/ v2,jpg
= v3jpg
=/ v4.jpg
= v3pg
=/ v8.jpg
= v7jpg
=/ v8.jpg
= v3,jpg
=/ v10.jpg
= v11jpg
=/ v12,jpg
= v13jpg
=/ v14.jpg
= v15jpg
|| v16.pg
= v17 jpg
=/ v18.,Jpg
= v19,jpg
=/ v20.jpg
= v21jpg
|| v22,jpg
= v23,jpg
=/ v24.jpg

2Apres avoir une base de données pour les visages, on va calculer d’abord un visage moyen
on utilisant la fonction get_model :

>>» im model = getModel (N,M, CheminVisages, ExtensionVisage): cheminvisages
ExtensionVisage

>> im model= tabZmat (im model, N, H);

»» colormap (gray) :

>>» ilmagesc(im model);

}}|

Résultats :

50

100 |

180 |

200

280

Figure 10 Visage moyen (110 images)

Figure 11 Exemples de visage moyen

‘visages/"

jpg’

110 110
250 250

«200:x400:3 uint8= 0
<250x250 double> 1.2102...

110
250
255
2.8397...
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3. Ladistance Mahalanobis

Lorsgu'on souhaite comparer deux vecteurs de caractéristiques issus du module d'extraction de caractéristiques d'un
systeme biométrique, on peut soit effectuer une mesure de similarité (ressemblance), soit une mesure de distance
(divergence).

¢ Distance City-Block :

Pour p=1, on obtient la distance City-Block (ou de Manhattan) :

JHIT
Li(xy)= leE -y
i—=1

e Distance euclidienne :

Pour p=2, on obtient la distance euclidienne :

[ W
L,(x,y) = fZIxz-—}'f :
~

i=1

Les objets peuvent alors apparaitre de facons trés différentes selon la mesure de distance choisie :

Distance Eudiderne (L2) Distance City block (L1)

30 30
5. ]
20 2
15 4. 154
104, 10.
40 0 -

<)
20 e

Figure 12 représentation d’une sphére avec Distances (euclidienne et City-Block)
Distance Mahalanobis: cette distance est exactement la méme que la distance City-Block sauf que les vecteurs sont

projetés dans I’espace de Mahalanobis. Ainsi, pour des vecteurs propres u et v de projections respectives m et n sur
I’espace de Mahalanobis, la distance Mahalanaobis est définie par :

»» for i=N/2+1:m-N/2
for j=N/2+1:n-N/2
N iml=im test (i-N/2:3i+N/2-1,3-N/2:3+N/2-1);
MEI;IL (L’Z, I;‘) —_ Zlml - Tl,-l I ":?TJ.IT._'|.=J.1'1'._'|. (iJ H . )
1 i dizt_mald = mahal (v_model,v_iml);
i=1 dist_ sort=sort (dist_mall);
dist_sort=1 v (dist_sort+eps):
dist_mal(i,j)=sum(dist_sort(end-N min+l:end));
end
end



4. Seuillage et morphologie mathématique
e Leseuillage

Le seuillage permet d'éliminer des points en lequel la différence d'intensité est trop faible pour que le point soit un
point de contour. On peut pousser le seuillage afin d'obtenir une image binaire : tout point de I'image est un point

de contour ou n'en est pas un. On peut cependant vouloir conserver une information moins binaire tout en éliminant
certaines valeurs d'intensité.

Le seuillage le plus simple consiste a éliminer les points dont le module de contour est en dessous d'un seuil

minimum. Il ne tient pas compte de la topologie et peut conserver un point bruité isolé mais éliminer une portion
de contour d'intensité faible mais réelle.

»» %% Seunillage moyenne de 1'image
ValMax=1le5s;
dist mall=floor i‘.’alMax*dist_rr.al;’Ir.ax (max (dist_mal))};

dist mall = SeuilMoy( dist mall, 1, 2.524 )

source Seuil bas Seuil moyen

Figure 13 Exemple seuillage

e Morphologie mathématique

Qui dit la morphologie mathématique, dit la délation et I’érosion, Le résultat de la dilatation de I'ensemble A par

I'ensemble B est I'ensemble des points tels que lorsque B est centré sur un de ces points il y a une intersection non
vide entre A et B.

Figure 14 Dilatation, A gauche : Originale
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Erosion : L'érodé de A par B correspond a I'ensemble des points tels que si B est centré sur ces points, B est
entierement inclus dans A.

Figure 15 Erosion, A gauche : Originale

>» %% Morphologie mathematigue , , .

Les opérateurs morpho mathématiques se sont
se = strel('sguaze',5); initialement appliqués sur des images en noir et blanc
% se = strel{'ball’,11,11); (Matheron et Serra, 1965). lls ont ensuite été étendus a
im opl = imerode (dist mal2,se):; ) ; )
im _opl = imerode (im opl,ss) des images en niveaux de gris par Dougherty en 1978.

Pour les appliquer a des images couleurs, il suffit alors

BEWl = . Z , N
I _ de les appliquer séparément a chaque composante
BW3 = edge(im opl, 'scbel'); couleur.

5. Tracage du carré

Aprés avoir une région binaire qui contient (dans I’image RGB) le visage, alors on va d’abord tracer une carre sur
cette région qui va encadrer le visage.

La premiére étape pour tracer ce cadre c’est de calculer un barycentre pour chaque visage (point centrale) dont il
sera le centre de carré qu’on va tracer, et c’est effectuer par cette fonction:

>» function [x, ¥] = CalcBary( index reg, im segm |

>> function mat out = TracerCarer( mat in,NO, %, V)

T x =

£ =

2 sum icreation de la matrice m*n
[m, n] = size(mat_in);

im segm=double (im segm); mat out=zeros(m,n):

[m0, n0] = find(im segm==index reg):; -

Taille = length(md);
ECreer et renplir la petite matrice

sum pi = Taille*index reg: pemat=zeros (N0*2+1,NO0*2+1) ;

% sum pi = sum(im segm(ml(l:end),nd(l:end))):

somme_x1=0.0: pemat (1,1:end)=255;

somme_yi=0.0; pemat (l:end, 1)=255;
pemat (end, 1l:end)=255;

for i=1:Taille pemat (1:end, end)=255;

somme xi=somme xi + m0(i)*im segm(m0(i),n0(i)):
somme yi=somme yi + n0(i)*im segm(m0 (i),n0(i)):

end %2 Transferer la petite matrice au
mat_out (x-NO:x+N0, y-NO:y+MNO) = pemat(:,:);

x=round (somme_xi/sum pi);

v=round (somme vi/sum pi):

- - end

end

Apreés le calcul du barycentre, on va tracer la carre a I’aide d’une fonction qu’on a définie, nommé TracerCarre :



6. Affichage des résultats

La derniére étape de notre projet consiste a afficher les résultats, on affiche 4 figures, chaque une de ces figures
illustre comment I’image se présente a chaque stage de traitement, a savoir le stage de Binarisation, morphologie
mathématique, tracage de cadre dans I’image noir et blanc, puis tracage de cadre sur I’image en couleur. Sous
Matlab et pour afficher les figures on utilise les figures, et les subplots comme I’illustre le code suivant :

Cette premiere figure affiche I’image
»> %3 Affichage au stade du Binarisation, (seuillage)
figure (1)
subplot (121)
imagesc(im op2);
colormap (gray)

Cette deuxieme figure affiche
I’image au stade d’érosion/délations

subplot (122) ;
imagesc(im op3):
colormap (gray)

La troisiéme étape consiste a affiché
figure (2) / les cadres tracés mais juste en une
imagesc(im rgb out): matrice avec des 1 (vide) et O (pour

carre)
figure (3)

imagesc (mat_out);

colormap (gray) La derniére étape consiste a afficher
I’image finale en couleur et avec le
carré tracé

50 50
100 100
130 150
200 200
250 q 250

100 200 300 400 100 200 300 400

Figure 16 Binarisation et morphologie mathématiques
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Figure 17 Matrice vide (avec carrés)
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7. Les limites de cette méthode

Malgré le grand succes connu par cet algorithme, il présente plusieurs d”efficiences dans certaines
condition ce qui donne quelques limites d”détectées a I’étape de teste de I’application.

e Angle de visage

Le programme ne détecté rien et ne fonctionne pas quand des tétes présentées dans I’image est inclinée
latéralement ou verticalement.

MATLAB R20133
HOME 0

Save

= '{F 3 L Find Files &n

New Hew Open |i-|Compare Import
Seript o« - Data

FILE

‘Workspad

s EHEA v C: v PFE » PFE2015 » FIN

Current Folder ®
Mame
codegen »
Images

Figure 1

Eile Edit View Inset Tools Desktop Wi

NEHS| kRO DE A

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

NeEde|

100
150

200

250

RAUBDEL- B 0EH D

L < A :
- aE
ey = |

50 100 150 200 250

e Occlusion de visage :(une partie du visage est cachées)

L L S @] seerch Documentation p
fmunity
uest Support
Lons =
e
hd 2
L @ | Workspace ®
X | Name Value
[¥] Bwi <281372 logical>  «
| B 281:372 Iogical>. ||

[P s

NS W& b

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

WEGPELA- 2|08 ad

Figure 18 résultat de d"détection de visage incline

Dans ce cas I’algorithme s’exécute mal si un visage est partiellement cache par

Un autre ou par un objet quelconque.
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MATLAB R2013a

HOME 5 File Edit View Insert Tools Desktop Window Help - 123 (@] 5earch Docurnentation L
I B = 1 = 1, New Variable [ | 3 2 R, &, E . a =] | ®
B = S 0 e = NE S| F|ARODEL- 02| a1
[ Open Variable 3
New Mew Open || |Compare Import  Save £
Seript v - Data Workspace [, Clear Workspacy
i i ik L 1
s EE » T » PFE » PFE2015 » FIN » v P
Current Folder ® | Command Window 50} @ | Workspace [C]
Name @) New to MATLAB? V x ENamE Value
= > | B <266+400 logical> =~
100 b [v] Bw2 2663400 logical>
visages ¥ ews <266x100 logical> |
Figure 1 |22 Cheminvisages visages/'
|22 BxtensionVisage ipg’
E Edit View Insert Tools Desktop Window Help 150 Hm 9
2 g o = = LHn 20
EHS | M ARRODEL- S| 0E | aDd = e
N
»
E):

Figure 19 Résultat de la d"détection des visages partiellement cachent

e les faux Positifs : (false positives)

Bien que la valeur des faux positifs fixée pour le logiciel ait une probabilité relativement basse ils
apparaissent toujours en quelques photos. Généralement ils apparaissent dans des mains car ils ont une
couleur presque exacte a celle de la peau et si le font du cote du visage est petit il produit aussi des

correlations significatives.

I/
[
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= Enregistreur d'actions utilissteur - Enregistrement-en cours ﬂJii
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4. L’Interface graphique (GUI)

1-2: Nous avons créé I’interface de notre application a I’aide de le GRAPHICAL USER INTERFACE sous
Matlab, cette interface consiste dans un premier temps a prend une photo soit avec une WEBCAM ou bien dans les
fichiers d’utilisateur a I’aide d’un explorateur intégrer sous Matlab.

3-4: Aprés I’ajout de fichier, Iutilisateur peut calculer le model moyen, il peut évidemment I’afficher & I’aide
d’un bouton «Afficher modéle moyens.

5-6: Aprés le calcule de modéle moyen, I’utilisateur demande de calculer la distance Mahalanobis et aussi
terminer les autre calcules. Enfin I’utilisateur peut afficher et voir I’image résultats.

Projet de Fin d'Etudes , Réalisé par : AIT MANSOUR Mohamed, CHIHAB Marouane
Encadrés par : MR. MOUSSAID Noureddine Ecole Supérieure de Technologie Essacuira

Figure 20 L'interface graphique
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Conclusion

L’objectif de ce mémoire est de concevoir et d’implémenter une application de détection de visage capable,
en temps réel, de détecté les visages. Vu la quantité de logiciels potentiels (sécurité, réseaux sociaux,...)
pouvant se baser sur cette application, celle-ci doit répondre a des exigences de rapidité et de robustesse
des résultats.

Notre travail consiste a mettre au point un algorithme efficace destiné a détecter un visage d’un individu en
utilisant la méthode ACP. L’ ACP est une méthode mathématique qui peut étre utilisée pour simplifier un
ensemble de donnees, en réduisant sa dimension. Elle est utilisée pour representer efficacement les images
de visages, qui peuvent étre approximativement reconstruites a partir d’un petit ensemble de poids et d’une
image de visage standard.

Il faut savoir que I’ACP est considéré comme la méthode la plus simple et la plus précise de détection de
visage, mais beaucoup d’autres méthodes ou combinaisons de méthodes multiples (beaucoup plus
compliqué) peuvent étre utilisées.

En effet, capturer une image d’un visage, en particulier a travers une caméra 2D, est simple et non invasif.
C’est donc une modalité biométrique facilement tolérée par les utilisateurs, mais les performances de la
détection des visages sont toujours bien en dela de ce que I’on pourrait espérer pour de telles applications.

Ce projet nous a permis de découvrir plus profondément plusieurs aspects du développement d’une
application complexe. Il nous a fallu d’abord nous renseigner sur le c6té algorithmique de la reconnaissance
de visage, et plus généralement de la vision par ordinateur, qui est un domaine en pleine expansion. Cette
recherche nous a donc menés a la réalisation d’une application de détection de visage brut. Il nous a fallu
résoudre plusieurs problemes algorithmiques ayant plus ou moins de rapport avec les mathématiques,
discipline importante dans le traitement d’images en général.

Si nous avions plus de temps, nous aurions aimé passer de la détection a la reconnaissance faciale, et
développer un peu plus I’interface Graphique afin de compléter son role. 1l aurait été également intéressant
d’affiner un moteur de reconnaissance, en trouvant un moyen de prendre des images correctement cadrées
et en déterminant les seuils de fagon rigoureuse.
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