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Introduction générale

Introduction générale

Le développement des technologies modernes a tattes dernieres années des
proportions jamais égalées du fait de I'amélioratiootable des systémes et processus
biométriques.Divers domaines sont concernés pte qaéte et en particulier la défense et la

sécurité d’'individu ou le progres est plus en phasde.

Parmi toutes les technologies biométriqgues existent, la reconnaissance faciale
qui est une modalité qui puisse étre implémentd&e maniére indépendante des autres
modalités biométriques. Elle est souvent utilisédans des applications de

surveillance,contrdle d’acces, gestion horairegipa@int sécurisé sur Internet...etc.

Plusieurs méthodes sont développées pour mettreeevre cette technologie de
reconnaissance faciale. La plus pratique est cpllese base sur les modeéles graphiques
probabilistes, et plus précisément les réseaux siEry® qui sont révélés des outils trés
efficaces pour la représentation de connaissanmuEstaines, et le raisonnement a partir
d’'informations incomplétes. Le formalisme des résehayeésiens est donc l'un des rares
outils scientifiques qui servent a la fois a préwtia détecter les objets, et cela, méme lorsque
la situation est incertaine et les données incorpléLes RB sont donc particulierement
adaptés dans plusieurs domaines d’applicationtrauve le domaine de la santé, l'industrie,

la défense, I'informatique et la sécurité.

Le présent travail se vaut plusau domaine de largéaans lequel nous intéresserons
a lidentification et la détection des personnesurPy a faire plusieurs techniques sont
développées. Parmi elles, nous allonsutiliserdebriiques basées sur la détection du visage a
partir de la couleur et la texture de la peau dsage. Notre choix duesau fait que
linformation couleur et texture restent toujoles moyens les plus couramment utilisés par
plusieurs chercheuf®3] [54] [55].Cette technique peut se faire en deux étapes Sivess
La premiére consiste a caractériser chaque pixeupaensemble d'attributs, la deuxieme

consiste a regrouper les pixels ayant les mémestéaistiques dans une méme classe.
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Introduction générale

Ainsi, nous allons utiliser un réseau bayésien id@sta la classification
appelé « Réseau bayésien naif »dans le but dediisti les pixels de peau de ceux de non-
peau.

Le mémoire est principalement scindé en trois dhegi

Dans le premier chapitre, nous exposerons d’alesréspects fondamentaux relatifs a
la biométriques et en particuliers a la reconnaissdaciale. Ensuite, nous allons étudier les
principales composantes d’'un systéeme de reconmaisstaciale, notamment la détection,
I'extraction des caractéristiques et la recorsaisedu visage. Enfin, nous mettrons en

lumiére les difficultés rencontrées par lest&smes de reconnaissance du visage.

Dans le deuxieme chapitre, nous présenterons uh dpercu sur les réseaux
bayésiens. Nous allons décrire quelques algorithateggprentissage et d’inférence les plus
utilisés. Pour clore ce chapitre, nous allons étgoklques domaines d’utilisation des réseaux

bayésiens ainsi leurs principaux avantages.

Le troisieme chapitre est consacré a la descripieria méthode adoptée pour la
segmentation d’'images couleur. Cette techniqueistena caractériser chaque pixel par des
attributs de couleur et de texture en se basa¢ slassifieur bayésien naif et les matrices de
cooccurrence. Enfin, nous allons fusionner adapatent des informations de couleur et de
texture. Les résultats de la classification obtepas cette méthode seront également

présentes.

Ce travail sera terminé par une conclusion géeétahs laquelle nous résumerons
nos contributions et présenterons une synthéserékdtats obtenus, et des références
bibliographiques.
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Chapitre I

La reconnaissance faciale

1. Introduction

La sécurité des systemes d'information estem#e un domaine de recherche
d'une tres grande importance, en particubencevoir un systéme d'identification fiable,
efficace et robuste est une tache prioritdilidentification de lindividu est devenue
essentielle pour assurer la sécurité desmgsteface a cette sollicitation grandissante,
plusieurs méthodes de reconnaissance biométriques été proposées : reconnaissance

faciale, empreinte digitale, reconnaissancel'ids, la forme de la main...etc.

Dans ce présent chapitre, nous exposerons la pafisengénérale des systemes
biométriques, puis nous allons définir les Isuitilisés pour évaluer leurs performances.
Ensuite, nous montrons la place de la recosaace faciale parmi les autres techniques
biométriques. Puis a travers de ce chapitre, Ndlossaétudier également les principales
composantes d’'un systeme de reconnaissance faoidmment la détection, I'extraction de
caractéristiques et la reconnaissance. Enfiosnmettrons en lumiére les difficultés

rencontrées par les systémes de reconnaissantgagdes.

2. Généralités sur les systémes biométriques [1] [Z3][

La biométrie recouvre I'ensemble des procédeés tanaladentifier des étres vivants,
plus précisément, la biométrie est I'étude mathi&mea des variations biologiques a
lintérieur d’'un groupe déterminé. Autrement dd, Biométrie est I'exploitation automatisée
de caractéristiques physiologiques (empreintedaliés, visages, iris, contour de la main, ...
etc) ou comportementales (signature, démarcheic)..Rour déterminer ou vérifier I'identité
d’un individu, il existe traditionnellement deuxanieres :La premiere méthode est basée
sur une connaissance a priori "knowledge-Dasetk la personne telle que, la

connaissance de son code PIN qui permet d'actinetéléphone portable. La seconde

)
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méthode est basée sur la possession d'wet "tdken-based”, il peut s’agir d’'une piéce
d’identité, d’'une clef, d’'un badge, ... etc. Cependahacune de ces deux méthodes ont leurs
inconvénients. Dans le premier cas, le mot de ppasexemple peut étre oublié par son
utilisateur et dans le second cas, le badge, ézepid’identité ou la clef peut étre perdue
ou volée. Pour que ces caractéristiques puissemtuéitisées comme des biométries, elles
doivent étre universelles, uniques, permanentefiectables et mesurables. L'intérét majeur
des ces applications biométriques se résumenttreis classes: faciliter le mode de vie,

eviter la fraude et contréler la population.

Un systeme biométrigue est essentiellementsysteme de reconnaissance de
formes qui utilise les données biométriquean dindividu. Il peut fonctionner en mode

d’enrblement ou en mode de vérification ou biemenle d'identification.

» Le mode d’enrélement est une phase d’apprentissage qui a pour dsu
recueillir des informations biométriques surs I@ersonnes a identifier. Pendant
cette phase, les caractéristigues biométriquesndesdus sont saisies par un capteur
biométrique, puis représentées sous forme riguee (signatures), et enfin
stockées dans la base de données.

» Le mode de vérification effectue une comparaison un a un pour validdeniité
d'une personne en comparant les données biomé&rigasies avec le modéle
biométrique de cette personne stocké dans la leaderthées du systeme.

» Le mode d'identification reconnait un individu par une recherche sur
'ensemble de la base des modeles. Il effecteecomparaison un a plusieurs pour
établir l'identité de [lindividu. Ce mode corgisa associer une identité a une
personne.

Il existe au moins deux modules dans un systémendirigue : le module
d’apprentissage et celui de reconnaissance leignoés module facultatif est le module
d’adaptation. Pendant l'apprentissage, le systemgueara une ou plusieurs mesures
biométriques qui serviront a construire un modédel'thdividu. Ce modele de référence
servira de point de comparaison lors de la recesaace. Le modele pourra étre réévalué
aprés chaque utilisation grace au module d’adaptaid]. La figure d’aprés montre

I'architecture générique d’'un systeme de reconaass biométrique.
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Extraction
Mesure de la de

caractéristique

parametres

A 4

Mesure de la Extraction de Comparaison et
caracteéristique parametre Décision

A 4

A 4

Fig.1.Architecture générique d’un systeme de reconnadgshiométrique

Dans la phase d’apprentissage, oruradsut d’abord la caractéristique biométrique
a l'aide d’'un capteur. Le modéle obtenu par ce ider@st une représentation compacte du
signal qui permet de faciliter la phase de recasaice, mais aussi de diminuer la quantité
de données a stocker. Ce modele peut étre stdeké& une base de données représenté sur
(Fig.1) ou sur une carte & puce. De méme, lors de la pHaseeconnaissance la
caractéristique biométriqgue est mesurée. Le capigélisé doit avoir des propriétés aussi
proches que possibles du capteur utilisé duraph#se d’apprentissage. Si les deux capteurs
ont des propriétés trop différentes, il faudra énégal appliquer une série de prétraitements
supplémentaires pour limiter la dégradation defop@ances. La suite de la reconnaissance

sera différente suivant le mode opératoire du aystéidentification ou vérification.

Pour construire un modele assereigd capable de décrire toutes les variations
possibles de cet attribut. Le module d’adaptatientpse faire en mode supervisé ou non
supervisé, il est donc nécessaire pour maintenie\amélioré la performance d’'un systeme

utilisation apres utilisation.

]
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3. Les techniques biométriques [5] [6] [7]

Aujourd’hui, la biométrie est un domaine de recheren pleine expansion, plusieurs
systemes d’identification et de vérification sontpeésent développés. Cependant leurs
performances restent insuffisantes face aux beswmiosis de plus de sécurité. L'utilisation
d'une seule modalité biométrique diminue, dans hapart des cas, la fiabilité de ces
systemes, ce qui nous a incités a combiner plusiguwdalitég8]. Nous ne donnerons ici
gu’'un rapide apercu des technologies biométriques plus courantes: Pour les
caractéristiques physiques, nous décrirons la reissance de visages qui est la plus
communément employée par 'homme pour effectuee identification personnelle. Par
ailleurs, La reconnaissance a partir du visagebase sur les caractéristiques jugées
significatives comme I'écart entre les yeux, lanferde la bouche, le tour du visage, la
position des oreilles, la couleur de la peau,..., Barmi les avantages de cette technique :
non couteuse, peu encombrante, absence de comtacieacapteur, méthode non intrusive
pour la personne et pas de risques pour la saetén@ne, La reconnaissance d’empreintes
digitales [9] qui est la technique biométrique la plus ancienne. Qaget les empreintes
digitales sont une mesure biométrique assez mapédes par les utilisateurs a cause de
'association qui est souvent faite avec la crinfogee. Les empreintes digitales sont formées
par les crétes (ridge) et les vallées (furrow) @néSes sur la surface du bout des doigts. La
reconnaissance de liris qui est une technologieplias récente puisqu’elle ne s’est
véritablement développée que dans les années 8@ €@ehnologie représente 6% des
applications. Elles sont trés intéressantes pounidenétrie, car elle permet de différencier
méme des jumeaux ou l'ceil gauche de l'ceil dromed'méme personne. En effet, La
technologie de liris présente aussi une quédisité de points caractéristiques qui ne
varient pratiquement pas pendant la vie contrairgrdesa couleur qui peut changer. Mais
cela n'a aucune influence car les imagess dbtenues par les capteurs sont en noir et

blanc.

Pour les caractéristiques comportementales, néasrans les systemes basés sur la
Voix, qui est la seule technique qui permettel'tieure actuelle de reconnaitre une
personne a distance. Cependant cette techniqueggacilement falsifiable en utilisant un
enregistrement. De plus, la méthode basée sugtetsire dont on trouve chaque personne
possede une signature qui lui est propre et qui geoc servir a l'identifier. Il existe deux
modes de reconnaissance : le mode statique etde thamamique. Le mode statique n’utilise

gue l'information géométriqgue de la signature. Lmode dynamique utilise a la fois
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information géométrique et dynamique, c’est-aedes mesures de vitesse, d’accélération,...
etc. Le mode dynamique est plus riche en informagjoe le mode statique, il est donc plus

discriminant.

Il existe d’autres méthodes biométriques baséedesuveines de la main, I'A.D.N.
(acide désoxyribonucléique), I'odeur corporellefdeme de l'oreille, la forme des levres, le

rythme de frappe sur un clavier, la démarche,... etc.
Le choix de ces technique dépend de plusieurs facteurs [10] sont :

» La précision et la fiabilité de I'identification ade la vérification. Le résultat ne doit
surtout pas étre susceptible aux conditions amdsamt au vieillissement.

> Le colt d'installation, du maintien et de I'opéoati

» L'universalité de l'authentification par exempl@ teconnaissance par I'écriture ne
convient pas aux analphabétes.

» La facilité d’emploi.

> La reproductibilité des résultats. En général ciesctéristiques physionomiques sont
plus reproductibles et moins susceptibles a laretafon que les caractéristiques

comportementales.

4. La place de la reconnaissance faciale parmi les a&as techniques biométriques

La biométrie est une science qui s’est dévelopegelid le début du siécle passé. Elle
a été employée au début pour identifier les critgin€ette technique initiée par A. Bertillon
en 1903 s’appuyait sur des mesures anthropomésriquecorps caractérisant les personnes.
L’empreinte digitale est la technique biométrigaglus ancienne et la plus répandue et qui a
eteé adoptée par Scotland Yard dés 1901 et paefaddure de Police de Paris, des 1903 pour
rechercher les criminels. La reconnaissance faciplant a elle, a trouvé des applications
dans différents domaines comme l'identification dessonnes inconnues et cela depuis 1926.
L'expression faciale, déja étudiée par Darwin etlianne de Boulogne au dix-huitieme
siecle, a joué un rdle majeur dans la recherchéesugmotions depuis les travaux de Sylvan

Tomkins dans les années 1960.

De plus, lutilisation des techniques de reconaaiss faciale a connu un
développement a grande échelle depuis le milieladages 90, avec I'utilisation efficace de
nouvelles technologies, notamment 'ordinateur setcapacité de traitement d'images et de

e
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fouille de banques de données (datamining) cduj@ donné des nouvelles applications.
Aujourd’hui la reconnaissance faciale est utiliglsns plusieurs domaines, telles que la
sécurité, controle d’acces, ...etc. D’apidd], en 2010 aprés avoir mis a l'essai divers
systemes de reconnaissance faciale, le Nationatutesof Standards and Technology des
Etats-Unis a constaté que le meilleur algorithmenettait de reconnaitre avec exactitude 92

% des inconnus au moyen d’'une base de données$ dalllon de dossiers criminels.

Par ailleurs, aux Etats-Unis, cette technologi#tiooe a se développer, elle est méme
utilisée par les agences gouvernementales (FBpaodes entreprises privdd]. De méme,
la technologie de reconnaissance faciale fait de ph plus partie intégrante des mesures de
sécurité déployées dans le cadre d’événementsifspidet grande envergure. Lors des Jeux
Olympiques de Pékin, en 2008, toutes les persogonegntraient dans le stade principal
devaient se soumettre a une vérification de l'idérd un poste muni d'un dispositif de
reconnaissance faciale. On a également eu recourstta technologie pour les jeux
Olympiques de Londres en 2012 afin de surveillentfée de suspects identifiés. Aussi lors
de la Coupe du monde de 2Q13], les services de police brésiliens prévoient adildes
lunettes de style « Robocop » équipées d'une camepable de filmer 400 images par

seconde et les comparées avec une base de donmé&sque de 13 millions de photos

D’apres un rapport publié en 2013 par le service rdeherche du Congres
ameéricail4], les organismes chargés de I'application de la gdourraient chercher
prochainement a équiper des veéhicules aériens skt de dispositifs de reconnaissance
faciale ou d’autres technologies de reconnaissdroenétrique douces permettant de
reconnaitre et de surveiller des individus surdaebde caractéristiques telles que la taille,
I'age, le sexe et la couleur de la peau...etc.

En effet, la nouveauté dans la reconnaissanceldaaisve grace au développement
des nouvelles caméras de type 3D. Ces camérasodniede meilleurs résultats que les

cameéras classiques, parce qu’elles acquierentumgel tridimensionnelle de chaque visage.
4.1. Expression faciale

L’expression faciale est un aspect important dupmtement et de la communication
non-verbald15] ou le changement dans le visage. En général dtapes principales peuvent
étre distinguées dans un systeme d’analyse d’esiprefaciale. La premiére étape consiste a

détecter le visage, c’'est I'étape qui permet deatdimla zone de recherche. Par la suite,

)
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I'extraction des informations nécessaires qui d&cri au mieux I'expression. A la fin, on se
basant sur ces informations, I'image sera affeatéae catégorie d’expressions a l'aide d’'un

classifieur.

Pour que la technologie soit efficace, il faut dsgr d’'une image numérique du visage
de lindividu, d’'une base de données d'images nugués d’individus identifies et d'un
logiciel de reconnaissance faciale capable d’'étafvle correspondance exacte entre I'image

d’un individu et une image d’un individu identifigui est enregistrée dans la base de données.
4.2. Classification des expressions faciales

La classification, d’'une maniere générale, permet @rtitionner un ensemble
d’'observations en différentes classes, en regrdugeams une méme classe les observations
présentant les mémes caractéristiquear ailleur, la classification des images intervien
comme une étape tres importante dans des apptisatimmétrie et la reconnaissance des
formes telles que la reconnaissance des visagds,pdeole, la reconnaissance par géométrie

de la main, la détection de la peau, ...etc.

Les méthodes de classification sont divisées enx dgwoupes|[16] [17] selon
l'information disponible sur les spécifications aasses ; lorsque les différentes classes des
observations sont connues au préalable pour Issifitadion on parle de classification
supervisée. Cette catégorie de méthodes est fdukfguaur la classification des images. En
revanche, dans le cas ou I'on n'a aucune connassanpriori sur I'appartenance des
observations aux classes, on parle de classifitatim-supervisée ou clustering. Celle-ci est
plus adaptée pour la segmentation, elle ne néeeasitine intervention humaine.

Nous présenterons ici un bref apercu des méthoeletadsification supervisée et non

supervisée les plus courantes, ainsi leurs avasietgaconvenients respectifs.
4.2.1. Méthode supervisée

Dans le cadre de la reconnaissance de formes, khodes de classification
supervisée tentent d'apprendre. A partir d'imagesirplesquelles la classe est connue,
constituant un échantillon d’apprentissage et wrectfon de classification. Cette fonction

permettra d’associer une valeur de classe a chiatpge dans la classe inconnue.

Il existe unemultitude de méthodes de classification supervipéani les méthodes
les plus classiques : la régle des K plus procbesns(KPPV)[19] et les séparateurs a vaste

o
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marge(SVM) [20], la classification optimale de Bayd25], Dans notre travail nous

s’'intéressons a cet dernier.

Classification par la méthode Bayésienne

Cette méthode de nature statistique, on supposel’gchantillon a analyser est
composé de N observations tirées, indépendamme, dasses Lou k=1,2,.., k selon les
lois de probabilités conditionnelles P(%JConnues. Par application du théoréme de Bayes, il
est possible de déterminer la probabilité pour me’'observation Xappartienne a la classe
Ck. Cette probabilite, appelée aussi probabilip@steriori de la classexCelle est donnée par
la relation :

p(Xq|Ck)p(Cr)

P(Ck|XQ) = p(Xq)

(1)

Ou P(X;) designe la valeur de la fonction de densité gacsnte a la distribution des
observations provenant de I'échantillon au poigeXP(G&) désigne la probabilité a priori de

la classe (de telle sorte que :
k=1P(C) =1 2)

P (X/C«) désigne la probabilité conditionnelle de la otask, c’est-a-dire, la fonction de

densité de probabilité sous-jacente a la distrmuties observations provenant la classe C

Le probleme de classification d’une observatiopp€ut étre résolu en adoptant la régle de

décision bayésienne suivante :
P (CsiX>P (G/Xq), O k=1, 2... K, (ks) (3)

L’application de la regle de Bayes revient a traudes fonctions de décision(¥dq), k=1,

2,..., k, telles que I'observation Xq soit affectéla @lasse Cs si et seulement si :
d(Xg) >d(Xq)  Ok=1,2,....k 2k (4)

Dans la plus part des cas, la probabilité condiigdlie de la classe Ck est de type gaussienne

telle que :

exp (=3 (Xqlwi )T Tk (Xqlwr))

N 1
(2m)2|Y k|2

P(Xx,4|c) = ()




Premier Chapitre La reconnaissance faciale

Dans cette expressiopg est le vecteur moyen de la € }; k la matrice de covariance de la

classe ¢

Ainsi, les fonctions de décision dk peuvent etmit€s sous la forme :
1 1 _
di(X,) = —510g|2 k| — 5 Xq — )T Tt (X — i) + 1og[P(C)] (6)
Les probabilités P(Q peuvent etre estimées par :
N
P(C) == ()

Ou Nck est le nombre d’obsevations appartenant a laecldsst N le nombre d’observations
totales.ui et k sont estimés par la moyenne et la variance enugirégpartir des prototypes

de la classe C

Les méthodes bayésiennes ont l'avantage d'étrelssmgt efficaces, malgré les
hypothéses d’indépendance entre les variables. Pmen des études comparatives des
algorithmes de classification ont prouvé que lespkimple classificateur Bayésien,
appelé « naive Bayes », avait des performances$asisi a celles des arbres de décision et

des réseaux de neurones.

De plus, ils se sont montrés précis et rapidesiqs a de grandes base de données.
Les méthodes de classification probabilistes, de faig été largement utilisées en

reconnaissance de formes, et continuent de I'étre.

Par contre la classification Bayésienne est assoaiécertains désavantages par
exemple, son application nécessite des probabdiés la détermination requiert typiquement
de grandes quantités de données ou plusieurs esanaes a priori. De plus les méthodes
Bayésiennes nécessitent un colt de calcul relatmerélevé pour déterminer I'hypothese
optimale dans un cas général. Encore ce modelealitdte n’'est parfois pas un concept

intuitif pour un expert du domaine.
4.2.2. Méthodes non supervisées

La classification non supervisée ou “clus@gtinest l'une des techniques
fondamentales de [I'extraction de données tsmees ou non structurées. Plusieurs
méthodes ont été proposées: Parmi celle I'ACPn@lfse en Composantes Principales,

Principal Component Analysis) qui fait 'apprentige en utilisant un nombre d’attributs de

.




Premier Chapitre La reconnaissance faciale

données moins grand que le nombre d’attributsammiti Il y a aussi I'algorithme des K means
qui est aussi connue sous le nom de méthode déesenobiles. Cet algorithme simple,
rapide mais reste toujours sensible au choix dalieur k.Le but de I'algorithme K-means est
de regrouper les données en k partitions difféegieenombre de groupes k est défini par

I'utilisateur. [18]
4.3. Détection de visages

La détection du visage a été tres largement abgrdé& communauté du traitement
d'images et de la vision par ordinateur. Ainsi é&eannaissance d’identité, d’émotions et
d’expressions, sont aujourd’hui des activités dineeche trés actives. De plus, La détection
des visages ou la localisation des visages dangmage d'entrée est une étape fondamentale

de tout systéme de traitement des visages.

Plusieurs méthodes ont été vues présentement dandomaine, l'une des ces
méthodes présentées par Yang et Wgisglconsiste a détecter le visage en utilisant
principalement la couleur du visage. La méthode Yhng et Waibel consiste a convertir
limage de l'espace colorimétrique RGB vergspace chromatique RG et ensuite de

suivre un modéle de couleur qui représenteidage dans I' espace converti.

L’identification est souvent la finalité des applions de sécurité publique et
nationale. Par exemple, un aéroport ou un cenwditp.a reconnaissance faciale convient
tres bien pour les applications d’'identificatioar tes images du visage peuvent étre captées a
distance et a l'insu de lindividu. On peut aussoia recours a d'autres technologies
biométriques, comme la reconnaissance de la démamhde la voix, pour identifier les
individus a distance et sans leur consentements glles comportent des limites évidentes

qui les rendent moins utiles.
4.3.1. Caractéristiqgues d’un détecteur de visage
Un détecteur de visage idéal doit posséder lesigaistiques suivantes:

» Robustessell doit étre capable de gérer les variations diappce selon la pose, la
taille, I'éclairage, 'occlusion, les milieux corepés, les expressions faciales et la
résolution.

» Rapidité: Il doit étre assez rapide pour effectuertdaitement en temps réel.

s
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» Simplicité: Il doit étre simple. Par exemple, le temgs formation doit étre
court, le nombre de parametres doit étre petilegtéchantillons d‘apprentissage

doivent pouvoir étre recueillis a moindre co(t.

4.3.2. Les techniques de détection de visages

Il existe une variété de techniques consacréeslé@déation de visage. Les systemes de
suivi et de détection du visage se sont beaucoupl@gpés ces dernieres années grace a
'amélioration du matériel et a la forte demanddusstrielle, par exemple pour la recherche
d’'individu par le biais d’'une caméra de surveillenou encore [l'utilisation de robots
d’exploration (recherche de survivants a la suitendncendie). Une variété technique
consacrée dans ce domaine, Parmi lesquelleanétksodes basées sur les caractéristiques
invariantes « Feature invariant approachgsy.

Les algorithmes contenus dans cette catégorie senbasur le fait que les
caractéristiques faciales ne changent pas mémael dieaientation du visage, I'angle de prise
de vue ou les conditions d’éclairage varient. Coute ainsi dans cette catégorie des
techniques basées sur la text{@&] ou la signature de couleur de la pdaG] pour la
détection des différentes caractéristiques facidlesque, la couleur et la texture constituent
les deux sources d’information les plus utiliséemsd plusieurs applications d’analyse
d’'images, la reconnaissance d’'objets, I'indexatmantimédia, la segmentation d'image, etc.

> Détection de visages basée sur I'analyse de laestoude la peau

Les méthodes de détection basées sur I'analysa ceuleur de la ped23] sont des
meéthodes efficaces et rapides. Elles réduisematesde recherche de la région visage dans
image. De plus, la couleur de la peau ese information robuste face aux rotations,
aux changements d’échelle, et aux occultatipagtielles. Les techniques de détection
du visage basées sur la couleur de la meawvent étre classifiées en quatre catégories
que nous allons maintenant aborder: les mndéhe@xplicites qui consiste a définir
explicitement les frontieres de la région peau déespace couleur utilisé. Tel qu’elles
utilisent des regles de décision empiriques etfatistiques pour la détection des pixels ayant
la couleur de la peau, les méthodes non parmués, ces approche ne dépendent pas de
la forme de la fonction de distribution dadate. Elles utilisent les histogrammes couleur
2D et 3D pour représenter la densité de probaliktéa tonalité de la peau dans un espace

couleur,de plus, leurs performances dépendent diregiendes images d'apprentissage.

b
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Le besoin d’'un modele plus compact pour représdat@eau, et qui peut étre généralisé
avec moins de données d'apprentissage, aséoles chercheurs a développer des
modéles paramétriques de distribution de peaueCeittniere est souvent représentée sous la
forme d’'un modele gaussien simple (MGS) parfoip®djue, ou par un mélange de modeles
gaussiens (GMM) et les méthodes semi paraméBu est principalement utilisées pour
classifier des données de grande dimension, mesfehctionnent tout aussi bien pour des
données de faible dimension, leur objectif dstclassifier les pixels d’entrée selon qu’ils
correspondent ou non a des pixels de peau, ceajmigb au final d’extraire la région du
visage. Toutes ces approches pratiquent uhasep d'apprentissage sur un nombre

d'images représentatives pour calculer unesitierde probabilité de la couleur pg2L

> Détection de visages basée sur la texture

La texture est un ensemble de pixels (niveaux @8 gpatialement agencés selon un
certain nombre de relations spatiales, ainsi crégmat région homogene. Il ya plusieurs
approches et modeles qui ont été proposées poardatérisation de la texture, parmi les plus
connue on a la matrice de cooccurrence. Qui egeraent utilisée dans le monde du
traitement d'image. Elle présente une grande soi@lde mise en ceuvre et donne de bons

résultats sur la plupart des types d’'images.
4.4. Extraction des caractéristiques de visage

En plus de la classification, I'étape de I'extrantides parameétres représente le coeur
du systeme de reconnaissance, elle consiste duffde traitement de I'image dans un autre
espace de travail plus simple et qui assume meilleure exploitation de données, et
donc permettre l'utilisation, seulement, des infations utiles, discriminantes et non
redondantes. Dans le but de trouver un petit nond@ecaractéristiques qui, une fois
combinées, forment un classifieur efficace. Ondpjtliquer la méthode d’apprentissage, qui
consiste a mémoriser les parametres, apréscegtraet classification, dans une base de

données bien ordonnées pour faciliter la phaseamnaissance et la prise d'une décision.
4.5. Lareconnaissance de visage

La reconnaissance du visage est la techniqgue B qdmmune et la plus populaire
parmi les techniques de reconnaissance biométrigmsi, la reconnaissance du visage est
utilisée dans un grand nombre d’applications indua sécurité, le contréle d'acces, le

fichage, la communication et le loisir informatique

]
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Les systemes de reconnaissance automatiqueexjggssions du visage peuvent
étre utilisés principalement pour l'interaction hoexmachine. Bien que beaucoup de
progrés ont été accomplis, la reconnaissateexpression du visage, en temps réel, avec
une grande précision reste un défi en raison deotaplexité et la variabilité de ces

expressions.

De nombreuses méthodes de reconnaissancasdgevont été proposées durant
les trois dernieres décenri@]. De ce fait, la littérature sur cette tladioue est tres
vaste et en aborde des aspects tres vamés.niéthodes de reconnaissance de visage
peuvent étre regroupées suivant qu’elles opéremtaractérisation globale, locale ou hybride

des visages, ce que nous définissons dans ceitui su

Méthodes globales

Ces méthodes utilisent la totalité du visagemme entrée du systeme de
reconnaissance. Une des représentations les ptilisées pour coder le visage est
basée sur les Eigenfaces, qui s’appuie 'sumalyse en composantes principales. De plus,
elles sont basées sur des techniques danabtséistique bien connues. Dans ces
méthodes, les images de visage (qui peugaet vues comme des matrices de valeurs
de pixels) sont traittes de maniere globate sent généralement transformées en
vecteurs, plus faciles a manipuler. L’avantagegpal des méthodes globales est qu’elles
sont relativement rapides a mettre en ceuvre eteguealculs de base sont d’'une complexité
moyenne. En revanche, elles sont tres sensinles variations d’éclairement, de pose et
d’expression faciale. Ceci se comprend aisénmergque la moindre variation des
conditions de I'environnement entraine des chang&nméluctables dans les valeurs des

pixels qui sont traités directement.

Méthodes locales

Dans ces méthodes, les caractéristiques locales tple les yeux, le nez et la
bouche sont extraites et leurs positions iaigee leurs statistiques locales (issues
d’'informations géométriques, colorimétriques outdexles) sont fournies a un classifieur
structurel. Toutes ces méthodes ont I'avantdgepouvoir modéliser plus facilement les
variations de pose, d’éclairage et d’expressionrggport aux méthodes globales. Toutefois,

elles sont plus lourdes a utiliser puisqu’il faotigent placer manuellement un assez grand
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nombre de points sur le visage alors que heéthodes globales ne nécessitent de
connaitre que la position des yeux afin de normalies images, ce qui peut étre fait
automatiguement et de maniere assez fiable pagorthme de détection.

Méthodes hybrides

Les méthodes hybrides permettent d’associer lestagas des méthodes globales et
locales en combinant la détection de carstigues géométrigues (ou structurales)avec
I'extraction de caracteéristiques d’apparence |lacaidles permettent d’augmenter la stabilité
de la performance de reconnaissance lorscllngements de pose, d’éclairement et
d’expressions faciales. Ces méthodes peuvenhtitement obtenir de meilleurs taux
de reconnaissance que les deux types de deithwécédentes.

5. Principales difficultés de la reconnaissance de \dge

La reconnaissance de visage est la méthode langluselle car c'est la méthode
utilisée inconsciemment par tous les individus grad'interaction visuelle. Elle est surtout

utilisée dans des casinos, des stades, mais égdldares les aéroports.

Le probléme de ces méthodes est le manque d’atficsides images en entrée sont de
faible luminosité ou si certaines parties d’'un gsaont masqueées. De plus, le fait qu'un

visage soit ombragé rend I'extraction des caragtiguies faciales trés difficiles.

Cependantcette technique fait face a beaucoup decditts en raison de la tres
grande variabilité de la forme a détectenafje d'un visage quelconque, d’orientation et
de taille quelconque avec un éclairement quelcongles états d'expression faciales,
d'occlusion et d'éclairage changent eégalementeldggiobal des visages, faible luminosites,
mais aussie port de lunettes ou autre modification visibie visage (opération, blessure,
pilosité, maquillage,.). De plus, si certaines parties d’'un visage soasquées, et le fait
gu’'un visage soit ombragé rend I'extraction desraci#ristiques faciales trés difficiles, et

moins d’efficacit§(fig.2).

En fait, il y a pas mal en détection de visagealuwsconditions rigoureuses pour la

classification des formes et les techniquagpientissagl].

-
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Fig.2. difficultés de la reconnaissance de visa@changements d’échelle. @)angements
d’éclairage. (c)port de lunettes. @angements d’orientations du visage cfgingements des

expressions faciales.
6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en relief quelgatens et définitions de base liées
a la biométrie et ses diverses technologies. Apnése comparaison des technologies
biométriques on a choisit la reconnaissance fagiale sa popularité et sa simplicité ainsi
le colt faible de réaliser ce systeme paro#l suffit un caméra pour capter les images
de visages et un micro-ordinateur pour faire ldsutes.Ou on a cité quelque méthodes de
classification utilisé dans ce domaine, dont n&ligtéresserons a la classification bayésiens
car c’est I'objectif du deuxiéme chapitre. Enfinpus avons mis en évidence les différentes
difficultés inhérentes a la reconnaissance autguetie visages. Cette étude nous a permis
de constater que la reconnaissance de visagitesule plus en plus l'intérét de la

communauté scientifique, car elle présente plusiehallenges et verrous technologiques.

17




Deuxiéeme chapitre Les Réseaux Bayésiens

Chapitre 11

Les réseaux Bayésiens

1. Introduction

Les réseaux bayésiens sont le résultat des réeeifectuées dans les années
1980, dus a l'informaticien américain Judea Pef86) a UCLA (University of California,
Los Angeles) et a une équipe de chercheurs daroiseniversité d'Aalborg. L'objectif
initial de ces travaux était d’'intégrer la notidimdertitude dans les systémes experts. Les RB
est une union entre la théorie des probabilités ¢héorie des graphes afin de donner des
outils efficaces pour représenter une distributienprobabilités jointes sur un ensemble de
variables aléatoires. Leur utilisation nous permattobtenir une représentation compacte de
ces ensembles de dépendances grace a la notiosapauhtion et des tables de probabilités
conditionnelledAnnexe. B) a partir de laquelle il lui sera plus simple desonner. Les RB
permettent aussi de modéliser et de capitalisercderaissances (connaissances d’experts,
exploitation de bases de données, de détectiomadeld, reconnaissance des formes ...),
d’établir des diagnostics (applications en méde@hesn maintenance), de modéliser et

d’aider a la prise de décision.

Dans ce chapitre nous allons définir les néselaayésiens. Ainsi nous présenterons
les principales définitions, les principaux théoesnet les étapes de la construction des
réseaux bayésiens. Ensuite, nous parleronsudlues algorithmes d'inférence et
d’apprentissage, enfin nous étudierons le résegasken adapté a la classification (réseau

bayésien naif), et quelques avantages liées aroede

.
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2. Définition

les RB sont des modeles graphiques probabilistegegsentant la connaissance et
permettant de calculer des probabilités caomtielles en s’appuyant sur le théoréme
de Bayes qui est détaillé dans le paragraphe suivas RB apportent des solutions a
différentes sortes de problématiqugs8]. lls décrivent la distribution des probabilités
associées a un ensemble de variables dont ces@mglirectement dépendantes et d’autres
sont indépendantes conditionnellemgfl]. L'intérét particulier de ces réseaux est de tenir
compte simultanément de connaissances a priopeftxet de I'expérience contenue dans les

données|30]

Autrement dit, un réseau bayésien est un mysteéeprésente la connaissance, |l
permet de calculer des probabilités conditideselapportant des solutions a différentes
sortes de problématiques. De plus, les réseawedBans sont un moyen simple de
représenter une distribution de probabilité joidien ensemble de variables aléatoires et de
visualiser les propriétés de dépendance conditlmnesurs dépendances sont représentées
par ses arcs et codées en tant que probabilitdsuldutions conditionnelles aux niveaux des
nceuds. Tel que, si une variable aléatoire X déplend, alors le nceud X a un arc directionnel

du nceud Y.

Fig.Représentation graphique de la causalité

De méme, Les réseaux Bayésiens possédent tousvietages des modeles
probabilistes standards, ainsi que des avantaggdésnentaires liés a leur représentation
graphique. lIs offrent un outil naturel pour résmudeux problemes qui apparaissent tout le
temps dans les domaines de mathématiques appliquiéksl'ingénierie. L’incertitude et la
complexité jouent un réle de plus en plus importdanhs la conception et l'analyse
d’algorithmes d’apprentissage par machine (machaaening algorithms). Les principaux
avantages s'inscrivent dans la description du neodal structure d’'un modele graphique

montre de maniere simple et claire les déapeces conditionnelles dans le modele de

-
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probabilités correspondantes, permettant I'évadoaet la révision du modéle), et dans

I'efficacité du calcul.

Définition Formelle

D’'une fagon formelle, un réseau bayésien est domestie la réunion d'un graphe
acyclique orienté G, tel que : G=G (V, E) ou V kmtsemble des nceuds de G, E I'ensemble
des arcs de G et d’'un espace probabilisé fdnip), avec est I'univers de probabilités et p

'ensemble des variables aléatoires Xz{X... X} associées aux nceuds du graphe tel que :
La distribution de la probabilité jointe P(X) sur ansemble de variables aléatoires

X =f{X1,.., Xn} de ce modéele, s’écrit de la facsnivante :

PXy ;... Xn)=Ili: PX; /Pa(X;)) )

Ou Pa(X) est I'ensemble des parents du nceudaxs G.

3. Formule de Bayes

Le théoréeme de Bayes est un résultat de base enethdes probabilités, issu des
travaux du révérend Thomas Bayes (1702-1761), pi&sen 1763. llest utilisé dans
I'inférence statistiqueour mettre a jour les estimations d’'une proligbdu d’'un parametre

guelconque a partir des observations et des lopamabilités.

Pour aboutir au théoréeme de Bayes, on part d'ure diinitions de la probabilité

conditionnelle :
P(A|B)P(B) = P(AnB) = P(B|A)P(A) (2)

En notantP(A N B) la probabilité que A et B aient tous les deux.liEn divisant de part et

d’autre par P(B), on obtient :

P(B|A)P(A).

P(AIB) = "5 3)

Le terme P(A) est la probabilité¢ a priori de Aleelest aussi appelée la probabilité
marginale de A. Le terme P(A|B) est appelée lagiidibé a posteriori de A sachant B (ou
encore de A sous condition B). Elle est « postégiey au sens qu’elle dépend directement
de B. Le terme P(B|A) pour un B connu, est appeltorction de vraisemblance de A. De

méme, le terme P(B) est appelé la probabilité maigiou a priori de B.




Deuxiéeme chapitre Les Réseaux Bayésiens

On améliore parfois le theoréme de Bajgdd en remarquant que :
P(B) = P(AnB) + P(A nB) = P(B|A)P(A) + P(B|A) P () 4)
Afin de réécrire le théoreme ainsi :

P(B|A)P(A). (5)
P(B|A)P(A)+P(B|A)P(A)

P(A|B) =

OuA est lecomplémentairele A. Plus généralement, si§Aest unepartitionde I'ensemble

des possibles, on a:

(BIADP(A))

PlAN\B)= %;(BlA))P(A))

(6)

Autres écritures du théoréme de Bayes

> Théoréme de Baves généralisé (régle de chainage)

La distribution de probabilité jointe globale asgéeca I'ensemble des variables aléatoires est
donnée selon le théoreme de bayes par :

PX1,....Xn) = PX1) PXo/X1) PXalXy, X2) ... p K/X1,Xz,... Xn1)
:Pﬂ Hizzn P(Xi/Xi-l, cen ,Xl) (7)

Mais dans un réseau bayésien, les probabilitésittmmuklles de certaines variablXs ne
sont pas dépendantes de tous les prédécesseMr{ada-d Xj,..., Xi.1), mais seulement de
certains d’entre eux ce qui ont une influence deesurX;. Nous appellerons cet ensemble

restreint les parents markoviens ¥eou simplement les parents notés Kg, (alors nous

pouvons écrire :

P (xi/x1...Xn)=P (xi/parents (xi)) (8)

D’ou la loi jointe décomposée sous forme de prodag distributions de probabilités locales
par la régle de chainage :

P (x1,..., Xn) = [[ P(xi/ parents (xi)) 9)

Cette formule est également appelée formule derfaation ou de chainag@?]
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4. La décision Bayésienne

C’est une méthode de classification automatiquanae de la reconnaissance des

formes formulée comme suit :

Un échantillon a analyser est composé de N obsensdtirées, indépendamment de k classes
Crour= 1,2,.., K selon les lois de probabilités conditiehes p(X/G) connues. Par
application du théoreme de Bayes, il est possildeddterminer la probabilité qu’une
observation Xappartienne a la classe..CCette probabilité appelée aussi probabilité a

posteriori de la classe(elle est donnée par la relation:

P(Cr /X )="0CcBD (10)

Ainsi, une observation X est affectée a la clasgei@lle vérifie la regle de décision
bayésienne suivante :
P(X/G) P(G) > P(X/G,) P(G) k], Isr< Kk (11)

5. Construction des réseaux bayésiens

Lors de la construction de réseaux bayésiensest pas toujours évident qu'un expert
puisse fournir de facon numérique I'ensemble desnpetres nécessaires a l'inférence dans un
graphe. Il est intéressant dans certains cas dengéer ces parametres a partir d'une base

d'exemples. C'est grace a la méthode d'apprergisgagermettre de remeédier a ce probléme.

La construction d’'un réseau bayésien se déoeeen trois étapes distinctes citées au

dessous :

» |dentification des variables et de leurs espacémtd': cette étape dite qualitative
consiste a la définition de l'ensemble desiables du systeme, avec précision de
I'espace d'état de chaque variable.

» Définition de la structure du réseau bayeésien'@stde probabiliste introduit I'idée de
distribution jointe définie sur les variables néees de la base d'observations et
choisir une structure de graphe qui senapatible avec les variables.

» Définition de la loi de probabilité conjointe deariables est I'étape quantitative

consiste en I'évaluation numérique des distiiims de probabilités conditionnelles.

£
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6. Principe du Réseau Bayésien

Les RB permettent d’effectuer des calculs comgegemme I'apprentissage des

probabilités et I'inférence avec des manipulatigraphiques.

L’aspect graphique de ces modeles est le fait degoconstruire ce graphe a l'aide
d’expertise et/ou d’algorithmes d’apprentissagd fes RB des outils de plus en plus utilisés
en extraction et en gestion des connaissaf8®s Ces réseaux cherchent a fournir a cette
base une modélisation sous forme de grapleaci@risant les dépendances
conditionnelles des différentes variables. Leuusiés nécessitent une base de données qui se

déroule en deux phases: Inférence et Apprentissage.
6.1.Apprentissage dans les réseaux bayésiens

L’apprentissage d’'un réseau bayésien sachant uemdahs d’observations peut se
décomposer en deux étapes. La premiere consisppranare sa structure, c’est-a-dire le
graphe associé au réseau. Une fois sa structureorstie, il est nécessaire d’estimer les
parameétres du réseau correspondant aux distrilsutiien probabilités conditionnelles des

variables
6.1.1. Apprentissage de la structure

L’apprentissage de la structure des RB est un gnobINP-difficile, qui a mené a la
proposition de nombreuses méthodes. Ces dernieoes Isasées sur des données
d'observation qui peuvent étre classées sommairereantrois grandes familles. Les
meéthodes basées sur des tests d’'indépendanceiconélite, les méthodes a base de score et

les méthodes hybrides qui sont une combinaisomre ésgrdeux méthodes précédentes.

En 1977, Robinson a montré que le nombre de steudtugenéré possible a partir de

n nceud est donné par la formule suivante :
Ns (n) = T, (-DH ()21 DN(n— 1), n>1 (12)
Ce qui donne pourn=4 on a Ns(4)=543 et pour : n=7 on a Ns(7)=1.4 * 109.

Comme [|'équation (12) est super-exponentielle,sil mnpossible d’effectuer un parcours
exhaustif en un temps raisonnable dés que le nodgneeuds dépasse 7 ou 8, ce qui rend les
méthodes d’apprentissage de la structure sontcapdis seulement pour les populations a

£
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taille limitée (quelques centaines de variables).rBison, ces méthodes utilisent alors une

heuristigue de recherche dans I'espace des graglgebques dirigés (DAG).
» Les méthodes a base de recherche d’'indépendanndgioanelles

C'est la premiere série d'approches, ctmsia rechercher les différentes
indépendances conditionnelles qui existent entreux devariables quelconques
conditionnellement a un ensemble de variables, tabst de réduire I'espace de recherche
de la meilleure structure. Cette série proposéelement par une équipe de chercheurs
Spirtes, Glymour, Scheines en 1§88 d’'un c6té, avec les algorithmes SGS, P C, CI, &Cl
d’autre c6té, Pearl et Verma avec les algorithm@set ICH35]. Le principe de ces
algorithmes est basé sur les étapes suivantes :

e construire un graphe non dirigé contenant lesioglatentre les variables a partir de
tests d'indépendance conditionnelle.

» détecter les V-structures (en utilisant aussitdsts d'indépendance conditionnelle).

» propager les orientations de certains arcs.

* Prendre éventuellement en compte les causes igitdecdues a des variables latentes.

» Les méthodes a base de score

Contrairement a la premiere famille de méthodesdixiemes approches vont soit
chercher la structure qui va maximiser un certaores soit chercher les meilleures structures
et combiner leurs résultats. Pour que ces approghlesse de score soient réalisables en
pratique. Il faut les décomposé localement. C’eslirg@ s’exprimer comme la somme de
scores locaux au niveau de chaque nceud ou un prdedumesures dont chacune n’est
fonction seulement que d’'un nceud et de I'ensembleged parents :

Exemple, si on prend un RB ou B = @5est noté par un score S (G, D) qui désigne sa
capacité a representer les données D. Ce scorprdaidre en compte deux propriétés :
S (G, D)Ex;ex s(Xi, Pa(X;)) ou S (G, D) Flx, ex s(Xi, Pa(X;))
» Les méthodes hybrides

Les méthodes hybrides sont dans le but de comi@seavantages des méthodes
basées sur la recherche d’'indépendance et cekégdaur les scores. Ce rapprochement peut
s'effectuer en deux étape®ne recherche locale et Une optimisation globale. La

recherche locale, permet d'obtenir un voisinage contenant toutes les dépendances

")
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ou indépendances locales intéressantes avec l'aide de tests d'indépendances.
L’optimisation globale, permet de faire une recherche sur l'espace des DAG en se

restreignant aux dépendances locales trouvées précédemment.
6.1.2. Apprentissage des parametres

Apres avoir trouvé la structure du réseau baygseslant I'apprentissage de structure,
il est nécessaire d'estimer les distributions adalilités conditionnelles du réseau. Comme
pour tout probleme d'apprentissage, différentdsnigeies sont possibles selon la disponibilité
de données pour le probléme a traiter, ou d'expdutsdomaine. On peut classer ces
techniques en deux grandes familles : apprentisdguetir de données complétes ou non, et

par des approches statistiques classiques ou bapés..

A partir de données complétes

Dans le cas ou toutes les variables sont obsergagthode la plus simple et la plus
utilisée est I'estimation statistique qui consétestimer la probabilité d'un événement par la
fréquence d'apparition de I'événement danddse de données. Cette approche appelée
maximum de vraisemblance (MY36], nous donne alors :

Mv = Nijk

P (% = %\ Pa() = x) =67} "5

(13)

Ou N, . est le nombre d'évenements dans la base de dopméekesquels la variable Xi est

dans I'état ket ses parents sont dans la configuratjon x

Le principe est quelque peu difféerent de l'estioratbayésienne qui consiste a trouver les
parametre® les plus probables sachant que les données owabsevées. En utilisant une

distribution de Dirichlet comme a priori sur legg@meétres, on peut écrire :

map=__Nijkt @ijk—1 (14)
i)k
I Yk (Nij+ apjr—1)

PX=x\Pa(X)=x)=6

Il existe aussi, I'approche bayésienne qui congistensidérer I'espérance a la place
du maximum. Il s’agie alors, de I'espérance a pamiequi nous permet de calculer ces
parametres par :

= Nijrtaijk (15)
P (% =%\ Pa(X) =x) =07 /%
( (%) =%) =Yk Yk (Nijr+ aijk)

o
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A partir des données incomplétes

Dans le cas des données incomplétes, Il existéephssalgorithmes pour estimer les
données mangquantes a partir des données connudiguade les ignorer. Parmi ces
algorithmes, MCAR (Missing Completly At Random), AMissing At Random), NMAR
(Not Missing At Random) et les algorithmes EM (Esfagion-Maximisation ou Espérance
maximisation). Ces derniers sont le plus utili&8 car ils sont les plus faciles a résoudre. Ils
sont composés de quatre étapes itératifs genétastintation des parametr@squi peuvent
étre utilisés dans les deux cas d’apprentissagestgjae et d'apprentissage bayéside

principe de ces algorithmes est présenté dansdianB.
7. Inférence

L'inférence bayésienne est une méthode permetmmtéduire la probabilité d'un
événement a partir de celles dautres événemeéfd évalués. De point de vue
mathématique, il s’agit de calculer P(Y|X). C'esprobabilité a posteriori de Y sachant X, tel

que X un ensemble d’observations et Y un ensedwlariables décrivent le probleme.

En effet, le calcul d’'inférence probabiliste étantgénéral NP-difficile c’est pourquoi
il était convenable de le voir de fagcon complétarpdes instances réalisables et incomplete
dans les autres cas. D’ap[8%] [38] les algorithmes d’inférence peuvent étre classétear
catégories : L'inférence exacte, et l'inférence ragpnative. Le choix d'une catégorie ou
d’'une autre sera en fonction de la structure dptgrades distributions de probabilité utilisées

et du nombre de données d’apprentissage.

7.1. Algorithmes d’inférence exacte
Les algorithmes d’inférence exacte les plus répsés : L'algorithme de passage de
messages de Pearl, I'algorithme d’élimination dek#t et I'algorithme d’arbre de jonction.
Ces algorithmes seront détaillés dans la sectiolegsous.

L’algorithme d’élimination des variables

L’algorithme d’élimination des variables ou l'algthme d’élimination de Bucket en
anglais (Bucket Elimination algorithm) décrite daj#]. Il consiste a marginaliser la
distribution de probabilité jointe d’'un réseau mmcédant variable par variable. Chaque
marginalisation sur une variable Xi donne lieu @ samme des probabilités de cette variable.
Parfois, cette somme vaudra 1, ce qui conduitléniiéation de la variable Xi. On procédera

alors a la marginalisation sur des variables réssaminsi de suite jusqu'a ce que la
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distribution soit marginalisée. Le probléme de agbrithme est que 'ordre dans lequel ces
variables sont éliminées détermine la quantité aleut nécessaire pour marginaliser la

distribution de probabilités jointes, donc la coaxilé de I'algorithme.

L’algorithme de passage de messages (Algorithme Pearl)

L’algorithme de passage de messages est plus ceous le nom de polytree
algorithm [41]. C’est la premiere méthode d’inférence exacte infitedpar Kim et Pearl
(1983) et Pearl (1989%2]. Leur principe est d’associer a chaque noceud ucepseur qui
puisse envoyer des messages a ses Vvoisins jusggg@un équilibre soit atteint un nombre
fini d’étapes.Cette méthode ne fonctionne de maniere exactedguog le cas des arbres ou

poly-arbres.

> Exemple de fonctionnement de 'algorithme dansafediun arbre

e Soit G (V, E) un graphe acyclique orienté (un axboea V est I'ensemble des nceuds et
E celui des arcs.

e Soit X= {X,: vV} un ensemble de variables aléatoires ou chaqu@ahia X,
correspond a un nceud v du graphe. Pour chaque viddudn définit 1, 'ensemble
de ses parents dans le graphe.

» Soit 8 I'ensemble des probabilités conditionnelled}& {P (X\|xn)}, vOV est le
couple (GB) définissant un réseau bayésien.

» Soit HIX le sous-ensemble des variables observées E.

» Soit XilIX une variable quelconque associée au nceud i 4 B)(

* Soit Ni I'ensemble des nceuds parents observés ateDii 'ensemble des nceuds
enfants observés. la figure suivante montre un ngelignsemble de ses nceuds
parents Ni et 'ensemble de ses nceuds enfant@avBg, N; 'ensemble des variables
associées aux nceuds Ni et Dansemble des variables associées aux noeuds de Di

Ni

Di

Fig.2. Sous-ensemble d’un arbre : Un nceud, sons pareas&nfants.

-
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On va alors distinguer deux types de messAgHst :
A(Xi) OP(Dxi|Xi) et T(Xi) OP(Xi, Nxi)

De plus, soit HIIE une variable observée, alors :

P (Xi|Ei=g)OA(Xi) T((Xi)

Ou O signifie la proportion.

» Calcul des messages A en chague noeud. i

Pour chaque nceud j enfant de noeud i.
l.e. pour chaque variable XjDyx; oui, jl0Veti#j ona:
Axj (Xi=xi)=X,; P(Xj = xj|Xi = xi) A(Xj = xj) (17)

Ay (Xi=xi) signifie que l'on fait une sommation surutes les valeurs possibles xj de la

variable Xj.
Posons X={X, Xz, ........ Xn}. Les messages se calculent de la fagon suivante :

» Sila variable Xi est observée alokXi) est un vecteur de taille égale au domaine de
Xi. i.e le nombre de valeurs possible que la \dei&i peut prendre .Ce vecteur vaut
0 partout sauf a la place de la valeur observéelau

* Sile nceud i est une feuille de I'arbre, alorsdeteurA(Xi) vaut 1 partout.

e Sinon A(Xi=xi)=]]xjopxi Axj (Xi=Xxi).

» Calcul des messages men chaque nceud i

e Soit j 'unique nceud parent de i

i.e. Soit X[INy; ou i,jaV et i.

On a i (Xj=X))= T(Xj=X]) [Ixkepy; xi Axx (Xj = xj) (18)
Posons X={X1, X2,.... Xn}. Les messagase calculent de la fagon suivante :

» Sila variable Xi est observée, alag<i)= 1i(xi) est un vecteur de taille égale au
domaine de Xi. i.e. le nombre de valeurs possibke g variable Xi peut prendre.
Ce vecteur vaut 0 partout sauf a la place de kwalbservée vaut 1.
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* Sile nceud i est laracine de I'arbre (i.e : saipas de parent) alors(Xi)=P(Xi)
e Sinon,m(Xi=xi)=2xj P (Xi=xi|Xj=Xj) T (Xj=X])

Par ailleurs, cette méthode a été étendue aux wésgaelconques pour donner

I'algorithme de l'arbre de jonction qui permet @éré I'inférence sur n’importe quel graphe.

L’algorithme de l’arbre de jonction (Clique Tree propagation) [43]

L’algorithme d’arbre de jonction est une générailisade I'algorithme de passages de
Pearl, il permet de faire I'inférence sur n'impaptel type du graphe. On l'appelle aussi
algorithme JLO, du nom de ses auteurs: F.V.Jersén,Lauritzen et K.G. Olesed4].Cet

algorithme se comporte de la fagcon suivante:

> la phase de construction

La phase de construction nécessite un ensembleods-ésapes permettant de
transformer le graphe initial en un arbre a jonttiont les noeuds sont des regroupements de
nceuds du graphe initial. Cette transformation ésessaire d’'une part, pour éliminer les
boucles du graphe et d’autre part, pour obtenigraphe plus efficace quant au temps de
calcul nécessaire a l'inference. Mais elle resteiveadente au niveau de la distribution de

probabilité représentée. Elle se fait en trois €&¢45]:

* la moralisation du graphe.

» la triangulation du graphe et I'extraction des wég qui formeront les nceuds du futur
arbre. A rappeler qu’une clique est un sous graphgraphe G dont tous les nceuds
sont connectés deux a deux.

* lacréation d’'un arbre, appelé arbre a jonction.

Cette phase est essentielle, car la qualité dberéade jonction engendré influe directement

sur la complexité des calculs lors de la phaserdegoatior{46].

> la phase de propagation

La phase de propagation s’agit de la phase delgatobabiliste, ou les nouvelles
informations concernant une ou plusieurs variabted propagées a I'ensemble du réseau, de

maniére a mettre a jour I'ensemble des distribstide probabilités du réseau.
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» Latriangulation du graphe moral

* La construction de I'arbre de jonction

Mais, ces algorithmes souffrent d’'un grand problélada complexité. Tel que, si on
a des graphes qui sont fortement connectés, la leaitg sera de type exponentiel. Pour
pallier ce probleme, on peut utiliser des méthatie$erence approximatives qui donnent des

résultats approchés mais dans un temps fini
7.2.Algorithmes d’inférence approximative

Lorsqu’il n’est pas possible de faire une inféreezacte, par exemple le cas ou les
facteurs qui interviennent dans l'algorithme deiatales d’élimination ou celui de I'arbre a
jonction sont tres larges a manipuler efficacementys devons chercher une méthode
approximative qui permettre d’avoir un résultat @ppmatif mais tres proche de celui traité

par une inférence exacte.

Par ailleurs, pour certains réseaux bayésiensasandies nceuds discrets et des noeuds
continus, il n'existe pas d'algorithme d’inférenegact. Le seul recours pour évaluer des
probabilités est alors d'utiliser des algorithmemfdrence approchés. Trois méthodes
différentes ont été proposées : La méthode de patdipa cyclique MCMC (pour Markov
Chains Monte Carlo)43] permettant d’échantillonner des variables aléatare construisant
une chaine de Markov. L’échantillonnage de Gilphg] est une technique qui génere
indirectement des variables aléatoires a partiradtlistribution sans nécessiter le calcul de la
densité et les méthodes variationnellé8].

Ces méthodes statistiques approchées ne calcasreqactement les lois marginales,
mais donnent une estimation. Elles permettent dencaiter des applications de grande taille

en temps raisonnable ce qui n’est pas le cas diwdes exactes.

Pour conclure, on peut dire que l'inférence dassR& est un probleme malitrisé et
suivant les en faisant appelle a des méthodese=xact approchées, selon que I'on souhaite

privilégier la performance (temps de calcul) opiécision des résultats.

8. Réseaux Bayésiens adaptés a la classification

Les classifieurs Bayésiendilisent des méthodes basées sur le théoreme yhs Béin
de déterminer les probabilités et d’associer aeeiclasses a certains objets selon les
données d'apprentissage. Le probleme de cleastsifit peut se traduire par la
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minimisation du taux d’erreurs, ce qui peut éfeemulé mathématiquement en utilisant
la régle de Bayes. Dans le cadre de l'apgfmsage bayésien nous retrouvons plusieurs
types de classificateurs : classificateur optindle Bayes, classificateur Baysien Naif,

classificateur de Gibbs et les réseaux bayssien

Dans cette partie nous allons présenté #ssificateur Baysien Naif qui sera

utilisé dans nos contributions.

Le classificteur bayésien naif

Le classifieur bayésien naif repose sur I'hipse que les solutions recherchées
peuvent étre trouvées a partir des distrilmgtiole probabilités dans les données et dans

les hypothéses. Cette méthode permet de déternineclassification d’'un exemple
guelconque spécifiée en termes de variables.slpposant que les variabl{asl, eenXn}
de I'espace d’entrée X sont indépendantes les degswutres ety tel que Y= {0,1} pour

la classification binaire. La régle de classifioatde Bayes s’écrit :
CN Bayes(X) =argmaxyey P(xy, ..., X|y) X P(¥) (19)

e Cla variable aléatoire représentant la classe.

* Xi,..., Xy SONt les variables caractéristiques.

Les réseaux Bayésiens naif, peuvent étre représpatéda structure de la figure ci-dessous :

©
O,

Fig.3. Exemple d’'un réseau bayésiens naif

Le principal avantage de ce classifieur est sass@ed’apprentissage et ses bonnes
performances prédictivefvec trés peu de données, sa précision est bieresbwmeilleure

gue celle dautres algorithmes. Cette qualité daie le classifieur Bayésien naif est assez
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souvent utilisé en combinaison avec d'autres dlgunas, comme par exemple les arbres de
décision[19].

Pour améliorer la performance du classificateuélms I'hypothése d’'indépendance
conditionnelle des variables feuilles, Friedmanppse d’augmenter la structure du réseau
bayésien naif avec un arc entre les caractérigtiguand c’est nécessaire. Cette structure
(Fig.4) est appelées réseau bayésien naif augmenté. Lelebwette amélioration est

'augmentation de pouvoir classifier en recherchameilleur arbre.

Fig.4. Réseau bayésien naif augmenté par un arbre

Cependant, il existe une autre approche plus réagelée les multi-nefd2] qui a
apporté deux points importants. Dans le premiemtpoies relations de causalité et
d’'indépendances entre les attributs ne sont pagrfwmnt les mémes selon les différentes
modalités du nceud principal « classe ». Le deuxi@miat, la structure représentant les

liaisons entre les attributs pour une classe festebeaucoup plus simple que de la structure
qui relie toutes les variables.
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9. Conclusion

Les réseaux bayésiens font partie de la llndes modeles graphiques. lls
regroupent au sein d’'un méme formalisme la thétege graphes et celle des probabilités afin
de fournir des outils efficaces autant gu'intuitiour représenter une distribution de
probabilités jointes sur un ensemble de vaembhléatoires. De méme leur représentation

graphique facilite la compréhension dans un domaéneonnaissances.

Dans ce chapitre, nous avons couvert lesicipaux aspects concernant les
réseaux bayeésiens. Ainsi, nous avons vu que roedeles graphiques sont des outils
bien adaptés a la description des problémesédisidns dans l'incertain, en permettant
notamment de tenir compte des connaissances dilepre a traité. De plus, nous avons
egalement illustré les fondements théoriques de=at& bayeésiens et nous avons présenté un
bref état de I'art des mécanismes d’inférence appfentissage nécessaires a la mise en place
d’un réseau bayésien ainsi que des extensions diercger. A la fin, nous avons cité
guelques modeles particuliers des réseaux Bayépemsi lesquels : les réseaux bayésiens
dynamiques et les classificateurs bayésiens. Lehpio chapitre sera consacré a I'intégration

des réseaux bayésiens dans la reconnaissancesdgesii
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Chapitre III

Détection de la peau du visage

1. Introduction

Nous étudierons dans ce chapitre une techniqueed®nnaissance de la peau du
visage par I'analyse de la couleur et de la textlans les images. Cette méthode s’appuie sur
les réseaux bayésiens naifs et la matrice de woecce pour définir un modele de peau
capable de différencier les pixels de peau de deuxon peal.es expérimentations réalisées
sur une base d'images importante montrent I'efficat la faibilité de notre approche. Les
résultats de cette méthode seront présentés entrmpta I'implémentation de cette méthode
proposée a été réalisée sous logiciel Matlab Botabox(BNT).

2. Détection de la peau

Détection de la pedaz], dans une image revient a trouver les pixels etdgons de
image correspondant a la peau. Ce processuséegragement utilisé comme une étape de
prétraitement pour trouver des régions qui pountaserrespondre a certaines parties du corps
humain. Aussi la présence de peau dans une imageesndication de la présence possible
d’humains. La plupart des travaux de recherches damomaine s’appuie sur la coulgi6]

[39], et quelques approches y ajoutent égalementidatibn d’'informations de textufd9].

La détection des pixels de la peau est une opéradativement simple, peu couteuse en
calcul tout en étant efficace. Ces qualités ontoeragé son utilisation en prouvant son
efficacité dans des applications telles que ladiié&® des mains, la détection et le suivi du

visage et I'analyse des gestes dans divers syst#mesraction homme-machine.

La détection de la peau basant sur la couleurrepracessus comporte deux phases :
la phase d’apprentissage et celle de classificat@oncernant la phase d’apprentissage se
base théoriquement en trois étapes principales.

» Choisir un espace couleur approprié.
» Collecter une base de données d’'imagettes « patcdespeau a partir d’exemples

d'images de visage. Une telle base de donnéesecvrgénéralement des patches de
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peau a partir d'une grande variété de personnedast différentes conditions
d’éclairage.

» Apprendre les parametres du classifieur de peau.

Apres l'apprentissage, elle vient la phase de ifieason qui consiste a classifier les pixels
de la peau dans la phase d’apprentissage. De naépmase de classification ce fait dans trois
étapes principales :

* De convertir 'image dans le méme espace coulearaglui qui a été utilisé dans la
phase d’apprentissage.
» De classifier chaque pixel en pixel-peau ou pixatpeau, en utilisant le classifieur

entrainé.

Des fois, on applique des post- traitements surdg®ns détectées comme de la peau
en utilisant la morphologie mathématique, et cecimposant des criteres géométriques et

spatiaux a ces régions.
2.1.Approche basée sur la couleur

Dans notre approche, la couleur est l'indice foretaal pour identifier les pixels de
peau de ceux de non peau dans une image. Plusispexces de couleur sont utilisés pour

etiqueter les pixels comme pixels de couldearpeau: RGB, HSV, YCrCb, ...

Le choix de l'espace de couleur est tres imponpaoir la perception des couleurs
proches par I'utilisateur. Les images sont souvemtésentées et affichées en espace RGB.
L’espace convenable pour la classification et cqliipermet de distinguer les composants
intensité et la chrominance, puisque I'espace RGHange ces derniers donc il n'est pas

convenable pour le faire.

Dans notre travail, nous choisirons le modele « HS3r, c’est le plus couramment
employé dans les logiciels de référence dans iemnant numeérique en termes de retouches
couleurs. Plusieurs travauant montré que I'espace couleur HSV (Hue, SatumatioValue)
permet une bonne détection des pixels de la pemiénét de cet espace est que ces
composantes sont tres proches de la perceptionihe@mes couleurs. Il permet a I'utilisateur
de spécifier la classe couleur peau en fonctioladeinte et la saturation. Il a été utilisé dans
plusieurs travaux de rechercH&®] [51] [52]... faisant appel a la détection de la peau grace

a la notion de chrominance et de luminance.

s
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2.2.Approche basée sur la texture

Les méthodes de I'analyse statistique de la texamet divisées en deux groupes :
une analyse de premier ordre comme la moyefmevariance,..., et une analyse de
second ordre comme la matrice de cooccurreheebut de l'analyse de texture est
d’extraire les propriétés caractéristiques ladjet dans une image et de les exprimer
sous une forme de vecteur de caractéristiquesefi@sentation obtenue servira de base aux
étapes ultérieures.

Dans le cadre de notre travail, nous notéressons aux méthodes de second
ordre, plus précisément nous choisissons ledrices de cooccurrence, parce que les
statistiques du second ordre prennent en trgpdistribution spatiale de deux pixels

décrivant ainsi la relation sur le voisinage piegls.

3. La matrice de cooccurrence

Une matrice de cooccurrence est une matrieetallle Nx N, ou N est le
nombre de niveaux de gris d'une image. Pouar déplacement d (translation), un
elément (i, j) de la matrice est défini par le noentle pixels de l'image de niveau de gris
] situés a d d’'un pixel de niveau de gris .

Les matrices de cooccurrence contiennent uassen trés importante
d’'informations, elles sont donc difficilement maniables, de ce fait, quatorze indices qui
correspondent a des caracteres descriptifs teldsires peuvent étre calculés a partir de

ces matrices. Nous ne présentons ici quedmises indices:

Homogénéité :
Zz P(i,))
1+ (@—-))?

Energie :

RN

> (pan)
i

Contraste :

X = N*PE)

.
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4. Classification par les réseaux bayeésiens naifs

Plusieurs méthodes sont proposées pour comstini modele de couleur de
peau, parmi elles les classifieurs bayésiens ngiiis,nous avons déja définir dans le second
chapitre, et que nous utiliserons dans notre agipdic. Ces classifieurs permet de déterminer
les probabilités d’appartenance a posteriori sidensités de probabilité et les probabilités a
priori sont connues. De méme, il permet d’'obteaitalux d’erreur de classification minimum,
qui est I'objectif souhaitable pour tous systemesldssification.

Les classifieurs bayésiens naifs s'epmur le théoreme de bayes. L’expression
mathématique de la formule de Bayes qui prend ersidération la probabilité a priori
d’apparition des individus des différentes classiede leurs distributions dans I'espace des

descripteurs est donnée comme suit:

P(X|Classe)P(Classey) (1)

P(Classey|X) = @D

Avec P(Classe,|X): probabilité a posteriori qu’un pixel de caractégisesX parétienne a la
classe k.

P(Classe;) : Densité de probabilité dési la classe est k.

P(X) : Probabilité d’observeX

5. lllustration et interprétation des résultats

Notre méthode proposée ici est de construire umdéheo paramétrigue de
distributions de couleur de peau. Nous considédmssvecteurs de forme ¢ = [H S Vijui
représentent le composant de chrominance de ehpiyel dans I'espace HSV. Tout
d’abord, nous collectionnons un ensemble des pbkaras de couleur de peau de plusieurs
personnes des ethnies différentes telles quéflesains, Européens...Ensuite, ils sont

modelés par la distribution Gaussienne suivante :
1on
s = ;Zj=1 Cj (2)

Y= 3 (g — us) (G — s)' @3)
Ou cj est vecteur d’exemplaire extrait

n est nombre de vecteurs

Us est le vecteur moyen du modele

Y sest la matrice de covariance du modeéle

-
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Grace a ces parametres, nous pouvons détermin@xeirgui a une couleur de peau ou

de non peau en calculant sa fonction de densiptatmbilité dans la distribution Gaussienne.

1 ~(c-pe)T y-1
P(c|Peau) = ——e™2 s (c—uy) (4)
2|} s|2

En utilisant (4), nous avions constuire une ie&gnaire de sortie dans laquelle
chaque pixel est classifié en deux classes: clatese pixels de couleur de peau, classe des
pixels de couleur non pederatiquement, cette tache est faite de la masigwante :

Nous construirons au premier lieu, une base de @mmnnoonstituée de 100 photos que nous
avons prises pour plusieurs personnes dans Iéseatifes conditions d’éclairages, différentes

couleurs de peau et différentes orientatioriaidd d’'une caméra. Ensuit, a partir de cette
base nous avons extrait des patches (imagettes)lidel00 * 100 dans le but de construire

une base d’apprentissage contenant 100 imagettes gie100 imagettes non peau. Nous
avons construit aussi une base de tests a panpiludeurs images contenant des objets d’'une
grande variabilité (pixels peau et des pixels neaw). Toutes les images d’apprentissage
utilisées sont enregistrées en format JPEG. Ndterons ci-dessous quelques exemples de

base de données et les patches extraits a padatigebase.

(a) exemple extrait de la base de données

(b) exemple des imagettes peau

(c) exemple des imagettes non peau

Fig.1. Exemple des images d’apprentissage
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Une fois que nous avions construire cette basguetous avions lire et afficher ces
images a l'aide du logiciel MATLAB que nous avortdiseé dans notre travail, nous avons
passé a la deuxieme étape qui consiste a constiuiréseau bayésien naif. La création de ce
dernier se fait grace a la toolbox (BNT) qui contieoutes les commandes construisant les
réseaux bayésiens. Tel que, la commanaek«bnet » pour la créatiome RBN qui prend en
entrée le réseau créé et la base d’apprentissageit @ fait l'initialisation des probabilités

conditionnelles aléatoirement avec un a priori dcblet.

Les variables de I'espace calorimétrique HSV samitinues, alors, dans ce cas nous

avons utilisé la commandegaussian-CPD »afin de faire I'apprentissage de ces variables

Apres la construction du RBN, nous avons passgeaautre étape dite inférence, dans
cette étape, nous avons choisi tout d’abord I'déllgore d’inférence a appliquer, dans notre
cas nous avons utilisé I'algorithme d’éliminatioa ariables implémenté dans la BNT sous
la commande «ar_ elim_inf_ingine ». Le but de cette étape est de classifier kekbatis
par rapport a la classe peau ou non peau. Enantilia probabilité a posteriori de chaque

classe qui s’écrit de la maniére suivante :
P (Ci/X=xj) = P(C)) [T}_, P(x;/ C2) (5)

Avec :
Ci les valeurs de la classe C gtr¥présentent les valeurs de vecteur X de paramé&®s
pixels de l'image, i est I'ordre des classes ;sdaatre cas, nous avons deux classes : i=1,2
(peau et non peau) et le p c’est le nombre de patramutilisés.
Il'y a une autre méthode plus simple que l'utiimatde la BNT. Cette métode consiste a
utiliser la commande& Naive Bayes .fit> pour I'apprentissage et la command®@redict »
pour l'inférence.
L’étape suivante consiste a tester des images appartiennent a notre base mais aussi
d’autres qui n’appartiennent pas a cette base.

De méme, pour la texture sauf dans ce cas, nousaanverti les images au niveau

de gris a l'aide de la commandergb2gray ».Ensuit nous avons calculé les paramétres de la
texture avec la matrice de cooccurrence. Sa comenagst implémentée dans Matlab sous
« graycomatrix », et aprés avoir calculer les pataes, nous I'avons récupéré sous forme
d’'un vecteur « data » que nous avions utilisé paine I'apprentissage et l'inférence de la
méme fagon que la couleur.

Dans le but de 'amélioration des résultats nousnavfait la fusion des approches
(couleur et texture ». A la fin nous avons caldaktaux de bonne détection de la matrice de

confusion. Les résultats seront montrés ci-dessus.

w0
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5.1. lllustration des résultats

» Les réseaux bayésiens naifs obtenus dans les différentes applications

Fig.2. L’architecture de RBN avec les parametres d’espaateur HSV

Homogenty

Fig.3. L'architecture de RBN avec les parametres de textu

@ B () momosensi snewy convas

Fig.4L'architecture de RBN avec les parametres dexte et de couleur

.
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Pour les RBN obtenu, le C est le nceud parent rept&se nceud classe « peau ou non
peau » et les autres nceuds sont les nceuds epi@néxemple dans le cas de I'espace couleur
HSV les nceuds enfants correspondant au trois canfpessH, S et V.

» Résultats obtenu

* Pour la couleur

(b)

Fig .5 . Détection de la peau a partir de sa couleur

(a) Les images HSV}, I(bs images résultantes.

La matrice de confusion obtenue et la suivant :

68426 13182]
7306 74302

Le taux de bonne détection est : 87.4473%

Dans le cas, ou les images test sont en HSV ledtats obtenus sont montrés ci-

dessous, avec le taux de bonne détection égal&la%87
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* Pour la texture

(b)

Fig .6 . Détection de la peau a partir des paramétres tetiare.

(@) Les images au niveaurig (o) Les images résultantes.

La matrice de confusion obtenue est la suivante :

3458 6743
1733 8468

Le taux de bonne détection, dans ce cas est4553. %

Les résultats que nous avons obtenus dans cettecappmontrent que l'utilisation de
la texture pour la détection de la peau n’est paséilleure méthode par rapport a la couleur
tel. En remarquant la grande différance (58.4550% fa texture est pour la couleur de taux
de bonne détection est 87.4473%).

)
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e Pour la fusion

(b)
Fig .7 . Détection de la peau en fusion les deux approche
(@) Lesimages tests originales, (b) Les imagesltantes.

La matrice de confusion obtenue est la suivante :

990928 18971
30579 979320

Le taux de bonne détection est : 97 ,5468

A partir de cette application, nous pouvons dire tgs RBN donnent des résultats
probants, en fusionnant des parameétres de la &xuvec celle de la couleur permet
d’améliorer les résultats, en remarque que le tiudétection atteint les 97.54%.

A la fin, pour conformer les résultats obtenus nausns testé les trois approches sur

la méme image test. Les résultats obtenus sontrénsat la figure suivante :
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(d) (e) (f)
Fig.8.Images test : (a). Image original (b). Image aaivde gris (c). Image en HSV
(d), (e), (f) Les images résultantes par ordretirex couleur, la fusion (texture+couleur).
Pour la texture : le taux de bonne classification =
Pour la couleur : le taux de bonne classificatidv=473%.

Pour la fusion : le taux de bonne classification =

Nous remarquons que le taux de bonne détectionmaeure lors de la fusion des

parametres couleurs et ceux de texture.
5.2. Interprétation des résultats

Nous avons appliqué les réseaux bayésiens naifs lpodétection de la peau du
visage, pour cela nous avons utilisé les paramekeelm couleur et texture. Et nous avons
obtenu le meilleur taux de détection lors d’'assemlnles deux paramétres (texture et
couleur), les petites perturbations sont dues aumxlitions d’éclairage et certains objets qui
ont des couleurs semblables a celles de la peaaihandont laguelle ne peut pas faire la

difference méme avec I'ceil. Nous avons constaté lgaeparameétres de la texture seuls
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donnent des mauvais résultats. Par contre, la wodst un moyen tres efficace pour la

détection de la peau. Et en fissionnant la cowdéla texture le résultat est meilleur.

6. Conclusion
L’application que nous avons présenté dans ceustaih est une étape
préliminaire et d’'une grande importance daosstles systemes de reconnaissances de
visages , car avant de lancer le systeme ngoonnaitre les personnes, une Vérification
de la présence ou pas d’'un visage dans la scarneifre de tres évidente. Cette étape
permettra au systeme de détourner I'opératiomedennaissance si la scéne ne contient

aucuns visages.

Notre application est basée sur la recherdee la présence de la peau dans
limage , a l'aide d'un clasifieur bayésien narf se basant sur I'information couleur et

texture.

Les résultats obtenus sont satisfaisants, cauleda bonne détection est important en

le comparant a celui obtenu en utilisant la coulet texture séparément.

Nous avons aussi montré que l'information textuiesinpas suffisante seule mais

permet d’améliorer sensiblement les performances détecteur de visages.
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Conclusion générale

Nous nous sommes intéressés dans ce mémoire éolanegssance d’objet coloré, en
appliguons les méthodes graphique probabiliste piasisément les réseaux bayésiens. Tel
gue ces derniers constituent une technique d’atignmisde représentation et de manipulation
de connaissances, qu’ils s’agissent de formaliaecdnnaissance d’expert, d’extraire la
connaissance contenue dans des bases de dorniggmrmettant de représentation des
connaissances incertaines et de raisonnement & ganformations incompletes sur des
phénomenes complexes. Ces avantages les rendstiphésdans plusieurs domaines tels que
linformatique, traitement d'images, la santé, &eahse, la sécurité, etc.

L’objectif de notre travail et d'utiliser les reésex bayésiens dans le domaine de
sécurité plus précisément la reconnaissance fgomaieidentifier le visage a partir de la peau
on s’appui sur les deux techniques d’identificatioauleur et texture. La raison de ce choix
est que cette approche s’affranchit de la plupest difficultés liées a la détection de visage
précédemment citées (posture, expression faciakmtation,...etc.). Pour cela, nous avons
utilisé I'espace couleur HSV pour ses capacitéslidénguer les composants intensité et
chrominance et on a aussi extraits a partir desiceatde cooccurrence trois attributs de

texture: contraste, énergie, et homogénéite.

Pour l'extraction des descripteurs pertinents, nawsns proposé et dressé un
ensemble d’algorithmes de sélection des attribuisont évalués en précision et une mesure
de score proposée pour la recherche d’'images st pasles taux de classification et matrices
de confusion dans le cas de la classification sigie. Tel que les algorithmes d’inférences

et d’apprentissages des réseaux bayésiennes.

Les tests effectués sur quelques images, sont éndas bons résultats dans la quelle
nous avons utilisé I'approche couleur, par contrerpa texture il donne des résultats mais ils
ne sont pas vraiment suffisant. Pour remédier prabléme on a pensé de fusionné le deux
approche. A cette fin on a trouvé des résultatersap comparaison avec les deux approches
utilisé séparément. Tel que, le taux de bons déteest améliorée de 10.0995% par rapport a

celui de la couleur et nous ne parlerons pas pelur de la texture.
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De plus, nous avons opté pour l'utilisation dessifgeurs bayésienne naif comme des
bons classifieurs pour la détection de la peauamart sur des caractéristiqgues couleurs et
texture afin de trouver les visages présents damsde qui étayent I'hypothése de la
présence de personnes. Par ailleurs, cette apppoébente une relative simplicité de mise en

ceuvre et exhibe une vitesse d’exécution compadixe le contexte applicatif de nos travaux.
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Annexe A

Les généralités

A.1. Variance - écart-type

La variance et I'écart-type d’une variable aléaaiont définis respectivement par :

Var(X)=E [(X-E[X])?] = E[X*-E[X]? eto(X) = /Var(X)
Pour une variable aléatoire X et tout reeln a :
o(AX) = A%Var(X) et o(AX) = |Aao(X)

A.2. Moralisation

La moralisation d’'un GAD G= (V, E) est obtenu @sdrientant les arcs de ce graphe
et en mariant les parents d’'un méme nceud. Un gnayoinal noté & = (V, E") a la propriété

de créer une clique pour chaque nceud et ses parents
A.3. Triangulation

Un graphe non dirigé est triangulé si et seulersetdut cycle de longueur supérieure
a 3 possede une corde (c’'est a dire une arétatreiéaix noeuds non adjacents dans le cycle).

Le graphe de jonction minimal d’un graphe triang@i@st un arbre a jonction.
A.4. Représentation graphique de la causalité

Un réseau bayésien ou réseau probabiliste agtpectif d’acquérir, de représenter et

d’utiliser la connaissance. Il est constitué dexdsamposantes :

» Un graphe causal, orienté, acycliques, dont¢esds sont des variables d’intérét du
domaine, les arcs des relations de dépendance e variables. L'ensemble des
nceuds et des arcs forme ce que I'on appelle latsteudu réseau bayésien. C’est la
représentation qualitative de la connaissance.

» un ensemble de distributions locales de probabiljié sont les parameétres du réseau.
Pour chaque nceud on dispose d’'une table de prabalf (variable | parents) qui
représente la distribution locale de probshilill faut remarquer que I'état de
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chaque nceud ne dépend que de I'état de ses parkrg®git de la représentation

guantitative de la connaissance.
A.5. Représentation probabiliste de la causalité

La théorie des probabilités a pour objectif de nliedé des expériences pour les
guelles plusieurs résultats peuvent se réalises faar réalisation ne peut pas étre déterminée

a l'avance.

Avec la représentation graphique de la causalitéeut connaitre la direction de
circulation de connaissances dans le graphés mn ne peut pas connaitre la quantité
de circulation de connaissances. Alors, il fane représentation probabiliste associé a ce
graphe. Avec une relation causale : A=>B oeutpreprésenter la quantité de cette
relation par la probabilité conditionnelle : pfB|tout on respectant les régles de

transposition des graphes en termes de probabilités
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Annexe B

Quelques rappels sur les probabilitées

B.1. Définition principale de la probabilité

La probabilité P (A) d'un évenement A est un nondaas l'intervalle [0, 1] tel que :
P (A) = 1 si 'événement a est certain.
P (A) = 0 si cet événement est certain et qu’iboi pas produit.
Si A et B sont des événements mutuellement exslusifcouvrent tous les évenements
possibles, on a:
PA)+P@B)=1
B.2. Probabilité conditionnelle

Soit A et B deux événements. Si P¢A), on pose :

P(BNA)

P(BIA) = 5

L’expression p(B\A) se dit « probabilité conditiaie de B sachant que A est réalisé »
B.3. Probabilité jointe
Soient X et Y deux variables aléatoires continddsrs leurs fonction de distribution jointe
est définie par :
FX,y)=P&x,Y<y)

Dans le cas générale, la fonction de distribut@ntg de n variables XXa,..., X, est définie
par :

FXX2, .oy %) = P (X <X, Xo< X2, ... Xn< Xn)

B.5. Arbre a jonction

Un arbre a jonction dans un réseau bayésien @e®wariables aléatoires X est un
graphe acyclique non dirigé T = (V, E) avec V l'emtble des noeuds et E 'ensemble des
arcs. Chaque nceud €V dans le graphe est appelé clique, il est assodés variables ;X
OX. On nomme $= G NC;le séparateur des cliquesdl G. Chaque clique st associée a
un facteurd(C;) appelé potentiel de clique et chaque séparatg@stSassocié a un facteur

®(S;) appele potentiel de séparateur.
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B.4. Indépendance conditionnelle
Soient deux variables aléatoires; Xt X. On dit que X1 et X2 sont
indépendants conditionnellement a X3, si 'une g@gespriétés équivalentes suivantes est
Vérifiée :
P(X1|X2,X3) = P(X1|X3)
P(X1,X2|X3) = P(X1|X3).P(X2|X3)
On notera que P (X1, X2)=P(X1letX2) est la prob#&bijointe alors que la probabilité

conditionnelle estP(X1]|X2) = % , définie seulement lorsque P(XA).

B.5. D-séparation (directed separation)

On dira que X et Y sont d-séparés par Z si pous tesi chemins entre X et Y, I'une au

moins des deux conditions suivantes est vérifiée :

* Le chemin converge en un nceudV, tel \gge Z, etV n'est pas une cause directe de
Z.

» Le chemin passe par Z, et il est soit divergeoit,en série au nceud Z.

On a prouvé que si X et Y sont d-séparés par Zsafoet Y sont indépendants
conditionnelle & Z. Ce résultat est trés importaat, il permet de limiter les calculs de
probabilités grace a des propriétés du graphe.&ams que X et Y soient d-séparés par Z,
et que Z soit connu. Supposons, par ailleguxn vienne de calculer p (X|Z). Si une
nouvelle information sur Y est alors connue, celltds me permet de conserver le calcul

de p(X|Z) comme valeur de p(X|Z,Y).
B.6. Distribution de Dirichlet

Laloi de Dirichlet, souvent notée Dij( elle est une famille de lois de
probabilité continues. Cette loi (distribution) est paramétpse le vecteus de nombres

réels positifs.

Tel que, soientyy, ay, a3, ... ar tous strictement positifs. Une distribution de Elitet

.

d’exposantsy oy oz, .. or possede une densité de probabilité de la formeasteé :

Dir(O\ s, az, s, .. ar)=reizt [7_, gt
i=1 i

OuT est la fonction Gamma qui satisfRix+1)=xI'(x) ef’(1) = 0.
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Annexe C

Présentation de logiciel Matlab et la BNT

C.1. Présentation de logiciel Matlab

MATLAB (MATrix LABoratory) est un logiciel de calcul numérique, destobjets
privilégiés sont les matrices (réelles, complexds}, vecteurs (réels, complexes) et les
scalaires. Les opérations sous MATLAB sont donanadies au sens de ces objets. La
simplicité d'utilisation de MATLAB en fait un outibédagogique indispensable a la
compréhension de cours, comme le traitement dénadgraitement de signal, l'algebre
linéaire ...Pour toutes les commandes de MATLAB, il existe doeumentation directement

accessible a partir de la machine : cette aidetaitée par la commandéedp commande.

C.2. Bayes Net Toolbox (BNT)

La boite a outils de Bayes net est une biblioteéapen -source de MATLAB pour
les modéles graphiques dirigés. BNT supporte debnemx types de nceuds (distributions de
probabilité), l'inférence exacte et approximatiV@pprentissage des parametres ou de
structure et les modéles statiques ou dynamiquass [Be fait, la BNT est largement utilisé
dans la recherche et I'enseignement, sa due aplessgibilité de récupéré les avantages de
Matlab, qui a de bons algorithmes numériques, ®ttébleaux sont particulierement bien
adaptés a la gestion des tables de probabilitéditmmelles des réseaux bayésiens.

Pour charger la BNT dans Matlab nous suivons Igtguntions suivantes :
Ouvrir le logiciel matlab, aller dans file, Set paAdd with sub folders, la BNT, ok, save,
close.

La BNT s’avere comme un outil indispensable et patiqgue pour la manipulation
des réseaux bayésiens, car elle a la possibilstidier tout les parametres de ces derniéres.
La BNT nous mit a notre disposition toutes les fanrs utilisées dans linférence et

'apprentissage des parametres (probabilité a postd’algorithme d’arbre de jonction,....).



Résumé

La reconnaissance faciale est une technique bimmuétla plus adaptée dans les
dernieres années, non seulement pour son efficatitds aussi pour sa possibilité de
diminuer le temps de calcule grace a sa simpl@atité robustesse lorsqu’on travail avec une

grande base de données.

Dans notre manuscrit, nous avons présenté utersgsde détection de visages a
partir des images fixes, notre systeme esttegvec une variété d’images contenant
plusieurs personnes sans conditions sur ifagl et sans conditions sur l'angle de
rotation du visage dans lI'image, il est basé suréseau bayésien (classifieur bayésien naif).
Ce réseau s’appui sur la méthode de détection ulewroen utilisant I'espace HSV ainsi, la

méthode de détection de texture en utilisant liosade cooccurrence.

A cet effet, nous avons montré que ce classifiayebien donne des résultats probants

malgreé sa structure simplifiée.

Mots-clés :reconnaissance faciale, détection de la peaug@quexture, le réseau bayésien

naif, la matrice de cooccurrence.
Abstract

Facial recognition is a technique best suited btao®in recent years, not only for its
effectiveness but also for its ability to reduce thme to calculate due to its simplicity and
robustness when working with a large database.

In our manuscript we present a face detection sy$tem still images, our system is
tested with a variety of pictures Containing sevpeople were unconditionally and lighting
requirements without the facial rotation angle lie image. It's based Bayesians networks
(naive Bayesian classification). The Bayesians ostw Consisting of the color detection

method and the detection method using skin texhe&o-occurrence matrix.

To this end, we have shown that this Bayesian ifi@sgives convincing results
despite its simplified structure.

Key words: Facial recognition, Skin detection, Color, Textudaive Bayesian Network, co-

occurrence matrix.



