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Résumé

Le développement rapide des appareils numériques (téléphones portables, cameras etc.) a
mené a une augmentation explosive des données multimédia (images et vidéos) de haute qualité
a gérer. L’énorme quantité de ces données doit étre interprétées et récupérées par les grandes
entreprises. En effet, elles ont besoin de méthodes efficaces pour exploiter le contenu de ces
données et le transformer en connaissances précieuses afin d’avoir une compréhension visuelle

rapide des images et des vidéos.

Dans cette these, nous définissons plusieurs buts qui sont intéressants pour comprendre le
contenu visuel des images afin de réaliser les taches de la classification d’images et la
reconnaissance d’objets. Par conséquent, nous proposons des modeles et des approches dédiées a
ces taches en utilisant I’apprentissage automatique et en se basant sur des descripteurs
représentatifs du contenu de I'image. Ces descripteurs sont obtenus par le processus d'extraction
de caracteristiques a partir de I'image. Dans ce contexte, nous présentons les deux approches

suivantes.

Dans la premiére approche, nous proposons un nouveau modele pour améliorer les
performances du descripteur A-KAZE pour la classification des images. Nous établissons
d'abord la connexion entre le descripteur A-KAZE et le modéle Bag of features (BoF). Ensuite,
nous adoptons le Spatial Pyramid Matching (SPM) pour introduire des informations spatiales
durant I’exploitation du descripteur A-KAZE afin de renforcer sa robustesse. Nous présentons
dans la seconde approche un nouveau modele pour la reconnaissance faciale. Cette approche est
basée sur un nouvel ensemble de variantes du descripteur LBP que nous avons proposé et que
nous avons appelé Honeycomb-Local Binary Pattern (Ho-LBP). En effet, la présentation des
images en utilisant un ensemble de variantes du descripteur Ho-LBP aide le classificateur a
mieux apprendre. De plus, ces variantes sont combinées pour améliorer les performances du

processus de la reconnaissance faciale.

Mots clés: Apprentissage automatique, descripteurs, classification des images,

reconnaissance faciale.



Abstract

The rapid development of digital devices (cell phones, cameras, etc.) has led to an explosive
increase in high quality multimedia data (images and videos) to be managed. The enormous
amount of this data must be interpreted and retrieved by large companies. Indeed, they need
efficient methods to exploit the content of this data and transform it into valuable knowledge in

order to have a rapid visual understanding of images and videos.

In this thesis, we define several goals that are interesting for understanding the visual content
of images in order to perform the tasks of image classification and object recognition. Therefore,
we propose models and approaches dedicated to these tasks using machine learning and based on
descriptors representative of the content of the image. These descriptors are obtained by the
process of extracting features from the image. In this context, we present the following two

approaches.

In the first approach, we propose a new model to improve the performance of the A-KAZE
descriptor for image classification. We first establish the connection between the A-KAZE
descriptor and the Bag of features (BoF) model. Then, we adopt the Spatial Pyramid Matching
(SPM) to introduce spatial information during the exploitation of the A-KAZE descriptor in
order to reinforce its robustness. We present in the second approach a new model for facial
recognition. This approach is based on a new set of variants of the LBP descriptor that we have
proposed and named Honeycomb-Local Binary Pattern (Ho-LBP). Indeed, presenting the images
using a set of variants of the Ho-LBP descriptor helps the classifier to learn better. In addition,
these variants are combined to improve the performance of the facial recognition process.

Keywords: Machine learning, descriptors, image classification, facial recognition.
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I. Introduction générale

1 Modélisation et classification des images

L'apprentissage automatique, aussi appelé Machine Learning (ML) en anglais, est un sous
domaine de l'intelligence artificielle qui applique des algorithmes pour synthétiser les relations
fondamentales entre les données et les informations (Kaifeng et al., 2020).

L'application des algorithmes par ML pour le but de transformer des données empiriques en
modele (données de I’apprentissage) utilisable. Ce modeéle est basé sur les propriétés établies ou
bien tirées des données de formation afin de permettre a la ML d’effectuer une analyse
prédictive. ML aide au développement des programmes qui améliorent leurs performances pour
une tache spécifiqgue en se basant sur des correspondances sous-jacentes entre les données
d'entrées et les résultats attendus pendant I'apprentissage. La question a savoir que ML doit étre
répond est comment construire un programme informatique en utilisant des données historiques,
pour résoudre un probléme donné et améliorer automatiquement l'efficacité du programme en

utilisant I’apprentissage.

Ces derniéres années, de nombreuses applications d'apprentissage automatique ont été
développées afin de classer de nouvelles structures (patterns en anglais), allant des programmes
d'exploration de données qui apprennent a détecter les transactions frauduleuses, des études
neurobiologiques, aux véhicules autonomes qui apprennent a conduire sur les routes publiques

aux systemes de filtrage des informations etc.

L'apprentissage supervisé est un modele d'apprentissage congu pour faire des prédictions. Il
utilise un ensemble de données d'apprentissage pour développer un modéle de prédiction en
fonction des données dentrée et des valeurs de sortie. La technique utilisée dans cet
apprentissage est basée sur [I’extraction des relations sous-jacentes entre des attributs

indépendants qui représentent des données d'entrée et un attribut dépendant désigné la valeur de
1
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sortie (I'étiquette). Un algorithme d'apprentissage supervisé prend un ensemble connu de données

d'entrée et ses réponses connues aux données (sortie) pour apprendre le modele de classification /
régression. Il entraine ensuite un modele pour générer une prédiction de la réponse a de

nouvelles données ou a I'ensemble de données de test.

La classification des images est un probléme d'apprentissage supervisé qui peut définir un
ensemble de classes cibles (catégories des images) et former un modeéle pour les reconnaitre a
I'aide des exemples des images étiquetées. Cette classification fait référence a un processus en
vision par ordinateur qui peut classer une image en fonction de son contenu visuel. Elle est en
croissance et devient une tendance chez les développeurs de technologies actuelles, en particulier
avec I’augmentation des données dans différentes parties de I'industrie telles que I’agriculture, le
tourisme, les soins de santé, les produits pharmaceutiques, I'automobile, le commerce
électronique, et les jeux. Une classification robuste des images reste un défi dans les applications
en vision par ordinateur. La classification des images est normalement effectuée en deux

composantes principales : I'extraction des caractéristiques et la classification.

Les caractéristiqgues sont des propriétés distinctives des objets dans les images, ces
caractéristiques aident les modeéles a la prise de décisions telles que la détection, la
reconnaissance et la classification. Extraction des caractéristiques d'un objet dans une image
permet de décrire et de représenter efficacement un I'objet dans un espace de dimension réduit.
Les caractéristiques extraites peuvent faire référence a des emplacements spécifiques dans les
images, tels que les coins de batiments, les sommets des montagnes, ou d'autres caractéristiques
d'objets selon I'application considérée. Ces types de caractéristiques locales sont souvent
appelées des points clés (ou points d'intérét) et sont souvent décrites par des pixels entourant

I'emplacement du point clé.

Le processus d'extraction des caractéristiques influence la tache d'apprentissage automatique
et une sélection rigoureuse des caractéristiques décide de la précision du systéme de
classification. Ainsi, la recherche de ces caractéristiques est appelée détection de caractéristiques.
Une fois qu'un point clé est détecté, la région entourant le point clé détecté est utilisee pour
décrire les caractéristiques locales de ce point clé en construisant un descripteur des point clés
détectés, également appelé descripteur de caractéristiques. Ce descripteur est généralement formé
en extrayant des caractéristiques décrivant les caractéristiques locales du voisinage du point clé

détecté. Les descripteurs de caractéristiques doivent étre invariants a la rotation, a I'éclairage, a la

2
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translation et / ou a la mise a I'échelle. Bien que, de nombreux classificateurs différents aient été

proposés pour effectuer la classification en utilisant ces descripteurs, tels que la machine a
vecteurs de support, aussi appelé Support Vector Machines (SVM) en anglais, le k-plus proche
voisin ou K-Naerest Neighbor (kNN) en anglais, les forets aléatoires ou bien Random Forest
(RF) et Naive Bayes (NB).

L'objectif principal de cette these est de construire des systémes de classification automatique
en utilisant I’apprentissage supervisé pour analyser les modeéles et faire des prédictions précises
basées sur les observations precédentes pour les problémes de reconnaissance et de classification
des images. La précision des systemes dépend des caractéristiques fiables qui doivent étre
indépendantes et non corrélées. Les descripteurs génériques les plus récemment proposeés, tels
que Local Binary Pattern (LBP) et Scale Invariant Feature Transform (SIFT), Accelerate-KAZE
(A-KAZE), Speeded Up Robust Features (SURF) ont également été incorporés pour représenter
les caractéristiques des objets dans les images. Ces descripteurs ont démontré des performances
de classification plus élevées.

2 Problématique et contributions de la thése

La représentation et la description des images en utilisant des caractéristiques locales sont
tres importante étape pour résoudre les problemes d'analyse et la classification des images. Ces
caractéristiques doivent étre robustes aux changements et aux distorsions d'une image parce

qu’elles sont des facteurs décisifs de divers probléemes de classification des images.

La forte variabilité intra-classe des images appartenant a la méme classe et la faible
variabilité inter-classe des images appartenant aux différentes classes rendent ces problémes
difficiles. De nombreuses caractéristiques et algorithmes de vision par ordinateur ont été
proposés pour faire face a ces problémes. Le but des algorithmes d'extraction de caractéristiques
est d'identifier les caractéristiques qui représentent le mieux l'image et contiennent moins de
parameétres. Avec les caractéristiques spécifiées, l'image peut étre exprimée de maniere
significative en utilisant moins de parametres. Une classification plus rapide et réussie peut étre
effectuée avec moins de cout de calcul en éliminant les parametres non important. Les
caractéristiques de bas niveau sont des caracteristiques plus simples dans I'image et demandent
moindre de colt de calcul. Le choix des caractéristiques a utiliser pour la classification des
images dépond du probleme a résoudre.
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Pour cette raison, il existe de nombreux algorithmes d'extraction de caractéristiques avec

différentes approches dans la littérature. En tant que probléme classique de reconnaissance de
formes, la classification des objets et la reconnaissance faciale se composent principalement de
deux sous-problemes critiques : I'extraction de caracteristiques et le choix de classificateurs, qui
ont tous les deux font l'objet d'une étude approfondie. En général, la description des
caractéristiques des objets ou bien des visages joue un réle relativement plus important dans la
classification. En effet, si de mauvaises caractéristiques sont utilisées, et méme le meilleur

classificateur ne parviendra pas a obtenir de bons résultats de classification.

Il reste difficile de trouver des descripteurs de caractéristiques généralisés capables de
capturer des caractéristiques discriminantes dans I'image pour la classification des objets. Dans
cette situation, l'information spatiale joue un role clé dans l'analyse et la compréhension la
description des objets dans une image. Afin d’extraire des caractéristiques de bas niveau d'une

image avec succes.

Dans cette thése, nous utilisons un modéle de présentation de caractéristiques pyramidale
dans laquelle nous construisons un Bag of features (BoF) basé sur une pyramide hiérarchique
afin de classifier des images. A-KAZE est considéré comme le premier descripteur de détecter
des entités en construisant un espace d'échelle en utilisant une diffusion non linéaire. A-KAZE
utilise un descripteur binaire appelé Modified-Local Difference Binary (MLDB), qui est trés
efficace et invariant aux changements de rotation et d'échelle. La représentation binaire est
génerée par comparaison entre les grilles de trois canaux (une luminance et deux dérivées de
premier ordre) afin de décrire les points clés détectés dans I'image. Cette représentation ne
permet pas de considérer I'information spatiale entre les objets dans I'image, ce qui permet de
réduire des performances de la classification des images. Dans cette thése, nous abordons une
nouvelle approche pour ameéliorer les performances du descripteur A-KAZE pour la
classification d'images. Nous établissons d'abord la connexion entre le descripteur A-KAZE et le
modele BoF. Ensuite, nous adoptons Spatial Pyramid Matching (SPM) en exploitant le
descripteur A-KAZE pour renforcer sa robustesse en introduisant des informations spatiales. Les
résultats des expériences sur plusieurs bases de données montrent que le descripteur A-KAZE
basé sur SPM donne des résultats trés satisfaisants par rapport a d'autres approches existantes
dans I'état de I’art.
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Des efforts considérables ont été déployés sur des taches de reconnaissance faciale qui nous

intéressent dans cette thése, ou des caractéristiques fiables doivent étre extraites pour
I'identification biométrique. En effet, la plupart des algorithmes de reconnaissance faciale qui
existent aujourd'hui ont réalisé d'excellentes performances, mais ils restent loin de la
reconnaissance faciale faite par I'étre humain. Dans les cas non contrélés, les grandes variations
des images faciales telles que I'expression, I'éclairage, le vieillissement, la posture et I'occlusion
rendent difficile la reconnaissance de la personne, car les variations entre les classes sont
relativement faibles ; que les variations intra-classe peuvent étre trés importantes ou, dans chaque
classe, nous trouvons un ensemble des images de visages de la méme personne. Changer la
luminance et la pose d'un méme visage peut changer radicalement I'apparence de I'identité de la
personne, donc la reconnaissance faciale est une tache difficile avec ces changements, cela peut

affecter la précision de la reconnaissance.

Dans cette thése, nous proposerons une nouvelle approche ou nous nous sommes adaptés a la
structure en nid dabeille aux pixels de I'image en niveaux de gris dans les images qui
représentent le visage. Nous utilisons dans cette approche un nouveau descripteur basé sur des
modeles binaires locaux. Le nouveau descripteur est une extension du descripteur de texture
LBP. Dans ce travail, nous montrons comment améliorer des performances de la reconnaissance
faciale en choisissant une solution inspirée des Honeycombs, tout en exploitant le descripteur
LBP qui sera applique a la représentation hexagonale des cellules d'une ruche. Cette exploitation
permet de donner naissance a un nouveau descripteur appelé Honeycombs-Local Binary Pattern
(Ho-LPB). Les résultats expérimentaux sur nombreuses bases de données faciales montrent que
notre approche est robuste pour résoudre le probléme de la variation de pose et du changement

de luminance pour la reconnaissance faciale.
3 Organisation de la thése

La thése se concentre sur la description et la représentation efficaces des images en utilisant
les descripteurs de caractéristiques pour fournir une meilleure reconnaissance et précision de

classification. La these est organisée comme suit :
Chapitre 1 : Introduction génerale.

La thése se débute par une introduction générale sur la classification des images et illustre
leurs composantes principales. Ce chapitre a également analysé le contexte du probléme, défini
5
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I'énoncé du probléme et identifié les objectifs de la recherche. La méthodologie de recherche, les

approches proposées et la contribution des travaux de recherche sont également expliqués dans

ce chapitre.
Chapitre 2 : Introduction a la vision par ordinateur.

Ce chapitre fournit des connaissances introductives sur la vision par ordinateur que permet
d’extraire, d’analyser et de comprendre automatiquement les informations utiles a partir d'une
image. Ce chapitre illustre le fonctionnement du systéme visuel humain afin de pouvoir
développer des algorithmes robustes et efficaces pour accomplir la compréhension visuelle

automatique.

Chapitre 3: Détecteurs des caractéristiques locales, descripteurs et représentation des

images.

Dans ce chapitre, nous donnons un apercu des méthodes et des algorithmes proposés pour
représenter les images par les chercheurs. Ensuite, présente les propriétés des caractéristiques et
donne un apercu des différentes méthodes existantes de détection et de description. De plus, nous
expliquons les notations de base et les concepts mathématiques pour détecter et décrire les
caractéristiques de I'image. Ainsi que, nous explorons également en détail quelle est la relation
entre les détecteurs et les descripteurs. En fin, nous fournissons au lecteur une compréhension

fondamentale de quelques modéles de représentation des images en utilisant ces caractéristiques.
Chapitre 4 : Approches de l'intelligence artificielle pour la classification des images.

Ce chapitre explore l'utilisation de I'apprentissage automatique pour classifier des images et
ses méthodologies. Nous aborderons également divers concepts importants couvrant les
principes fondamentaux du l'apprentissage automatique tels que les types d’apprentissage, les
differences principales entre l'apprentissage automatique et I’apprentissage profond pour la

classification des images ainsi que les mesures d'évaluation, etc.
Chapitre 5 : Nouvelle approche pour améliorer le processus de classification des objets.

Ce chapitre illustre une nouvelle approche pour améliorer la classification des images qui
contiennent des objets. Ce chapitre commence par la présentation de certains types de

caractéristique qui sont généralement exploités par un certains nombres d'applications. Puis, de

6
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trouver le meilleur de ces caractéristiques a utiliser dans notre approche en les ajoutant des

informations spatiales. Dans cette approche, les résultats de la classification sont comparés a
l'aide de différents algorithmes d'extraction de caractéristiques qui peuvent extraire diverses
caractéristiques des images. Ensuite, nous discutons les résultats obtenus, A la fin de ce chapitre,

nous impliguons les remarques finales de cette approche.
Chapitre 6 : Extraction automatique des caractéristiques pour la reconnaissance faciale.

Ce chapitre est couvert au domaine de la reconnaissance faciale. Dans ce chapitre, nous
montrons comment la littérature a introduit des techniques robustes dans la reconnaissance
faciale. Ensuite, nous détaillons I’approche proposée pour la classification faciale. Une
discutions des expériences comparatives faites par nous et concluons avec des commentaires et

des recommandations.
Chapitre 7 : Conclusion générale.

Présente le résume de les contributions de recherche et les suggestions de recherche possibles

pour les travaux futurs.
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II. Introduction ala vision par

ordinateur

1 Introduction

La technologie a toujours été le moteur de grandes innovations. En tant que créateurs, nous
vivons actuellement dans I'une des éres les plus passionnantes ou la technologie fait d'énormes

progres.

La vision par ordinateur (Computer Vision "CV" en anglais) est une discipline qui a débuté
dans les années 1980 et qui a été utilisée dans le monde entier pour son potentiel et ses
nombreuses applications. La vision par ordinateur comprend des méthodes et des techniques
grace auxquelles des systemes de vision artificielle peuvent étre construits et utilises de maniére
raisonnable dans des applications pratiques. Ces méthodes de l'informatique comprennent les
logiciels, le matériel et les techniques d'imagerie nécessaires (Davies, 2005). Ces dernieres
annees, lintelligence artificielle a permis de produire des résultats impressionnants et
impeccables en remplacant I'humain dans des taches telles que la reconnaissance d'objets et les

taches de vision par ordinateur (Cohen, Feigenbaum, 1982).

Le terme "intelligence" fait référence a la capacité d'acquérir des connaissances et d'appliquer
des compétences pour résoudre un probleme donné. En outre, l'intelligence concerne egalement
I'utilisation de la capacité mentale pour apprendre, résoudre et raisonner dans diverses situations
(Vinciarelli, et al., 2015 ; Lake, Ullman, Tenenbaum, & Gershman, 2017).

L’étude de [I’intelligence s’est bien développée au cours des dix dernieres années.
L'intelligence est intégrée a diverses fonctions cognitives telles que: langage, réflexion,

perception, raisonnement, planification. L'intelligence humaine concerne la résolution de
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problemes, la réflexion et l'apprentissage. De plus, les humains ont des comportements

complexes et simples qu'ils peuvent apprendre facilement tout au long de leur vie (Gottfredson,
1998).

2 Intelligence artificielle
2.1 Qu'est-ce que I'Intelligence Artificielle ?

Selon John McCarthy qui est le pére de L'Intelligence Artificielle (1A), "The science and
engineering of making intelligent machines, especially intelligent computer programs”
(McCarthy, 2007). L'IA est un moyen de faire penser intelligemment un ordinateur, par
exemple : un robot contrdélé par un ordinateur ou un logiciel d’une maniére similaire que pensent
les humains intelligents. L'lA consiste a étudier comment le cerveau humain apprend, pense et
décide pour résoudre un probleme. Puis, les résultats de cette étude seront utilises comme base
du développement de systemes intelligents pour résoudre d’autre probleme. Les racines de I'lA
remontent aux philosophes classiques de la Grece et a leurs efforts pour modéliser la pensée
humaine en tant que systeme de symboles.

En 1950, Alan Turing, écrivit un article suggérant comment tester une machine «pensante»
(Turing, 1950). Il pensait que si une machine pouvait tenir une conversation au moyen d'un
téléimprimeur, imitant un étre humain sans différences notables, la machine pourrait étre décrite
comme pensante. Son article a été suivi en 1952 par le modele de Hodgkin, & Huxley, (1952) du
cerveau en tant que neurones formant un réseau électrique dont des neurones individuels se
déclenchant en pulsations. Ces événements, lors d’une conférence parrainée par le Dartmouth

College en 1956, ont contribué a faire émerger le concept d’Intelligence Artificielle.

Le développement de I'lA a connu de nombreuses fluctuations. Le concept d'intelligence
artificielle a été lancé en 1956. Dans les années 1970, le financement de la recherche sur I'lA a
été interrompu apres que plusieurs rapports aient critiqué le manque de progres. Les chercheurs
en 1A ont di faire face a deux limitations basiques, pas assez de mémoire et des vitesses de
traitement trop faible par rapport aux normes actuelles. La recherche sur I'lA a repris dans les
années 80, les Etats-Unis et la Grande-Bretagne fournissant des fonds pour concurrencer le
nouveau projet informatique du Japon et leur objectif de devenir le leader mondial de la

technologie informatique.
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2.2 Qu'est-ce qui contribue a I’'lA ?

L'IA est une technologie basée sur des disciplines telles que I'informatique, la linguistique, la

psychologie, la biologie, I'ingénierie et les mathématiques. L’IA est principalement basée sur le

développement des technologies informatiques associées a I’intelligence humaine, telles que

I’apprentissage, le raisonnement et la résolution de problémes. Parmi les objectifs de I'lAon a:

La création des systémes experts : Un systéme expert est un programme informatique
qui simule I’action et le comportement d’un étre humain ou d’une organisation
possédant des connaissances et des expériences étendues dans un domaine particulier
(Kumar, & Jain, 2013).

L’implémentation de I'intelligence humaine dans les machines : L’IA est un moyen
efficace permettant aux ordinateurs et aux logiciels a penser en utilisant des systemes
experts pour adopter un comportement intelligent et conseiller les utilisateurs en

appliquant de I’apprentissage et de la réflexion (Shabbir, & Anwer, 2015).

2.3 Applications de I'l A

L'intelligence artificielle a été dominante dans divers domaines tels que :

L'intelligence artificielle de jeu : joue un rdle crucial dans les jeux stratégiques ou la
machine peut penser a un grand nombre de positions possibles basées sur une
connaissance heuristique, tels que le poker, les échecs etc.,

Les systéemes experts : certaines applications integrent des machines et des logiciels
permettant de raisonner et de proposer des conseils aux utilisateurs.

Les robots intelligents : les robots sont des machines ou des appareils fonctionnant
automatiquement ou par télécommande. Ils ont des capteurs pour détecter les données
physiques du monde réel telles que la température, la chaleur, la lumiére, les
mouvements, le son, les chocs, la pression etc. Ils sont capables d'apprendre de leurs
erreurs et de s'adapter a un nouvel environnement afin d’accomplir les taches confiées
a un humain (Kurfess, 2005).

La reconnaissance vocale : certains systémes intelligents sont capables d’entendre et
de comprendre la voix humaine captée. Ces systémes permettent d’analyser le
langage en termes de phrases et de leurs significations pendant qu’un humain le parle.
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e La reconnaissance de I'écriture manuscrite est I'un des domaines de recherche les plus

fascinants et les plus difficiles dans le domaine du traitement de l'image et de la
reconnaissance des formes au cours des derniéres années. Les applications dotées
d’un systéeme de reconnaissance de I'écriture manuscrite contribuent énormément a
I'avancement du processus d'automatisation et peuvent améliorer l'interface entre
I'nomme et la machine.
e Les systemes de vision: ces systemes interprétent et comprennent les entrées
visuelles sur I'ordinateur. Par exemple,
e Les médecins utilisent un systéme expert clinique pour diagnostiquer le patient.
e Un avion espion prend des photographies qui sont utilisées pour comprendre
des informations spatiales.
e La police utilise un logiciel informatique capable d’arréter une personne

criminel gréce aux systémes de la reconnaissance faciale.

3 Du systéme visuel humain vers la vision par ordinateur
3.1 Qu'est-ce que la vision par ordinateur ?

La vision par ordinateur est un domaine d’étude qui cherche a développer des techniques
permettant aux ordinateurs de "voir" et de comprendre le contenu des images numériques telles

que les images et les vidéos.

¢+ Pourquoi avons-nous besoin de vision par ordinateur ?

Les smart phones sont dotés de caméras qui facilitent la prise de photos et de vidéos, ce qui
entraine une croissance incroyable pour les réseaux sociaux modernes comme Facebook,
YouTube, Twitter et Instagram. YouTube est peut-étre le deuxieme moteur de recherche en
importance, des centaines d'heures de vidéos sont téléchargées chaque minute et des milliards de

vidéos sont visionnées chaque jour.

Internet est constitué de texte, d'images et de vidéos. Il est relativement facile d'indexer et de
rechercher du texte, mais pour indexer et rechercher des images, les algorithmes doivent savoir
ce que les images contiennent. Pendant plus longtemps, le contenu des images et des vidéos est
resté opaque et se décrit mieux a l'aide des méta-descriptions fournies par le programme de
téléchargement. Pour tirer la meilleure partie des données de I’image, nous avons besoin des

ordinateurs capables de visualiser, d’analyser et de comprendre le contenu.
11
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% Lavision par ordinateur est différente du traitement d'image ?

Le traitement d'image est le processus de création d'une nouvelle image a partir d'une image
existante. Le contenu est généralement simplifié ou amélioré d'une maniére ou d'une autre, mais
il ne s'agit pas de comprendre le contenu de I'image. Le systeme de vérification sur ordinateur
peut nécessiter certaines opérations associées au traitement des images en tant que configuration

de I’image :
Les exemples de traitement des images incluent :

e Améliorer les propriétés optiques de I’image, telles que la luminosité ou la couleur.
e Couper les bordures d'une image, par exemple en centrant un objet dans une image.

e Supprimer le bruit d'une image.

Il existe de nombreuses applications de vision par ordinateur, notamment :

e Classification d'objets.
e Identification d'objets.
e Vérification d'objets.
e Détection d'objets.

e Segmentation d'objets.

e Reconnaissance d'objets.

3.2  Complexité du systéeme de la vision par ordinateur

Computer vision est la transformation des données d'une caméra fixe ou vidéo en une
nouvelle représentation afin de prendre une décision. La décision peut étre la détection d’une
personne dans cette sceéne, la reconnaissance faciale dans une image ou bien le comptage des
cellules tumorales sur une diapositive. Une nouvelle représentation pourrait consister a
supprimer le mouvement de I’arriére plan d’une séquence des images afin de segmenter un objet
ou bien a transformer une image couleur en une image en niveaux de gris pour effectuer un
traitement particulier sur cette image. Toutes ces transformations sont effectuées pour atteindre
un objectif spécifique. La figure 1 montre une image d'un visage d’une femme sur un fond qui
semble gris. En effet, ce que I’ordinateur voit n’est qu’une matrice de valeurs encadrées par le

rectangle en couleur jaune.

12
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Les actions ou décisions que la vision par ordinateur tente de prendre en fonction des données

de la caméra sont exploitées dans le contexte d'une tache spécifique ou d'un objectif ciblé.
Certaines données dans cette matrice sont bruitées donc I’ordinateur ne recoit que peu

d’informations pertinentes de cette matrice.

La tache primordiale dans la vision par ordinateur consiste donc a transformer cette matrice

bruitée en perception des objets comme dans la figure 1 qui montre une femme souriante.

Figure 1. Résultat de la reconnaissance de I’expression faciale d’une femme (Nigam, Singh,
& Misra, 2018).

Le défi de la vision par ordinateur est lié a la complexité du monde visuel. En effet, il est
impossible de traiter une vue en deux dimensions (2D) d'un monde 3D. La figure 2 explique
pourquoi la vision par ordinateur reste encore difficile par ce qu’un objet dans un systeme en
vision par ordinateur peut étre percu dans diverses conditions d’éclairage, sous de multiples
angles, partielle caché par d’autres objets. Les possibilités de produire une image de 2D sont
indéfinies d’un monde 3D, tout comme un artiste dessinateur qui pourrait reproduire la réalité

sous une infinité d'angles avec différents parametres.
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Figure 2. La complexité du systéme de la vision par ordinateur

Un véritable systeme de vision par ordinateur doit étre en mesure d’en extraire des
informations afin de percevoir le contenu dans n’importe quelles situations. Cependant, Les
données recues par I’ordinateur sont par fois bruitées ce qui provoque la dégradation de la qualité
d’image. Cette dégradation est considérée comme un autre défi. Elle est liée a la complexité du
monde visuel. Une telle dégradation dépend d’un éclairage insuffisant (conditions
météorologiques, éclairage, réflexions, mouvements, bruit électrique dans le capteur ou d'autres
composants électroniques, configuration mecanique et artefacts de compression apres la capture
de I'image) lors de la prise de I’image. Face a ces défis, la vision par ordinateur représente un

veéritable challenge scientifique. De fait, comment pouvons-nous progresser ?
3.3  Systeme visuel humain

La perception visuelle est un mécanisme complexe qui met en jeu plusieurs structures : I'eil,
la rétine et le cerveau (voir la figure 3.). Le systeme visuel humain est le plus performant pour
reconnaitre des objets, des visages ou des paysages. Jusqu'a aujourd'hui, aucun autre systéme
n'est aussi efficace ni aussi rapide pour identifier des objets sous des positions différentes ou des
éclairages différents. Il est important de comprendre le fonctionnement du systéme visuel

humain afin de pouvoir développer des algorithmes robustes et efficaces. Les algorithmes en
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vision par ordinateur ont pour objectif d’analyser et de comprendre le contenu des images et des

vidéos.
g : humeur
cristallin it
humeur
aqueuse /
{ S
corneée nerf
iris aptique

Figure 3. &Eil humain

Les yeux humains fonctionnent comme un appareil photo. La lumiére rebondit des objets
vers I'eeil a travers la cornee. La cornée aide a diriger la lumiere vers la pupille et I'iris pour
contréler la quantité de lumiére pénétrant dans I'eeil. L'humeur vitrée est une masse gélatineuse
sans couleur et transparente qui remplit I'espace situé entre le cristallin et la membrane de la
rétine située sur la face postérieure de I’eil. La pupille est le petit cercle noir au centre de I’ceil et
I’iris est la partie colorée de I’eil. La lumiere rentre par la pupille a travers le cristallin. Le
cristallin fait la mise au point d’un objet c'est-a-dire, 1l permet de focaliser sur des objets
rapprochés (le muscle ciliaire resserre le cristallin, ce qui I’épaissit) et sur des objets éloignés (le
muscle amincit le cristallin).en dirigeant la lumiere vers la partie arriére de I’ceil. La partie arriere
de I’ceil est appelée la rétine et elle contient des capteurs (photorécepteurs) qui transposent
I'intensité lumineuse captée en impulsions électriques transmises via le nerf optique au cerveau.
Ces capteurs sont appelés cones et les batonnets. L’information visuelle excite les cones et les

batonnets et ils sont impliqués dans la vision des couleurs en présence de la lumiére.

Les capteurs traduisent I’information visuelle en information électrique. Le nerf optique va
envoyer cette information au cerveau. Les minuscules cellules nerveuses sont capables de
prendre la forme électrique de I'image en face de nous et de I’envoyer au cortex visuel du
cerveau (c’est une partie arriere du cerveau). Le cortex visuel du cerveau est responsable du
décodage de I’information électrique provenant de la rétine. Il analyse et interpréte la forme

électrique de I’image, ce qui permet de former une carte visuelle.
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La compréhension du mécanisme du systéme visuel humain repose sur la modélisation de ce

dernier en vue d'en simuler son fonctionnement.

e L’ceil humain est plus sensible aux changements de luminosité qu’aux changements
de couleur.

e Notre systeme visuel est sensible au mouvement. Dans notre champ de vision, nous
pouvons rapidement reconnaitre si quelque chose bouge.

e Notre systeme visuel est plus sensible au contenu basse fréquence qu'au contenu
haute fréquence. Le contenu basse fréquence correspond a des changements
d’intensité lents. Tandis que, le contenu haute fréquence correspond a des

changements d’intensité rapides.

Nous aurons slrement remarqué qu'il est facile de voir s'il y a des taches sur une surface

plane, mais il est difficile de repérer quelque chose comme cela sur une surface tres texturée.
3.4  Comment les étres humains comprennent-ils le contenu de I’image ?

Le cerveau humain est constitué de pres d’un tiers des aires cérébrales visuelles et chacune
specialisée dans un type de traitement particulier, du plus perceptif au plus cognitif. Les
informations visuelles sont transmises sous forme d’influx électrique de I’eil au cerveau. La
scéne va étre reconstruite au niveau cérébral en fonction des différentes informations portant sur
la couleur, le mouvement, la forme, la localisation spatiale etc. que les aires cérébrales vont
analyser. Les aires visuelles vont réaliser des traitements de plus en plus complexes pour
analyser les informations spatiales de la scéne ainsi que les informations des détails et des
couleurs impliquées dans la reconnaissance de formes. De plus, le cerveau visuel communique
continuellement avec le reste des aires cérebrales comme celles du langage, de la mémoire ou
des émotions qui aménent du sens & ce que nous voyons, et qui peuvent également influencer
notre perception visuelle. C’est une hiérarchie des zones de notre cerveau qui nous aide a

reconnaitre des objets.

Grace a ce systeme visuel, nous pouvons reconnaitre différents objets sans effort et pouvons
regrouper des objets similaires. Nous pouvons faire ce regroupement parce que nous avons
développé un mécanisme d'invariance vis-a-vis des objets de la méme classe. Lorsque nous
regardons un objet, notre cerveau extrait les points saillants comme par exemple I'orientation, la

perspective, la taille et la luminance etc. Par exemple, une chaise qui fait le double de la taille
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normale et qui tourne de soixante degrés est toujours une chaise. Nous pouvons facilement la

reconnaitre a cause de la fagon dont nous la traitons.

Dans notre systéme visuel, nous construisons ces invariances hiérarchiques en ce qui
concerne la position, I’échelle et le point de vue qui nous aident a étre tres robustes. Les humains
ont tendance a se souvenir d'un objet en fonction de sa forme et de ses caractéristiques
importantes. Peu importe, la maniére dont I'objet est placé, nous pouvons toujours le reconnaitre.

Les machines ne peuvent pas le faire si facilement.
35 Pourquoi est-il difficile pour les machines de comprendre le contenu des images ?

Nous pouvons rencontrer de nombreux objets chaque jour et sans effort, nous pouvons les
reconnaitre presque immédiatement. Par exemple, lorsque vous voyez une table, vous n’attendez
pas quelques minutes avant de vous rendre compte que c’est bien une table. D'un autre c6té, les
ordinateurs trouvent qu'il est tres difficile d'accomplir cette tache. Les chercheurs travaillent
depuis des décennies pour comprendre pourquoi les ordinateurs ne sont pas aussi performants

gue nous ?

Pour obtenir une réponse a cette question, nous devons comprendre comment les humains le
font. Nous avons parlé dans la section précedente comment les données visuelles pénetrent dans
le systeme visuel humain et comment notre systéme les traite. Le probléme resté toujours est que
nous ne comprenons pas complétement comment notre cerveau analyse, organise et reconnait ces
donnees visuelles. Par ailleurs, la reconnaissance des objets par I’ordinateur commence par
I’extraction de certaines caractéristiques des images. Ensuite, l'ordinateur va exploiter ces

caractéristiques a I'aide des algorithmes d'apprentissage automatique.

L’extraction de caractéristiques se fait a partir des variations telles que la taille, la forme, la
perspective, I’illumination, I’angle, I’occlusion, etc. Le probleme rencontré dans la
reconnaissance des objets par I’ordinateur est que la table elle-méme est complétement différente
lorsqu'elle est présentée d'un autre point de vue. Les humains peuvent facilement reconnaitre
qu'il s'agit d'une table, quelle que soit la maniére dont elle nous est présentée. Alors, comment

pouvons-nous expliquer cela a nos machines ?

Une solution consiste a stocker toutes les variations d'un objet, y compris les angles, les

tailles, les couleurs, les perspectives, etc. Mais ce processus prend du temps et est tres stressant !
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De plus, il est pratiquement impossible de collecter des données a partir de toutes les variables

d'objet. En outre, pour reconnaitre ces objets, il faudra des machines qui consomment
énormément de meémoire et beaucoup de temps pour créer un modeéle capable de le faire. Méme
avec tout cela, si I'objet est partiellement cache, les ordinateurs ne pourront pas le reconnaitre.

C'est parce gu'ils pensent que c'est un nouvel objet.
4 Conclusion

La vision par ordinateur est utilisée dans divers domaines. A mesure que cette technologie
évolue, les possibilités d'améliorer son utilisation devraient augmenter au cours des prochaines
années. Toutes les machines pourront bientdt voir et penser exactement de la méme maniére que

les humains.

De nombreuses applications de vision par ordinateur reposent sur la représentation des
images avec un nombre réduit de points clés et des descripteurs. De plus, les descripteurs de
caractéristiques locales s'averent étre un bon choix pour les tdches de mise en correspondance
des images. Pour certaines applications, telles que le calibrage de la caméra, le suivi, la
récupération des images, la classification des images et la reconnaissance des objets est essentiel
que les détecteurs de caractéristiques et les descripteurs soient robustes aux changements de
point de vue ou de luminosité et aux distorsions d'image (par exemple, bruit ou illumination) la
rotation et la mise a I’échelle des images (Chen, et al., 2010). Tandis que, d'autres taches de
reconnaissance visuelle particuliére, telles que la détection ou la reconnaissance de visage,

nécessitent l'utilisation de détecteurs et de descripteurs spécifiques (Viola, & Jones, 2004).
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III. Détecteurs des caractéristiques
locales, descripteurs et

représentation des images

1 Introduction

Depuis la naissance de la vision par ordinateur, les détecteurs de caractéristiques occupent
une place importante dans la recherche. En effet, nombreuses applications sont proposées dans
des domaines telles que la classification et récupération des images ( Liu, Bai, 2012), la
représentation des images (Yap, Jiang, & Kot, 2010), la reconnaissance et I’appariement des
objets (Andreopoulos, & Tsotsos, 2013), le suivi du mouvement ( Takacs et al., 2013), la
reconstruction des scénes en 3D (Moreels,& Perona, 2005), la localisation du robot ( Murillo,
Guerrero, & Sagues, 2007), la classification des textures (Lazebnik, Schmid, & Ponce, 2005) etc.

Une caractéristique dans une image représente une structure spécifique et significative dans
I'image. Les caracteristiques peuvent aller d'un pixel unique aux bords de I’mage puisqu’aux
contours des objets dans I'image. La détection de caractéristiques est de rechercher les structures
ayant des propriétés locales significatives dans une image. Le résultat de la détection de
caractéristiques est repéré genéralement par les emplacements spécifiques dans une image,
appelés points de caracteristiques. Les points de caractéristiques sont appelés les points clés (ou

intéréts) dans I'image.

Ces emplacements sont détectés en fonction de leur invariance a la translation, rotation,

échelle, a la transformation affine, a la présence de bruit, flou, etc. Tuytelaars et Mikolajczyk,
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(2007) présentent un apercu des détecteurs de points d'intérét invariants. Les points de
caractéristiques sont souvent utilisés par un descripteur pour représenter des images. Les points
de caractéristiques représentent le voisinage autour de chaque point clé détectés dans un vecteur
de caracteristique efficace et discriminant appelé le descripteur de caractéristique qui est
invariante a certaines transformations (Hassaballah, Ali, Alshazly, 2016). Dans la littérature,
certains détecteurs de caractéristiques bien connus fournissent des descripteurs de

caractéristiques.
2 Propriétés des caracteristiques de I’image

Le but principal des caractéristiques locales est de fournir une correspondance entre les
images en utilisant ces caractéristiques. Pour atteindre cet objectif, les détecteurs et les
extracteurs des caractéristiques doivent avoir certaines propriétés dans les applications en vision
par ordinateur (Hassaballah, Ali, & Alshazly, 2016).):

e Robustesse : La détection de caractéristiques devrait étre aux mémes emplacements
et indépendamment de la rotation, du décalage, de la mise a I'échelle, de
I’illumination, du bruit et des artefacts de compression.

e Répétabilité : Les caractéristiques détectées dans un méme objet devrons étre
toujours les mémes quelque soit les conditions de visualisation.

e Précision : Concernant les tdches de mise en correspondance des images, la détection
de caractéristiques de I'image doit étre localisée avec précision (mémes emplacements
de points clés).

e Efficacité : La détection de caractéristiques devrait étre rapide pour les nouvelles
images afin d’implémenter des applications en temps réel.

e Quantité : Il faut détecter la totalité des caractéristiques de I'image pour fournir une

représentation globale de I'image.

3 Extraction des caracteristiques de I’image

Les détecteurs de caractéristiques peuvent étre classés en quatre catégories : les détecteurs de
coins, les detecteurs des blob, les détecteurs de caractéristiques invariantes affines et les
descripteurs de caractéristiques (Loncomilla, Ruiz-del-Solar, & Martinez, 2016; Uchida, 2016).
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La figure 4 montre quelques exemples ou une partie particulierement importante des

caractéristiques locales et des représentations des images est montrée.
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Figure 4. Apercu de I'historique des caractéristiques locales et des représentations d'images
(Loncomilla, Ruiz-del-Solar, & Martinez, 2016).
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3.1 Détecteurs de caractéristiques invariants a la rotation

Les coins sont des caractéristiques préférées en vision par ordinateur en raison de leur

contrainte bidimensionnelle et de leurs algorithmes rapides pour les détecter.
3.1.1 Détecteur Hessian

Le détecteur de Hessian (Beaudet, 1978.), ce détecteur recherche les emplacements dans une
image possédant des dérivées fortes dans les deux directions orthogonales. Ce détecteur est basé

sur la matrice des dérivées secondes, a savoir la matrice Hessian (H):

Lxx (x, Y, G) ny (x, Y, G)

H(x,y,0) = 3.1
)= 3,0) Ly (y,0) 3D

Ou L(x,y, o) est une image lissée par le noyau gaussien G(x,y,o):
L(x,y,0) =G(x,y,0) *I(x,y) (3.2)

Et L, Lxy €t Lyy sont des dérivées d'image de second ordre calculées a I'aide de la fonction

gaussienne de I'écart type o :

dZ
Lxx(xly) =W1(x’3’) = L(x+ 1:3’) - ZL(X’Y) + L(x_ 1:)’) (33)

d2
Ly, (x,y) = d—yzl(x,y) = L(x,y+1)—-2L(x,y)+ L(x,y—1) (3.4)

2

dxdy

Lyy(x,y) = I(x,y) (3.5)

Lx+1Ly+D)-Llx+lLy-1D-Lx-1Ly+1D+ Lx—-1y—-1)
B 4

Le detecteur Hessian détecte le point (X, y) en tant que point de caractéristique tel que le

déterminant de la matrice H des 8 pixels voisins du point (x, y) soit local-maximal avec :
det(H) = Ly Ly, — I3, (3.6)
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3.1.2 Détecteur Harris

Le principe du fonctionnement du détecteur de Harris (Harris, & Stephens, 1988) est de
repérer un point dans lequel les directions de ces deux arétes (en anglais edges) se changent,

puisqu'il s'agit de I'intersection de deux arétes.

Par consequent, les angles représentent une forte variation du gradient dans I'image (dans les

deux directions), ce qui peut étre utilisé pour la détection des coins.

Une fenétre w (X, y) (avec les déplacements u dans la direction x et v dans la direction y) qui

va étre déplacé dans une image en niveaux de gris | en calculant la variation d'intensité.
E@v) =) wenUx+uy+v)-1g)P (7
x,y
Ou:
I(x,y) est l'intensite a (x, y)
I1(x + u,y + v) est I'intensité de la fenétre déplacée (x + u,y + v)

w(x,y) est la fenétre a la position(x, y).

Ensuite, des fenétres a forte variation d'intensité qui présentent des fenétres a coins sont

recherchées. Par conséquent, nous devons maximiser I'équation ci-dessus doit étre maximiseée :
Zx [I(x+u,y+v)—I(xy)]? (3.8)
"y
Utilisation de I'extension Taylor:
E(u,v) = Zx [I(x, y) +ul, +vl, — (x, y)]2 (3.9)
"y
Développer I’équation :

E(u,v) = Z U lZ 4 2uvl, + v2I; (3.10)
x,y
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Ce qui peut étre exprimé sous la forme d’une matrice :

12 1
E(uv) ~ 0l ”l u) 3.11
(w,v) ~ [u v] (me(x ) [,x,y Ale (3.1D)
Notons :
12 1.1
M= Nk xyl 3.12
waoc ») [,x,y ; (312)

Ici, I et I,sont des dérivées de l'image respectivement dans les directions x et y. (Ceux-ci

peuvent étre facilement trouveés en utilisant I’opérateur de Sobel.

Donc, I’équation (3.11) devient :
E(wv)=[uvl M [1;] (3.13)

Un score R est calculé pour chaque fenétre afin de déterminer si elle peut éventuellement

contenir un coin :

R = det(M) — k(trace(M))? (3.13)
Ou:

det(M) = A, 1, (3.14)

trace(M) = A4 + 1, (3.15)

k est une valeur genéralement comprise entre 0,04 et 0,06.

Une fenétre avec une valeur R supérieur a une certaine valeur est considérée comme un

"coin".

A1 et A, sont les valeurs propres de M. Ainsi, les valeurs propres déterminent si une région est

un coin, un bord ou un plat.

e Quand R << 0, ce qui arrive quand /; et 1, sont petits, la région est plate.

24



lll. Détecteurs des caractéristiques locales, descripteurs et
représentation des images

e Lorsque R <0, ce qui se produit lorsque 4; >> 1, ou inversement, la région est une

aréte.

e Lorsque R >0, ce qui arrive quand 4, et A, sont grands et la région est un coin.

3.1.3 Détecteur SUSAN

Smith et Brady (1997) ont présenté une technique d’extraction des caractéristiques de bas
niveau d'image appelée Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus (SUSAN). Cette
technique est utilisee pour extraire des coins et des bords et elle permet de réduire le bruit de

I’image.

Un coin est détecté en plagant un masque circulaire de rayon fixe sur chaque pixel de
I’image. Les pixels de la zone située sous le masque sont comparés au noyau qui est le pixel
central du masque pour Vérifier s'ils ont des valeurs d'intensité similaires ou différentes. La zone
résultante de cette vérification est appelée Univalue Segment Assimilating Nucleus (USAN). La
figure 5 représente un rectangle d’ombre sur un fond blanc, ou le masque peut prendre de
différents emplacements dans une image. La détection des coins peut étre basée sur la zone
USAN. Lorsque la région USAN est plus petite, le noyau présente un coin, comme

I'emplacement «a» indiqué dans la figure 5.

mucless of mask =

Dommdery of mask

[

light area

Figure 5. Quatre masques circulaires a différents endroits sur une image simple (Smith, &
Brady, 1997)
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Pour la détection de coins, la fonction de comparaison C (r, ro) entre chaque pixel du masque
et le noyau du masque est donné par I’équation 3.16

L 1) — Il <t

0, sinon (3.16)

c(r,ry) = {

Un coin se trouve a des emplacements ou le nombre de pixels dans USAN atteint un

minimum local c'est-a-dire ce nombre est inférieur a une valeur de seuil spécifique t.

ro représente les coordonnées du noyau et r représente les coordonnées des autres pixels du

masque ;
c (r, ro) est le résultat de la comparaison ; I (r) est la valeur de I’intensité du pixel du point ;
t est la plus faible valeur pouvant étre détecte par le détecteur SUSAN.,

La taille de la région USAN est donnée par :
n(ry) = Z c(r, 1) (3.17)
rec (rg)

Ensuite, n est comparé a un seuil géométrique g, qui est fixé a la moitié de la zone de masque

(nombre total de pixels dans le masque). Pour détecter les coins, la fonction suivante est utilisée :

R(ry) = {‘g,_ n(ro), Zgg i g (3.18)

Les performances du détecteur de coin SUSAN dépendent principalement de la fonction de
comparaison similaire c(r, ro), qui peut étre affecté par le changement de la luminance et des

bruits.
3.1.4 Détecteur FAST

Features from Accelerated Segment Test (FAST) est un détecteur de coin développé a
l'origine par (Rosten, & Drummond, 2006; Rosten, Porter, & Drummond; 2010). L’avantage
principal du détecteur FAST est son efficacité en termes de temps de calcul. 1l est trés approprié
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pour les applications de traitement vidéo en temps réel en raison de ses performances a haute

vitesse.

Le détecteur FAST détecte les pixels plus clairs ou plus foncés que les pixels voisins basés
sur le segment. Pour chaque pixel P, les intensités de 16 pixels sur un cercle de Bresenham de
rayon 3 sont comparés a celui de P, et sont classés en trois types : plus brillant, similaire, et plus
sombre. La figure 6 montre un cercle de 16 pixels (indiqué par des lignes pointillées blanches)
autour du pixel p a tester.

Figure 6. Image affichant le point d’intérét sous test et le cercle de 16 pixels (Rosten, &
Drummond, 2006; Rosten, Porter, & Drummond; 2010).

Un résumé de base de l'algorithme est présenté ci-dessous.

1. Sélectionner un pixel p dans I'image a identifier comme un point d'intérét qui représente

I’intensite 1,. Ce pixel peut étre spécifié comme point d'intérét ou non.
2. Sélectionner la valeur de seuil t.
3. Obtenir t qui représente la valeur de l'intensité du seuil.

4. Pour spécifier que P est un coint, il faut avoir 12 pixels contigus du cercle de 16 pixels qui

ont tous une valeur supérieure ou inferieure au seuil t.

5. Pour alléger le traitement, un test a haute vitesse a été propose. Ce test examine
uniquement les quatre pixelsen 1, 9, 5 et 13 (les premiers 1 et 9 sont testés, s'ils sont trop clairs
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ou trop foncés. On passe a la vérification des points 5 et 13). Si P est un coin, alors au moins
trois d'entre eux doivent tous étre plus brillants ou plus foncés que I,. Si la condition précédente
n’est pas satisfaite, alors p ne peut pas étre un coin. Ce détecteur lui-méme presente des

performances élevées, mais il a plusieurs faiblesses.
3.1.5 Détecteur AGAST

La détection genérique des coins est basée sur le détecteur de caractéristiques Accelerated
Segment Test (AGAST) qui a été proposée par Mair, Hager, Burschka, Suppa, et Hirzinger,
(2010). Le détecteur AGAST est basé sur le méme critére d’extraction de caractéristiques de
FAST, mais il utilise un arbre de décision différent. AGAST permet de modifier
automatiquement les arbres de décision en introduisant un algorithme de commutation d‘arbre
dynamique. De plus, Un arbre est formé a partir des zones homogenes et I'autre zone hétérogene.
AGAST est formé sur la base d'un ensemble de données incluant toutes les combinaisons
possibles de 16 pixels sur le cercle qui tourne au tour du pixel candidat. De cette maniére, les
performances AGAST augmente pour les scénes aléatoires, et fonctionne dans tous les
environnements sans aucune étape de formation nécessaire. Cela rend AGAST tres prometteur

pour des applications de vision par ordinateur en temps réel.
3.2 Détecteurs des caractéristiques invariants a I’échéle
3.2.1 Laplacian of Gaussian (LoG)

Dans cette section, nous détaillons laplacien de gaussien, aussi appelé Laplacian of Gaussian
(LoG) en anglais proposé par Lindeberg (1998), un filtre dérivé de second ordre. L’ opérateur de

laplacien est défini dans I’équation 3.19:

9% 02

2~ 4
_6x2+ay2

(3.19)
La détection des bords en utilisant des filtres du premier ordre est basée sur la localisation des

maxima ou minima locaux. Par contre, I’opérateur laplacien détecte les bords aux passages par

zéro, c'est-a-dire la ou la valeur passe de négative a positive et vice-versa.
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L’utilisation des approximations de différences finies pour la dérivée de premier ordre permet
d’obtenir des noyaux laplacien des équations 3.20 et 3.21 :

0°f [1 -2 1]

ox? foe+ D+ flr=1)=2f() = x kernel (3.20)

2 5

5z OV -D=2fG) = 1 (3.21)
y kernel

La somme des deux noyaux des équations 3.20 et 3.21 de laplacien indiqué dans la figure 7.

0] 00 0| 11]0 0] 110
1{-2(1] « [0|-2|0| = [1|-4]1
0] 00 0 1(0 0] 110

Figure 7 Le noyau laplacien

Parmi les propriétés du laplacien est qu’il est trés sensible au bruit. Afin de réduire I'effet du
bruit, I'image est d'abord lissée avec un filtre gaussien, puis les passages par zéro sont recherchés
en utilisant le noyau laplacien. Ce processus effectué en deux étapes est appelé opération du

laplacien de gaussien (LoG).

Mais cela peut également étre effectué en une seule étape. Au lieu de lisser d'abord une image
avec un noyau gaussien puis trouver son noyau laplacien, il est possible d’obtenir le laplacien du
noyau gaussien puis le convoluer avec l'image. Ceci est montré dans I’équation 3.22 ou f est

I'image et g est le noyau gaussien.

O'2 0'2
2 — 2 —
VE(frg=fxV g—f*ang+f*ayzg (3.22)
LoG peut étre donné par I’équation 3.23
1 x? +y?] _xiiy
=——\1- “20%
Log(x,y) — [1 S5z € % (3.23)
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3.2.2 Difference of Gaussian (DoG)

La différence de gaussiennes en anglais est Difference of Gaussian (DoG) (Lowe, 2004).
L’utilisation de DoG dans une image est d'abord commencée par le lissage en utilisant la

convolution avec un noyau gaussien d'une certaine largeur du parameétre oy

1 x%+y?
Gy1(x,y) = — exp| — (3.24)

+/ 277012 2012

Pour obtenir I’image lissée gi(x, y) :

91(x,y) = Go1(x,y) * f(x, ) (3.25)
Une deuxieme image lissée peut étre obtenue en utilisant une autre largeur différente o,:
gZ(ny) = GO'Z(x'y) *f(x;y) (326)

Il est possible de montrer que la différence de ces deux images lissées gaussiennes donne la
définition de la différence gaussienne (équation 3.27). Cette différence peut étre utilisée pour

détecter les contours de lI'image.

gl(x’Y) - gz(xJ’) = Gal *f(xJ’) - GUZ *f(fo) = (Gal _GGZ) *f(fo)
= DoG * f(x,y) (3.27)

DoG en tant qu'opérateur ou noyau de convolution est défini par I’equation 3.28

—(x%+y?) —(x%+y?)

DoG £ Gal - GaZ = \/T_n O'_le —0_—26 (328)

3.2.3 Harris-Laplace

Harris et Stephens (1988) ont développé un détecteur combiné de coin (angle) et de bord pour
répondre aux limites du détecteur de Moravec.
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Les points de Harris sont invariants aux changements de rotation et d'éclairage. Mais, ces

points ne sont pas invariants a I'échelle.

La matrice de second moment est utilisée dans le détecteur Harris-Laplace pour adapter la
détection des coins Harris dans des différentes échelles. Cette matrice est représentée comme

suit :

12(x,y,0p) LI, (x,y,0p)
M(x:y;O'IJO'D) =0-D2g(0-1) Ix y b x>

3.29
ny(x;y' op) I}%(x;y; op) ( )

Le paramétre o, détermine I'échelle actuelle a laquelle les points de coin de Harris sont
détectés dans I'espace-échelle gaussien.

Le parameétre op représente I'échelle dérivée qui fixe la taille des noyaux gaussiens utilisés

pour calculer les dérivées.

Ix et 1, sont les derivees d'image calculées dans leur direction respective en utilisant un noyau

gaussien d'échelle op.

La detection des coins dans des échelles multiples est calculée en utilisant le déterminant et

la trace de la matrice de second moment adaptée comme
C(x,y,0;,0p) = det [M(x,y,0;,0p)] — a.trace? [M(x,y, 0;,0p)] (3.30)
La valeur de la constante o est comprise entre 0,04 et 0,06.

A chaque niveau de la représentation, les points d'intérét sont extraits en détectant les

maxima locaux dans le voisinage a 8 points (X, y).

Ensuite, un seuil est utilisé pour éliminer les points qui ont de petite information, car ils sont

moins stables dans des conditions d'observation arbitraires
C(x,y,01,0p) > threshold ygpris (3.31)

De plus, le laplacien de gaussien est utilisé pour trouver les maxima dans I'échelle.
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Ou, seuls les points pour lesquels la réponse du laplacien est supérieure a un seuil sont

acceptés.
0f|Lux (x,¥,00) + Ly (x,y,0))| > threshold ,gpiacian (3.32)

L'approche Harris-Laplace fournit un ensemble représentatif de points caractéristiques de
I'image qui sont invariants aux changements d'échelle, a la rotation, a I'éclairage et a I'ajout de

bruit. De plus, les points d'intérét sont hautement reproductibles (répétabilité).

Il réduit également considérablement le nombre de points d'intérét redondants par rapport a
Harris multi-échelles. Cependant, le détecteur d'Harris-Laplace échoue dans le cas de
transformations affines. Mais, il renvoie un nombre de points beaucoup plus faible que les

détecteurs LoG ou DoG.
3.2.4 Hessian-Laplace

Le détecteur Hessian-Laplace proposé par Mikolajczyk et Schmid (2004), c’est un détecteur
des points clés invariants a I’échelle dans une image. Ce détecteur utilise la matrice de Hessian
pour localiser des points caractéristiques a l'aide du détecteur de Hessian a plusieurs échelles.

Ensuite, ces points caractéristiques sont sélectionnés de la méme maniére que Harris-Laplace.

Le détecteur de Hessian-Laplace detecte des structures de type blob similaires aux détecteurs
LoG ou DoG. En effet, l'utilisation du déterminant de la Hessian (Mikolajczyk et al., 2005)
permet de détecter souvent des points caractéristiques sur les bords, contrairement a la Hessian-
Laplace.

3.3 Détecteurs de caracteéristiques affines invariantes

Mikolajczyk et al.(2005) ont présenté un état de l'art sur les détecteurs affines des régions

covariantes et ils ont comparé leurs performances. Les détecteurs affines sont :

1) Le détecteur Harris-Affine; 2) Le détecteur Hessian-Affine; 3) Le détecteur MSER; 4) Le
détecteur Edge-Based Region (EBR) et détecteur Intensity Extremal-Based Region (IBR).
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3.3.1 Détecteur Harris-Affine

Le détecteur Harris-Affine (Mikolajczyk, & Schmid, 2002 ; Mikolajczyk, & Schmid ,2004;
Schaffalitzky, & Zisserman, 2002), est un détecteur de caractéristiques invariant aux
transformations de I’image affines. Les régions Harris-Affine résultantes sont caractérisees par
des ellipses. Ce détecteur détecte tout d'abord les points caractéristiques a l'aide du détecteur
Harris-Laplace. Ensuite, il affine itérativement ces régions en utilisant la seconde matrice de

moment proposée par (Lindeberg, & Garding, 1997; Mikolajczyk, & Schmid, 2001)
3.3.2 Détecteur Hessian-Affine

Le détecteur Hessian-Affine (Mikolajczyk, Schmid, 2004; Mikolajczyk, & Schmid, 2002)
est un détecteur de caractéristiques affine-invariant qui est similaire au détecteur Harris-Affine. Il
détecte tout d'abord les points caractéristiques a l'aide du détecteur Hessian-Laplace. Ensuite, il
affine de maniere itérative ces régions en utilisant la matrice du second moment comme cela est

fait dans le détecteur Harris-Affine.

Le détecteur Harris-Affine est adopté pour obtenir des points caractéristiques et la région
caractéristique d'une image. Les régions détectées en utilisant Hessian-Affine sont invariantes
aux transformations des images affines. La localisation et I'échelle de ces régions sont estimées

par le détecteur Hessian-Laplace.

Notez que Harris-Affine differe de Harris-Laplace par I'adaptation affine, qui est appliquée
aux regions de Harris-Laplace.

3.3.3 Détecteur MSER

Maximally Stable Extremal Region (MSER), ce détecteur a été proposé par Matas et al.
(2004). La signification de «Extremal» indique que chaque pixel de la région MSER a une
intensité plus claire ou sombre que tous les pixels de la zone extérieure (Patel, & Gurjwar, 2016).
En d'autres termes, la région MSER est constituée de pixels homogenes par rapport a un seuil
donné. La détection des régions MSER commence par le seuillage de l'intensité de I'image a
toutes les 256 valeurs de gris. A chaque niveau de seuil, les pixels en dessous du seuil sont

colorés en noir, tandis que les pixels au-dessus du seuil sont colorés en blanc.
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La région «Maximally Stable» est celle qui maintient son état avec peu de changement sur
plusieurs seuils d'intensité sélectionnés. Ces régions maximales qui sont stables sur une plage de

seuils constituent les régions extrémes maximales stables de I'image.

MSER est adopté comme détection BLOB ainsi qu’il est invariante a la transformation affine.
Il détermine I’appariement entre les objets figurés dans deux images différentes dans des points
de vue différents. En effet, Il permet d'obtenir de meilleures performances pour la
correspondance entre les caractéristiques des objets (Kaushik, Rawat, & Bhalla, 2016). Ainsi

que, il.est efficace pour reconnaitre des objets.
3.3.4 Edge Based Regions (EBR) et Intensity Based Regions (IBR)

Tuytelaars et Gool (2004) ont proposé deux types de détecteurs complétement différents par
rapport aux détecteurs cités ci-dessus. Le premier est appelé le détecteur de régions basées sur les
bords, aussi appelé Edge Based Regions (EBR) en anglais et le second est le détecteur de région

basé sur l'intensité, en anglais est Intensity Based Regions (IBR).

Le détecteur EBR exploite le comportement des arétes autour d'un point d'intérét. Elle
exploite des coins de Harris et des bords qui se croisent a proximité. Son principe est basé sur la
détection de point Harris (P) et sur I’exploitation des informations de bord a proximité de ce
point. Le point de coin (P) et deux points se déplacant le long des deux bords (P; et P,)

définissent un parallélogramme.

Alors que, le deuxiéeme détecteur est IBR qui trouve des caractéristiques aux coins et aux
bords, les IBR extraient des régions affines en fonction des propriétés d'intensité. IBR permettent

d’explorer les pixels voisins autour d'un point extréme d'intensité dans I'image.

Le processus d’utilisation ce détecteur commence tout d'abord par le lissage de I'image, puis
les extrema locaux sont sélectionnés en utilisant une suppression des valeurs des pixels non
maximale. Ces points ne peuvent pas étre détectés avec precision, mais ils sont résistants aux

transformations monotones d'intensité.

34



lll. Détecteurs des caractéristiques locales, descripteurs et
représentation des images

34 Descripteurs de caractéristiques basés sur I’extraction des caractéristiques

Les points clés (intérét) détectés sont fournis souvent des caractéristiques d'invariance
d'échelle, de rotation et d'éclairage pour le descripteur. Le descripteur permet d’ajouter plus de
détails et plus d'attributs d'invariance. Il admet d’extraire des caractéristiques autour de chaque
point d'intérét. Le descripteur fait la correspondance entre les caractéristiques, c'est-a-dire, il
détermine la correspondance entre d'emplacements des caractéristiques dans différentes images.
Plusieurs descripteurs cités dans la littérature sont basés sur la détection des points clés pour

décrire des caractéristiques dans une image.
3.4.1 HOG

Histogram of Oriented Gradients (HOG) (Dalal & Triggs, 2005) est un descripteur de
caractéristiques largement utilisé dans plusieurs domaines pour extraire des caractéristiques des
objets a travers leurs formes. La forme et I'apparence d'un objet local peuvent souvent étre

décrites par la distribution d'intensité des gradients locale ou des directions des bords.

La premiére étape de la détection HOG consiste a diviser I'image sous forme de blocs (par
exemple 16 x 16 pixels). Chaque bloc est divisé en petites cellules (par exemple 8 x 8 pixels) de
sorte que la méme cellule peut étre dans plusieurs blocs. Pour chaque pixel de la cellule, les
gradients verticaux et horizontaux sont obtenus. Pour ce faire, la méthode la plus simple consiste

a utiliser des opérateurs verticaux et horizontaux 1-D Sobel:
Gx(x,y) = I(y,x+1)-I(y,x—1); Gy(x,y)=I(y+1,x)-I(y—1,x) (3.33)

Gx(x,y)est le gradient horizontal et Gy(x,y) est le gradient vertical. I(y, x) est l'intensité
des pixels aux coordonneées x et y. L'amplitude et la phase du gradient sont déterminées comme

suit:

(3.34)

G(x,)/) = \/Gx(x’Y)2+Gy(x'y)2 ’ H(X', y) = arctan (Zg:ii)
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En effet, pour chacune de ces cellules, un histogramme de gradients orientés est calculé en
utilisant 9 orientations (ou bins): Une orientation généralement non signée est utilisée, donc les

angles inférieurs a 0° sont augmentes de 180°.

Les histogrammes de gradient de chaque cellule qui constituent un bloc doivent étre
concaténés pour former un seul descripteur qui représente ce bloc en utilisant les normes L1 ou
L2:

v v
L1 —norm = — L2 —nomr = ———
VIvlz +s ’Ivl1 + s2
v
L1sqrt —norm= | ——— (3.35)
lvl; +s

Une fois tous les blocs sont normalisés, nous prenons les histogrammes résultants, les

concaténons et les traitons comme le vecteur de caractéristique final qui représente I’image.
3.4.2 SIFT

L'algorithme Scale Invariant Feature Transform (SIFT), proposé par Lowe (1999), est
considéré parmi I'un des premiers descripteurs a fournir une technique compléte de détection de

points clés et d'extraction des caractéristiques. Il se déroule en quatre étapes :
Etape 1: Détection des extrema de I'échelle de I'espace.

Pour construire une représentation des caracteristiques de lI'image invariante a I'échelle, SIFT
établi une pyramide multi-résolution sur I'image d'entrée et applique la différence des opérateurs

gaussiens (DoG) pour localiser les extrema locaux dans I'espace d'échelle.
Etape 2: Localisation les points clés.

Les points d'intérét selectionnés sont capables de réaliser I'invariance par rapport au
contraste, le bruit local et la présence de bord dans le voisinage des pixels locaux. Les points clés
sont localisés avec une précision sur I'échelle et I'espace. Les points d'intérét extraits sont donc

invariants a I'échelle.
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Diverses méthodes et techniques peuvent étre utilisées afin de sélectionner les meilleurs
points d'intérét y compris l'interpolation de courbure locale sur de petites régions pour détecter

des réponses des bords.
Etape 3: Estimation de I'orientation.

Une région locale ou un patch de taille 16x16 pixels entourant les points d'intérét détectés
sont la base du vecteur qui va représenter I’image. L'amplitude des gradients locaux dans le patch
16x16 et les orientations du graduant sont calculées et stockées dans un vecteur de

caractéristique HOG.
Etape 4: Descripteur des points clés.

Extraction des gradients de I'image locale a I'échelle sélectionnée autour du point-clé permet
de former une représentation invariante de diverses distorsions géomeétriques qui peuvent

changer la position des gradients locaux.

Les gradients de I'image d'une fenétre 16 x 16, centrée a chaque point clé, sont ensuite
calculés et regroupés en 4 x 4 sous-régions. La direction des gradients dans la méme sous-région
est ensuite quantifiée pour conclure un histogramme a huit cases. En rassemblant toutes les cases

des seize histogrammes dans la fenétre, on obtient un vecteur descripteur SIFT a 128 éléments.
3.43 PCA-SIFT

L'algorithme SIFT-PCA développée par Ke et Suthankar (2004). Cet algorithme permet de
réduire la dimensionnalité du descripteur SIFT & un plus petit ensemble d'éléments (attributs).
SIFT-PCA utilise l'analyse en composantes principales en anglais est Principal Component
Analysis (PCA), basé sur les patchs de gradient normalises plutét que sur les histogrammes
pondérés et lissés des gradients, comme utilisé dans SIFT. Le descripteur SIFT a été initialement
signalé en utilisant 128 valeurs, mais en utilisant SIFT-PCA, la taille du vecteur est réduite.

Les étapes de base pour SIFT-PCA sont les suivantes :

1. Construire un espace propre basé sur les gradients des patchs d'image locaux 41x41

résultant en un vecteur d'éléments 3042 ; ce vecteur est le résultat du pipeline SIFT normal.
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2. Calculer I’image gradients locaux pour les patchs.

3. Créer le vecteur de caractéristiques de taille réduite a partir de I'espace en utilisant PCA sur

la matrice de covariance de chaque vecteur.

Il est démontré que SIFT-PCA apporte certaines améliorations par rapport a SIFT dans le
domaine de la robustesse a la déformation d'image, et la plus petite taille du vecteur de
caractéristiques entraine une vitesse de correspondance plus rapide. Les auteurs notent que méme
si 'ACP en général n'est pas optimale lorsqu'elle est appliquee aux caractéristiques des correctifs
d'image, la méthode fonctionne bien pour les correctifs de dégradé de style SIFT qui sont

orientés et localisés dans I'espace d'échelle.
3.44 GLOH

Le descripteur Gradient Location and Orientation Histogram (GLOH) est introduit par
Mikolajczyk, & Schmid (2005). Il est concu pour augmenter la robustesse et le caractere
distinctif du descripteur bien connu SIFT qui integre a la fois l'apparence locale et les

informations des caractéristiques locales.

GLOH est semblable au descripteur SIFT et HOG puisqu’il est basé sur I'évaluation des
orientations des histogrammes locaux normalises du gradient d'image dans une grille dense. Plus
spécifiqguement, le descripteur GLOH peut étre obtenu en calculant le descripteur SIFT ou HOG
pour une grille de localisation log-polaire a trois rayons et huit angles. Les orientations de
gradient sont ensuite quantifiées en 16 parties et ainsi le descripteur résultant donne un
histogramme de 272 cases. La taille est réduite a 128 par PCA. Ce dernier est utilisé pour réduire

la dimension dans I'espace de représentation vectorielle

GLOH est une méthode de description de forme locale, trés similaire au SIFT. Et la seule

différence par rapport au SIFT est qu’il utilise une grille de localisation polaire logarithmique :

e 3 bacs en direction radiale
e 8 Dbacs en direction angulaire

e 16 cases pour la quantification de I'orientation du gradient
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e Le descripteur GLOH est donc un vecteur de dimension supérieure avec un total de
17 (soit 2x8 + 1) * 16 = 272 cases.

3.45 SURF

Bay, Tuytelaars et Van Gool, (2006) ont proposé un algorithme pour représenter une image
sous forme d’un descripteur trés robuste appelé Speeded Up Robust Features (SURF). La
caractéristique la plus importante de SURF est la rapidité. Cet algorithme garantit également des
performances de répétabilité, de caractére distinctif et de robustesse. SURF utilise I'image
intégrale, la réponse en ondelettes Haar et la matrice approximative de Hessian pour réduire
considérablement le temps de calcul et en méme temps pour augmenter sa robustesse. SURF en
géneral peut étre divisé en quatre étapes : détection et localisation des points clés, affectation de
I'orientation, descripteur d'image local et correspondance des points clés. La description

spécifique est la suivante :

3.4.5.1 Détection et localisation de points clés

Dans la localisation de points clés, l'algorithme utilise une matrice Hessian qui est
approximative en utilisant des images intégrales, permettant ainsi des performances élevées sans
perte de précision. Le détecteur, prend le nom de Fast-Hessian. L'algorithme SURF utilise un
filtre gaussien qui permet une analyse spatiale et des facteurs d'échelle plus larges que
I'algorithme SIFT.

3.4.5.2 Affectation de I'orientation

Afin d'étre invariant a la rotation de lI'image, une orientation dominante pour chaque point clé
est identifiée. En effet, dans cette étape un voisinage circulaire centré avec un rayon fixe est
calculé (a n'importe quelle échelle). Ensuite, dans chaque zone, une ondelette de Haar dans les
directions x et y est calculée. La direction dominante est estimée en quantifiant la somme de
toutes les réponses de Haar ondelettes au moyen d'une fenétre coulissante avec une taille fixe

(généralement &/ 3).

A chaque position, les réponses horizontales et verticales dans la fenétre coulissante sont
additionnées et utilisées pour former un nouveau vecteur. Le plus long vecteur de ce type sur

toutes les fenétres est attribué comme orientation du point clé.
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3.4.5.3 Descripteur d'image local
Une fois l'orientation de chaque point-clé est identifié, le descripteur lié est implémenté a
I'étape du descripteur de point-clé. En particulier, la région est divisée en un nombre fixe de

sous-régions (généralement, une grille de 4 x 4 secteurs).

Pour chacune des sous-régions, la réponse Haar-ondelettes dans la direction x et y est
calculée. Afin d'augmenter la robustesse vis-a-vis des déformations géométriques, les réponses
des ondelettes sont calculées avec une fonction gaussienne centrée sur le point d'intérét. Enfin,
les différentes réponses sont additionnées entre elles, formant ainsi un premier ensemble de
valeurs liées au descripteur. Pour conserver également des informations sur la polarité des
changements d'intensité, les valeurs absolues des sommes obtenues sont également calculées (c.-
a-d. |dx| et |dy|) et forment un vecteur de caractéristiques. Ainsi, pour chaque point clé, il en
résulte un vecteur descripteur de longueur 64. Enfin, le descripteur SURF est normalisé pour le

rendre invariant aux différents changements.
3.46 KAZE

KAZE est introduit par Alcantarilla, Bartoli et Davison (2012). L'idée derriére sa création est
de détecter et de décrire des caractéristiques des images et d'obtenir une meilleure précision de
localisation et un caractére distinctif a différents niveaux d'échelle. KAZE introduit un nouveau
schema pour créer l'espace d'échelle en utilisant le filtrage de diffusion non-linéaire, appelé en
anglais Nonlinear Diffusion Filtering (NDF) (Perona & Malik, 1990). Cela rend le flou dans les
images localement adaptable aux points caractéristiques, réduisant ainsi le bruit et conservant

simultanément les limites des objets dans I’image.

Les techniques précédentes, telles que SIFT et SURF trouvent des caractéristiques multi-
échelles en construisant un espace a l'échelle gaussienne. La recherche des caractéristiques
stables se fait a toutes les échelles a I’aide du filtrage de I’image par un noyau gaussien d'écart-
type croissant. Les espaces a I'échelle gaussienne utilisés dans SIFT ou SURF ont la propriété
indésirable de brouiller les bords des images, cela réduit la précision de localisation des points
clés. En effet, le flou gaussien ne respecte pas les bords (les limites) des objets. Il permet de
lisser les détails des objets de méme degré que des bruits lors de I’application du flou gaussien
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sur une l'image originale. Ceci permet de réduire la précision et le caractére distinctif de la

localisation.

En revanche, KAZE rend le flou localement adaptable aux données de I'image au moyen de
I'espace d'échelle non linéaire par un filtrage de diffusion non linéaire. Le filtrage de la diffusion
pour que le bruit soit flou mais que les détails importants de I'image et I'objet des frontieres ne
seront pas affectées. La NDF est décrite par des equations différentielles partielles non linéaires
(équations 3.36 et 3.37).

g—i = div (c(x,y,t).VL) (3.36)
c(x,y,t) = g(VL,(x,¥,1)) (3.37)

L est la fonction de luminance (I'image)
div est I'opérateur de divergence
c(x ; y; t) est une fonction de conductivité

Perona et Malik ont proposé de rendre la fonction de conductivité ¢ dependante de

I'amplitude du gradient.
o est le paramétre de flou (variance du gaussien)

Deux formules différentes pour la fonction de conductivité g;(équation 3.38) et

g, (équation 3.39):

VL, |?
g1 =exp| — X2 (3.38)
= ! ) (3.39)
N 7 |
K2

ga favorise les bords a fort contraste.

g favorise les régions étendues par rapport aux plus petites.
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Le facteur de contraste k est calculé empiriqguement comme le 70% de I'histogramme du
gradient d'une version lissee des images originales, 1l peut également étre fixé a la main ou par

un apprentissage.

L algorithme KAZE suit les mémes etapes que SIFT mais avec de petites différences a
chaque étape. Il commence par construire l'espace a I'échelle non linéaire au moyen d’Additive
Operator Splitting (AOS) qui est une solution (numérique) approximative de NDF. Parce qu’il
n’existe pas une solution analytique pour résoudre I’équation aux dérivées partielles (EDP) de
NDF. Ensuite, le détecteur KAZE est baseé sur le déterminant normalisé de la matrice Hessian qui
est calculée a plusieurs niveaux d'échelle. Les maxima de réponse du détecteur sont releves sous
forme de points caractéristiques a I'aide d'une fenétre mobile. Enfin, I'orientation dominante de
chaque point clé est calculée, puis la construction du descripteur de caractéristique d'une maniére

invariante en termes de rotation et d'échelle.
3.5 Descripteurs binaires

Un descripteur binaire est une représentation cohérente d'une région d'image ou d'un patch
sous la forme d'une chaine binaire résultant de comparaisons d'intensité de pixels a des
emplacements prédéfinis dans le patch (Tan, Arshad,& Abdullah, 2019). Les descripteurs
binaires ont un avantage particulier car ils accélérent le temps d'extraction des caractéristiques et
minimisent la capacité de stockage des caractéristiques extraites des images locales par rapport a

d’autres descripteurs non binaire.

Le but des descripteurs binaires est de représenter les motifs locaux par un vecteur binaire qui
peut étre rapidement mis en correspondance en utilisant une distance spécifique par exemple la

distance de Hamming.
3.5.1 BRIEF

Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) est un descripteur décrit par une
chaine binaire (Calonder, Lepetit, Strecha, & Fua, (2010)). Le descripteur BRIEF est une
description de chaine de bits d'un patch d'image construit a partir d'un ensemble de tests
d'intensité binaire. Il permet de décrire le point d’intérét en utilisant un patch p de taille S x S.
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Tous les échantillons dans p sont des intensités de pixels lissées gaussiennes. La chaine de bits
faa (p) de ce descripteur est le résultat de nd tests binaires concaténés

nd

fru(P)= ) 271 T (P; C,y) (3.40)
t=1

T(P;xt,yt)={é if P&) <an(0yr)l (3.41)

Ou x et y sont les coordonnées des points d'échantillonnage.

Donc, cette approche permet d'utiliser la distance de Hamming qui permet de simplifier
considérablement la tache de correspondance. Les calculs de distance entre les caractéristiques
binaires peuvent étre effectués efficacement par I’opérateur XOR.

352 LBP

La technique du modele Local Binary Patterns (LBP) est proposée par Ojala, Pietikdinen, &
Harwood (1996). LBP fait partie des descripteurs utilisés pour extraire les caractéristiques
locales. Il est devenu l'un des descripteurs d'analyse de texture les plus importants. LBP est une
description de texture locale simple, efficace et robuste contre les variations de luminance. La
description de la texture se fait par un modele d'histogramme base sur la représentation binaire

calculée sur I’image compleéte ou bien une région d'une image.

Le principe du descripteur LBP est d'étudier la relation entre le pixel central, et ces pixels
Voisins ce qui permet de construire une description binaire autour du pixel central. Les approches
basées sur LBP peuvent étre utilisées dans différentes applications de vision par ordinateur ou
elles ont montré de meilleures performances dans la classification des textures. Dans les

derniéres tendances, ces modeles locaux sont de plus en plus adaptés a la reconnaissance faciale.
3.53 LDB
Local Difference Binary (LDB) est un descripteur binaire tres efficace, robuste et distinctif

qui a été proposé par (Yang, & Cheng. 2014). Ce descripteur calcule directement une chaine
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binaire en utilisant des tests de différence sur des bins spatiaux dans le patch. Le caractere
distinctif et la robustesse de LDB sont obtenus en 3 étapes ;

Premierement, LDB capture les motifs internes de chaque patch de I’image a travers un
ensemble de tests binaires, chacun comparant l'intensité moyenne | et les gradients de premier

ordre dx et dy d'une paire de grilles de I’image a l'intérieur du patch.

Deuxiémement, LDB utilise une stratégie de quadrillage pour capturer la structure a
differentes granularités spatiales. Les grilles de niveau grossier peuvent supprimer le bruit a
haute fréquence tandis que les grilles de niveau fin peuvent capturer des modéles locaux détaillés

ce qui permet d’améliorer le caractére distinctif des caractéristiques.

Troisiemement, LDB sélectionne un sous-ensemble de bits hautement différents et distinctifs

et les concatene pour former un descripteur LDB compact et unique.
354 LATCH

LATCH (Levi, & Hassner, 2015) est un descripteur binaire employé pour représenter des
régions locales de I'image. Il s'est avéré que LATCH permet d’obtenir de meilleures
performances par rapport a d'autres descripteurs binaires. Ce descripteur montre parfois des

précisions de représentations beaucoup plus meilleures que celles de SIFT ou SURF.

Ce descripteur binaire utilise un ensemble de pairesS = (S4,S,,...,Sy), ou chaque S; est
une paire de deux emplacements de pixels définis dans un patch local. Pour chaque paire
d'échantillonnage, le descripteur compare l'intensité a I'emplacement du premier pixel a celle du
deuxieme pixel. Si l'intensité est supérieure, il attribue 1 dans le descripteur final et 0 sinon. Ces
comparaisons résultent en une chaine binaire qui peut étre comparée trés efficacement en

utilisant la distance de Hamming.
3.55 BRISK

Leutenegger et al. ont proposé l'algorithme Binary Robust Invariant Scalable Key points

(BRISK) (Leutenegger, Chli, & Siegwart, 2011) comme alternative a I'extraction des
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caractéristiques visuelles locales. Ces fonctionnalités sont trés puissantes et sont similaires a

celles de leurs prédécesseurs bien connus (par exemple, SIFT, SURF).

La premiere étape est la représentation de I’espace d’échelle: Cette représentation est
obtenue en sous-échantillonnant de I’image originale en deux couches. L'une correspond aux
octaves, tandis que l'autre correspond aux intra-octaves. La premiere octave est prise comme
image d'entrée originale, et la premiere intra-octave est obtenue en sous-échantillonnant de

I'image originale et en organisant les images résultantes en octaves et intra-octaves.

La deuxieme étape est la détection de points clés : le principe de détection de points clés de
I'algorithme BRISK est le méme que celui de I'algorithme FAST. BRISK détecte les maxima ou
minima locaux comme des points plus brillants ou plus sombre qu'un arc de pixels contigus

autour de lui.

La troisieme étape est la description du point clé : le descripteur BRISK consiste a construire
un vecteur de 512 bits obtenus en comparant point & point I'intensité des échantillons préleves au
long d'un motif circulaire tourné autour du point clé. Si l'intensité du premier point est supérieure

a celle du second, alors le bit correspondant est mis a 1; sinon, il est mis a 0.
3.5.6 A-KAZE

Accelerated KAZE (A-KAZE) est un détecteur et descripteur de caractéristiques, qui a été
proposé par Alcantarilla, Nuevo, & Bartoli (2013). A-KAZE utilise des espaces a I'échelle non
linéaire pour extraire les caractéristiques des images en utilisant le NDF. Un espace d'échelle non
linéaire peut par exemple étre obtenu en utilisant la technique efficace qui s’appelle AOS et la
diffusion de conductance pour détecter les caractéristiques par le descripteur KAZE. Le NDF a
son tour, rend le flou localement adaptable aux données de I'image et réduit ainsi le bruit tout en
conservant les limites de l'objet. Cependant, les schémas AOS nécessitent la résolution d'un
grand systeme d'équations linéaires pour obtenir une solution. En effet, cette solution demande

beaucoup de calculs et prend beaucoup de temps.

Afin d'augmenter l'efficacité de calcul, il a été proposé de définir un espace d'échelle non
linéaire a diffusion explicite rapide (en anglais Fast Explicit Diffusion -FED) en anglais, qui est

intégré dans une forme pyramidale pour accélérer considérablement la détection des
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caractéristiques dans l'espace a I'échelle non linéaire. En outre, les schémas FED sont faciles a
mettre en ceuvre et offrent une plus grande précision que les schémas AOS utilisés dans KAZE.

La diffusion d'une image se réalise d’une maniére itérative afin de retrouver I'évolution filtrée
mais preservee des bords de I'image originale, en choisissant soigneusement la fonction de

conductivité. Un bon choix de la conductivité est le suivant:

2 -1
Vi, (6 y.0) t)) l (3.42)

c(x,y,t) = [1+< "

Pour détecter I'ensemble des points clés, le déterminant de la matrice Hiessian est calculé

pour chaque image filtrée L' dans I'espace d'échelle non linéaire en utilisant I’équation (3.42)
ressian = Oinorm (Lo L, — Lt L) (3.43)
Hessian i,norm xy Hyy xy Hxy .

L'ensemble des points clés est trouvé en recherchant les maxima de la réponse du détecteur a
I'échelle et a I'emplacement spatial. L'étape de description des caractéristiques est réalisée en
utilisant une version modifiée du descripteur LDB et exploitant les informations de gradient et
d'intensité de I'espace d'échelle non linéaire. Les caractéristiques d’AKAZE sont invariantes a
I'échelle, a la rotation, a l'affine limitée et elles ont plus de caractere distinctif a différentes
échelles en raison des espaces d'échelle non linéaires.

3.6  Quelques variantes du descripteur LBP

Ojala, Pietikéinen, & Maenpaa, (2002). ont proposé une approche multi-résolution basée sur
des modeles binaires locaux pour la classification de la texture. Cette approche est invariante a
I'échelle et & la rotation. C'est une approche trés simple mais efficace. Une version étendue du
LBP, appelée BackGround Local Binary Patterns (BGLBP) (Davarpanah, Khalid, Abdullah &
Golchin, 2015), a été proposée pour gérer les changements d'éclairage des images, en particulier
dans les environnements extérieurs. En fait, ces changements diminuent les performances

d'extraction des caractéristiques en arriere-plan.

En ce qui concerne les variations de rotation, LBP[,;', est une autre variante de LBP

(Pietik&inen, Ojala & Xu, 2000). Elle a été obtenue en regroupant les mémes motifs tournés du

46



lll. Détecteurs des caractéristiques locales, descripteurs et
représentation des images

descripteur LBP. En revanche, cette variante ne prend pas en compte les régions d'intérét. Pour
remédier a ce probleme, un autre modéle est présenté par (Heikkild, Pietikdainen & Schmid,
2006), ce modele s’appelle Center-Symmetric Local Binary Pattern (CSLBP). Ce descripteur est
défini par la combinaison des points clés du descripteur SIFT et du descripteur LBP. Il est
construit d'une maniére similaire a SIFT, sauf que ses caractéristiques individuelles sont
différentes. Le CSLBP a été étendu pour créer un nouveau descripteur appelé exXtended Center-
Symmetric Local Binary Pattern (XCSLBP) (Silva, Bouwmans & Frelicot, 2015). Ce descripteur
est proposé pour la modélisation et la soustraction de l'arriere-plan dans les vidéos. Avec ce
descripteur, une nouvelle stratégie de comparaison des pixels voisins est utilisée pour générer un

histogramme court, tout en préservant la robustesse du visage aux changements d'éclairage.

D'autres descripteurs ont été proposés pour la modélisation de fond uniquement. Ils sont
nommes respectivement : Symmetric Scale Local Invariant Ternary Patterns (CSSILTP) (Wu,
Liu, Luo, Su & Chen, 2014) et Spatial Extended Center-Symmetric Local Binary Pattern
(SCSLBP) (Xue, Sun, & Song, 2010). Dans le premier descripteur, les propriétés spatio-couleur-
texture sont utilisées pour détecter des personnes dans une vidéo. Le second est une extension du
descripteur CS-LBP du domaine spatial au domaine spatio-temporel. Pour extraire les
informations temporaires, un schéma amélioré d'estimation de la distribution temporelle a été

associé au descripteur SCSLBP.

Un autre descripteur a également été proposé, mais cette fois, pour ne gérer que l'extraction
de fond. Pour le définir, il est nécessaire de commencer par calculer le deuxieme ordre du
Center-Symmetric Local Derivative Pattern (CSLDP) (Xue, Song, Sun & Wu, (2011) ainsi que
CSLBP. Ensuite, les histogrammes CSLBP et CSLDP sont concaténés pour former un autre
descripteur hybride.

Un autre type de variantes LBP a été proposé. Dans ces variantes, des motifs binaires locaux
sont remplacés par des motifs ternaires pour réduire la dimensionnalité. Le descripteur Local
Ternary Patterns (LTP) est introduit par Tan, & Triggs, (2010). Il s'agit d'un descripteur
invariable a la mise a I'échelle des images en niveaux de gris, mais il était plus résistant au bruit.
Afin de soustraire l'arriere-plan et en particulier pour le déplacement des ombres douces, les

chercheurs étendent le LTP en proposant un autre descripteur appelé Scale Invariant Local
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Ternary Pattern (SI-LTP) (Liao, Zhao, Kellokumpu, Pietikainen & Li, 2010). Ces chercheurs ont
montré que ce descripteur est efficace dans la gestion des variations d'éclairage.

Une autre idee était d'étudier les différences de pixels calculés localement : les Différences
Angulaires (AD) et les Différences Radiales (RD) (Liu et al., 2016). Cette nouvelle variante du
descripteur LBP a été utilisée pour capturer des informations de texture discriminantes par le
développement de motifs dominants étiquetés. De plus, le modéle de Local Directional Gradient
Pattern (LDGP) a été propose (Chakraborty, Singh & Chakraborty, 2017). Ce descripteur étudie
la relation entre un pixel de référence et quatre pixels voisins dans les quatre directions pour
former un descripteur plus efficace. Local Gradient HexaPattern (LGHP) (Chakraborty et al.,
2018) est un descripteur qui a été proposé pour extraire des informations discriminantes qui
existent entre le pixel de référence et ses voisins ainsi que dans différentes directions dérivées,
tout en identifiant la relation entre la référence pixel et ses voisins a différentes distances dans

différentes directions des dérivations.

D'autres approches se sont concentrées sur la relation entre les caractéristiques LBP d'un
pixel et celles de ses voisins. Parmi ces approches, il y a celles qui utilisent la distance de
Hamming entre une paire de codes LBP situés au méme endroit mais a deux échelles différentes
pour mesurer les informations de la variation d'échelle. Ensuite, les filtres gaussiens sont
appliqués pour générer des informations spatiales a I'échelle d'une image (Yuan et al., 2019). Il
existe également une approche qui propose a comparer l'intensité d'un pixel et sa relation avec le
pixel central dans une fenétre 3 x 3. Ainsi, cette méthode permet de déterminer la relation d'un
pixel central avec ses voisins adjacents (Banerjee, Bhunia, Bhattacharyya, Roy & Murala, 2018).
Cette méthode génére un descripteur de texture basé sur la différence d'intensité de voisinage
locale qui a été utilisée pour la recherche des images basées sur le contenu (CBIR). Le modéle
Local Zigzag Pattern (LZP) (Roy et al., 2018) se caracterise par son efficacité a capturer des
modeles de texture locale non uniformes. Ce descripteur a une forte relation angulaire entre deux
pixels consécutifs par rapport au centre ainsi que deux pixels alternés par rapport a leur pixel

intermédiaire.

Enfin, nous pouvons citer le descripteur nommé Attractive-and-Repulsive Center-Symmetric
Local Binary Patterns (ARCS-LBP) (EI merabet et al., 2019). Il s'agit d'un descripteur plus
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robuste et stable qui a été utilisé pour préserver les caractéristiques de texture. Ce descripteur est
formé de la combinaison de deux autres qui sont simples et plus utiles a la compréhension de
I’image : Attractive Center-Symmetric Local Binary Patterns (ACS-LBP) et Repulsive Center-
Symmetric Local Binary Patterns (RCS-LBP). Des expeériences sur treize bases de données ont
montré que l'utilisation du descripteur ARCS-LBP a trés bien fonctionné par rapport a plusieurs
autres descripteurs, y compris les caractéristiques d'apprentissage profond.

4 Représentation des caractéristiques de I’image
4.1 Bag-of-Words (BoW)

On considere que le monde peut étre décrit au moyen d'un vocabulaire visuel (dictionnaire de
"mots"). Dans sa version la plus simple, un document particulier est représenté par I'histogramme
des occurrences des mots le composant : Dans un document donné, a chaque mot est affecté le
nombre de fois ou il apparait dans le document (Sac). Un document est représenté par un vecteur
de méme taille que le vocabulaire visuel. La composante i indique le nombre d'occurrences du

ieme mot du dictionnaire dans le document.
4.2  Spatial Pyramid Matching (SPM)

L'approche d'appariement des pyramides spatiales en anglais est Spatial Pyramid Matching
(SPM). Cette méthode a été proposée par Lazebnik, Schmid, & Ponce (2006). Dans leurs
travaux, ils ont proposé d'étendre le BoF en pyramides spatiales afin de récupérer les
informations spatiales dans I'image, en divisant I'image en sous-régions de plus en plus fines. En
effet, ils ont construit un BoF qui représente I'image en concaténant le BoF des caractéristiques

locales trouveées dans chaque sous-région (figure 8).

Dans cette méthode, les auteurs ont utilisé trois niveaux. Chaque niveau est obtenu par
filtrage a I'aide du noyau gaussien. Par la suite, les auteurs ont calculé I'histogramme de chacun
des trois niveaux. La distance entre deux histogrammes est donnée par la somme de la distance
des trois niveaux en calculant les couples d'histogrammes correspondant aux mémes niveaux de
pyramide. Cette méthode est utilisée pour trouver une correspondance entre deux ensembles de
vecteurs dans un espace d'entités. L'utilisation de la méthode SPM a montré qu'elle donne des

résultats tres satisfaisants par rapport a la BoF seule (Bosch, Zisserman, & Munoz, 2007).
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Image

Lo L1 L2

Figure 8. Représentation pyramidale spatiale des niveaux LO, L1 et L2 respectivement.

4.3 Sparse coding

Le codage parcimonieux ou Sparse Coding (SC) en anglais comme une premiéere idée en
vision par ordinateur est introduit par Olshausen et Field (Olshausen, & Field, 1996; Olshausen,
& Field, 1997). SC a fait I'objet de nombreuses recherches ces dernieres années. En SC, un
vecteur de caractéristiques Y est représenté par la combinaison d'un ensemble minimal d'atomes
provenant d'un dictionnaire D prédéfini d'atomes. Chaque colonne de D est un vecteur prototype

(atome).

Etant donné une matrice de données d'entrée, le SC vise & trouver un ensemble de vecteurs de
base (c'est-a-dire un dictionnaire) qui capturent la sémantique de haut niveau et les coordonnées
par rapport au dictionnaire. Le SC présente plusieurs avantages pour la représentation des
données. Il permet de représenter chaque point de données par une combinaison linéaire d'un
petit nombre de vecteurs de base. Cette représentation offre plus de flexibilité dans la
représentation du signal et plus d'efficacité dans des taches telles que la compression de données
et I'extraction de signal.

Le SC a été utilise dans de nombreuses applications, telles que la reconnaissance faciale
(Wright, Yang, Ganesh, Sastry, & Ma, 2009) la restauration d'images (Donoho, Elad, &
Temlyakov, 2006), et la classification des images (Mairal, Bach, Ponce, Sapiro, & Zisserman,
2009; Raina, Battle, Lee, Packer,& Ng, 2007).

5 Conclusion

La detection et la description des caractéristiques sont des composants essentiels de diverses

applications en vision par ordinateur. Au cours des derniéres décennies, elles ont tiré une
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attention considérable. L’extraction des caractéristiques locales est considérée comme un
meilleur outil pour représenter des images. Cette représentation est pour la reconnaissance des
objets, la correspondance entre les images en utilisant les points clés ainsi que pour classifier les
objets spécifiques dans des catégories (classes). Cette représentation est proposee afin de trouve
des caractéristiques invariantes a la mise a I'échelle et a la rotation de I'image, et qui sont
également robustes aux changements d'éclairage. Une description est calculée pour chaque
caractéristique locale en utilisant le voisinage local autour d'elle, puis elle est considérée comme

un identifiant unique pour cette caractéristique.

Ce chapitre présente les notations de base et les concepts mathématiques pour détecter et
décrire les caractéristiques de I'image. Puis, il décrit les propriétés des détecteurs de
caractéristiques existants. Divers algorithmes existants pour détecter les points d'intérét sont
brievement discutés. Parmi des algorithmes de description les plus fréquemment utilisés on peut
citer HOG, SIFT, SURF, LBP.
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IV. Approches de l'intelligence
artificielle pour la classification

des images

1 Introduction

Le developpement dans le domaine de la technologie s'est amélioré au fil des ans.
Aujourdhui, nous entendons parler des termes de technologie comme [l'intelligence
artificielle, I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond. Nous confondons souvent
ces termes et les définissons de maniére similaire. Mais ce n'est pas une définition précise car
ces termes sont différents les uns des autres. Pour illustrer la relation entre ces termes, il est

possible d’utiliser la relation d’appartenance montrée dans la figure 9.

Intelligence Artificiellence

Machine learning

Deep learning

Figure 9. Concepts liés a l'intelligence artificielle.

* Intelligence artificielle (1A): le rectangle le plus large est I'idée a I’lA qui est apparue en

premier dans ce domaine
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» Apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) en anglais: au milieu, il a

prospéré plus tard apres I'lA

» Apprentissage profond, aussi appelé Deep Learning (DL) en anglais : le plus petit
rectangle est actuellement une extension de I'lA

Dans ce chapitre, nous allons discuter de la différence entre ces trois termes Intelligence

artificielle, Apprentissage automatique et Apprentissage profond.
2 Intelligence artificielle

Intelligence artificielle (IA), comme son nom l'indique, l'intelligence est créée par
I'nomme. Un facteur majeur a considérer lors de la création d'un systéme intelligent est de
percevoir comment ce systeme intelligent gere les environnements changeants et de s'y
retrouver avec succes. Il s'est construit comme des machines complexes utilisant des

propriétés informatiques et effectuant diverses actions pour imiter le comportement humain.

L'intelligence artificielle est un grand domaine dans lequel les ordinateurs sont formés
pour montrer un comportement intelligent. L'intelligence artificielle pense et réagit de la
méme maniére que les humains, telle qu'elle est congue de maniére similaire au cerveau
humain. L'intelligence artificielle est la technologie pour I'avenir de I'numanité qui rend leur

vie meilleure qu'avant.

Le role de ces technologies est similaire a celui des humains. Ces technologies préferent
donc la meilleure solution pour les taches que nous ne pouvons pas effectuer. Cela réduit
efficacement le travail humain et peut les aider & créer de multiples solutions. Parmi des
meilleurs cas d’application de I’intelligence artificielle sont la reconnaissance faciale, la
détection et la classification des objets etc. Donc, l'intelligence artificielle est la technologie
de Il'avenir de I'numanité et rend leur vie meilleure gu'avant. Cependant, établir et utiliser
I’intelligence artificielle d’une maniére générale dans nos vies n'est pas possible jusqu'a
présent car il existe de nombreuses caractéristiques du cerveau humain qui sont incapables de

décrire.
3 Machine Learning pour la classification des images

L'apprentissage automatique est une technique qui fait partie de l'intelligence artificielle
pour former des modeles complexes. Ces modeles peuvent faire fonctionner I'ordinateur ou le

systeme de maniéere indépendante sans intervention humaine. L'apprentissage automatique
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utilise des données pour alimenter un algorithme qui peut comprendre la relation entre

I'entrée et la sortie. Lorsque la machine a terminé I'apprentissage, elle peut prédire la valeur
ou la classe du nouveau point de données. L'une des principales idées derriere I'apprentissage
automatique est que l'ordinateur peut étre formé pour automatiser des taches qui seraient
impossible pour un étre humain. Donc, c’est un domaine de recherche en informatique qui
traite des méthodes d'identification et de mise en ceuvre de systemes et d'algorithmes par
lesquels un ordinateur peut apprendre sur la base des exemples donnés en entrée. Cet
apprentissage est jusqu'a présent le meilleur outil pour analyser, identifier et comprendre un

modele de données. Il peut prendre des décisions avec une intervention minimale humaine.

Le défi de l'apprentissage automatique est de permettre a un ordinateur d'apprendre a
reconnaitre automatiquement des modeéles complexes et a prendre des décisions aussi
intelligentes que possible. L'ensemble du processus d'apprentissage nécessite un ensemble de

données de formation et un ensemble de données de test :

Ensemble de formation : il s'agit de la base de connaissances utilisée pour former
I'algorithme d'apprentissage automatique. Au cours de cette phase, les parametres du modéle
d'apprentissage automatique peuvent étre ajustés en fonction des performances obtenues.

Ensemble de test : utilisé uniquement pour évaluer les performances du modele sur des
données invisibles. La théorie de I'apprentissage utilise des outils mathématiques dérivés de

la théorie des probabilités et de la théorie de I'information.

Il y a essentiellement trois paradigmes d'apprentissage qui seront briévement discutés
dans les sections suivantes (figure 10):

e Apprentissage supervisé
e Apprentissage non supervisé

e Apprentissage par renforcement.
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Figure 10. Principaux algorithmes d'apprentissage automatique.
3.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé est un type d'apprentissage automatique plus simple et tres
connu. Il est basé sur un certain nombre d'exemples pré-classifiés, dans lesquels chacun des
intrants utilisés comme exemples d'apprentissage devrait appartenir a une classe (catégorie)
connue a priori. Dans ce cas, la question cruciale est comment généraliser le probleme de la

géneralisation de la prédiction pour tous les exemples.

Apres d’apprentissage d'un échantillon d'exemples, le systeme devrait produire un modéle
qui devrait bien fonctionner pour toutes les entrées possibles. L'ensemble d'exemples se
compose de données etiquetées, c'est-a-dire d'objets et de leurs classes associées. Cet
ensemble d'exemples étiquetés constitue donc I'ensemble d’apprentissage. Le systeme
modifie ensuite ses paramétres internes afin de minimiser cette fonction d'erreur. Par la suite,
la qualité du modele est évaluée en utilisant un deuxiéme ensemble d'exemples étiquetés
(I'ensemble de test) afin d’évaluer le pourcentage d'exemples correctement classés et le

pourcentage d'exemples mal classés.
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Le contexte d'apprentissage supervisé comprend la fonction de prédiction est appelée

classificateur ou classifier en anglais. On parle dans ce cas d'un probléme de classification,
qui revient a attribuer une étiquette a chaque entrée lorsque I'ensemble des valeurs de sortie
est un nombre entier. Mais aussi l'apprentissage de fonctions qui prédisent des valeurs
numériques lorsque la sortie que I'on cherche a estimer est une valeur continue de type réel.
Cette fonction de prédiction est appelée la fonction de régression ou bien regression function
en anglais. Il existe donc plusieurs algorithmes d'apprentissage supervisé qui ont été
développés pour la classification et la régression.

3.1.1 Classification

Un classificateur est un mécanisme a n entrées représentant les n entités ey, €;,. . . , €n
calculé a partir d'un objet a classer, et une (1) sortie. Un classificateur de classe S générera
I'un des symboles wi, Ws,. . . ,ws comme sortie, et l'utilisateur interprete cette sortie comme
une décision concernant la classe de l'objet traité. Les symboles génerés ws sont les

identificateurs de classes.

Les algorithmes de classification tels que SVM, K-NN, Naive bayes sont des algorithmes
pour classifier des données. Ces données peuvent étre des mots, des couleurs, des sons, etc.
Dans un contexte de classification d’images, ces algorithmes peuvent étre utilisés comme

classificateurs basés sur des informations extraites des pixels de ces images.

3.1.1.1 Support Vector Machines

Support Vector Machine (SVM) est un type dalgorithmes de classification (Boser,
Guyon, & Vapnik, 1992 ; Cortes, Vapnik, 1995 ; Vapnik, 2000; Burges, 1998). SVM peut
étre utilisé pour résoudre des problemes de discrimination. Autrement dit, il peut décider a
quelle classe appartient un échantillon. La technique de SVM consiste a créer un hyperplan
dans un espace de grande dimension afin de séparer des données des classes. La séparation de
données est réalisée par I'nyperplan qui a la plus grande classification des points de données
des classes les plus proches. Ces points de données sont appelés la marge. L'erreur de
géneralisation du classificateur SVM dépend de la taille de la marge Boser, Guyon, et Vapnik

(1992). La marge est la distance entre la frontiere de séparation des points les plus proches.

L'algorithme d'apprentissage SVM construit un modele sur la base de la marge
fonctionnelle. La marge fonctionnelle fait un classificateur linéaire binaire. Le modele appris

est utilisé pour la classification linéaire et non linéaire. Le SVM peut étre facilement
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transformé en apprenants non linéaires. La classification non linéaire est effectuée a l'aide

d'une fonction basée sur le noyau pour mapper I'entrée dans un espace d'entités de grande
dimension (Cristianini, & Shawe-Taylor, 2000). Dans cet algorithme, la prise en charge des
points de données de formation appartient chacune a deux classes. Et son objectif est de

décider quelle classe est responsable d'un nouveau point de donnees.

3.1.1.2 K-Naerest Neighbor
Le principe de I’algorithme K-Naerest Neighbor (K-NN) (Cover, Hart, 1967 ; Duda, &
Hart, 1973; Fukunaga, &Hostetler,1975) est de trouver un nombre prédéfini d'échantillons
d'apprentissage les plus proches en terme de distance par rapport a la nouvelle entité (entrée),
ou chaque point de données est caractérisé par un ensemble de variables. C’est a dire, chaque
point est tracé dans un espace de grande dimension, ou chaque axe de I'espace correspond a
une variable individuelle. Autrement dit, k-plus proche voisin consiste a récupérer les entités

voisines les plus proches par rapport a la nouvelle entité et a affecter a une classe.

K-NN est sans doute le plus simple de tous les algorithmes de classification supervisée,
cet algorithme continue de fonctionner assez bien pour des grandes tailles d’apprentissage. Il
ne nécessite que le choix de K, le nombre de voisins a considérer lors de la classification. Le
nombre K est généralement choisi comme la racine carrée de N, le nombre total de points

dans I'ensemble de données d'entrainement. (Ainsi, si N est 400, K = 20).

Lorsque nous avons un nouveau point de donnees (test), nous voulons trouver les K
voisins les plus proches qui sont les plus proches (c'est-a-dire les plus «similaires») en
utilisant une distance. En général, la distance peut étre n'importe quelle mesure métrique : la

distance euclidienne standard est le choix le plus courant.

3.1.1.3 Naive Bayes
L’algorithme Naive Bayes (NB) (Fukunaga, 1990) est un algorithme d'apprentissage
supervisé base sur l'application du théoreme de Bayes avec I'hypothese d'indépendance
conditionnelle entre chaque paire de caractéristiques pour calculer les probabilités
d'appartenance a une classe.

Le théoreme de Bayes est défini par la relation suivante :

P(y)P(xli""x |y)
P(ylxq, o, Xp) = P (x, . ;

(4.1)
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En 2004, l'analyse du probléme de classification bayésienne a montré qu'il existe des

raisons theoriques pour l'efficacité, apparemment non raisonnable, des classificateurs

bayésiens naifs (Zhang, 2004).

L'algorithme Naive Bayes suppose que y est une variable de classe et X est un vecteur
d'entités dépendant (de taille n) ou: X = x4, x; ..., x,,.Bien que, I'algorithme Naive Bayes est
simple dans sa conception et son développement. L'utilisation de cet algorithme a donné des

résultats tres encourageants, et plus utilisés dans le domaine de la classification des images.
3.1.2 Régression

Dans l'apprentissage automatique, les algorithmes de régression tentent d'estimer la
fonction (f) des variables d'entrée (x) aux variables de sortie numériques ou continues (y). Par
exemple, lorsque vous disposez d'un ensemble de données sur les maisons et que vous étes
invité a prédire leurs prix, il s'agit d'une tache de régression car le prix sera une sortie (valeur)
continue. Les exemples d'algorithmes de régression courants incluent Linear Regression,

Decision Tree, Random Forest et Support Vector Regression.

3.1.2.1 Linear Regression

La régression linéaire ou Linear Regression (LR) tente de modéliser la relation entre deux
variables en ajustant une équation linéaire aux données observées. Une variable est
considérée comme une variable explicative et l'autre est considérée comme une variable
dépendante (Yan, 2009). Par exemple, un modélisateur peut vouloir relier les poids des
individus a leurs hauteurs a I'aide d'un modéle de régression linéaire. Une droite de régression
linéaire a une équation de la forme Y = bX + a, ou X est la variable explicative et Y est la
variable dépendante. La pente de la ligne est b et a est I'ordonnée a I'origine (a est la valeur de

y lorsque x = 0).

3.1.2.2 Decision Tree
L'apprentissage de I'arbre de décision aussi appelé Decision Tree (DT) en anglais, est une
technique d'apprentissage automatique supervisé pour induire un arbre de décision a partir
des données d'apprentissage. Un arbre de décision est un arbre binaire (arbre dans lequel
chaque nceud a deux nceuds enfants). Dans les structures arborescentes, les feuilles
représentent des classes (également appelées étiquettes de classe) (Baum, & Petrie, 1966).

Il peut étre utilisé soit pour la classification ou bien pour la régression (Breiman, 2001)

Pour la classification, chaque feuille d'arbre est marquée par une étiquette de classe ;
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plusieurs feuilles peuvent avoir la méme eétiquette. Pour la régression, une valeur est

également affectée a chaque feuille de I’arbre, de sorte que la fonction dapproximation est

constante.

Pour atteindre un nceud feuille afin d’obtenir une réponse du vecteur d'entité en entrée, la
procédure de prédiction commence par le nceud racine. A partir de chaque nceud non feuille,
la procédure va vers la gauche (sélectionne le nceud enfant gauche comme nceud observé
suivant) ou vers la droite en fonction de la valeur d'une certaine variable dont l'index est

stocké dans le nceud observé.

3.1.2.3 Random Forest
Les forets aléatoires ou bien Random Forest (RF) en anglais, sont parmi les algorithmes
qui sont utilisés dans la classification supervisée. Cet algorithme est proposé par Breiman
(2001) au début des années 2000. Il s'agit de I'un des algorithmes qui restent efficaces
lorsqu'il est appliqué a de grandes quantités de données. Il combine de maniere complexe
plusieurs mécanismes difficiles a appréhender comme le Bagging (Breiman, Friedman,
Olshen, Stone, 1984).

Les foréts aléatoires combinent des prédicteurs ou des estimateurs des arbres, donnant
naissance a ce que I'on appelle maintenant les arbres de décision. Plus généralement, ce sont
des algorithmes établis dont leur principe général est de construire une collection de

prédicteurs afin d’agréger ensuite toutes leurs predictions.

En classification, I'agrégation consiste par exemple a faire un vote majoritaire parmi les
étiquettes de classe fournis par les prédicteurs. Concernant la régression, la cible de
régression prédite d'un échantillon d'entrée est calculée comme la cible de régression prédite

moyenne des arbres dans la forét.

3.1.2.4 Support Vector Regression
Régression Vectorielle de support appelé en anglais Support Vector Regression (SVR).
L’algorithme de classification des vecteurs de support peut étre étendu pour résoudre les
problemes de régression. Cet algorithme est appelé Régression Vectorielle de support
(Drucker, Burges, Kaufman, Smola, & Vapnik, 1996 ; Vapnik, 1998). Comme son nom
I'indique, le SVR est un algorithme de régression, nous pouvons donc utiliser SVR pour

travailler sur des valeurs continues au lieu de classification.
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L'objectif principal de SVR est de trouver des modéles dont les prédictions ont un écart

maximal par rapport aux valeurs de la fonction de régression pour les données
d'apprentissage (Vapnik, 1998). Bien que, SVR permet de définir un Hyper Plan qui est une
ligne de séparation entre les classes de données. La ligne de séparation nous aidera a prédire

la valeur continue ou la valeur cible.
3.2 Apprentissage non supervise

Dans I’apprentissage non supervisé, un ensemble d'entrés est fourni au systeme de
classification pendant la phase d’apprentissage contrairement au cas de l'apprentissage

supervisé. Cet ensemble n'est pas étiqueté par la classe d'appartenance correspondante..

L'objectif principal de I'apprentissage non supervisé est de modéliser la structure des
entrées de données qui sont observées pour avoir plus d’informations sur la distribution des
données sous-jacentes. L'apprentissage non supervisé est utilisé particulierement dans les
problemes de clustering, dans lesquels étant donné une collection d'objets, nous voulons étre

capables de comprendre et de montrer leurs relations.

Une approche standard utilisée dans ce type d’apprentissage consiste a définir une mesure
de similitude entre deux objets, puis a rechercher tout cluster d'objets plus similaires les uns
aux autres, par rapport aux objets des autres clusters. Cet apprentissage peut étre utilisé pour

le regroupement, I’estimation de la densite, la réduction de dimension etc.
3.2.1 Clustering

Clustering est une classification non supervisée des objets. C’est une technique courante
d'analyse de données, utilisée dans de nombreux domaines, notamment I'apprentissage

automatique, la reconnaissance de formes, I'analyse d'images et la bioinformatique.

Les algorithmes de clustering partitionnent les données en un certain nombre de clusters
(catégories, sous-ensembles ou groupes). C’est un processus de regroupement des objets
similaires en différents groupes, ou plus précisément, le partitionnement d'un ensemble de
données en sous-ensembles selon une mesure de distance définie (distance Euclidienne par

exemple).

3.2.1.1 K-means Clustering
Généralement, K-means est considéré comme l'une des techniques les plus efficaces de

segmentation non supervisée (Jain, Dubes, 1988; Kaufman, & Rousseeuw, 1990). K-means
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partitionne un certain nombre de points en k-groupes dans lesquels chaque point appartient au

groupe qui a la moyenne la plus proche. Les étapes de K-means sont les suivantes :
1) Calculer la valeur moyenne de chaque groupe.

2) Affecter chagque point au groupe le plus proche en calculant la distance de chaque point

par rapport a la valeur moyenne du groupe correspondant.

L’algorithme de K-means est un processus itératif pour calculer la valeur moyenne de
chaque groupe et pour calculer la distance de chaque point par rapport au groupe le plus
proche. Ce processus itératif est répété jusqu'a ce qu'aucune réduction supplémentaire ne

puisse étre obtenue dans la somme des erreurs carrées dans chaque groupe.

3.2.1.2 Hierarchical Ascendant Clustering
La seconde famille des algorithmes de clustering comprend les méthodes hiérarchiques
top-down telles que le Hierarchical Ascendant Clustering (HAC) (Hastie, Tibshirani,
Friedman, Franklin, 2001). HAC consiste a construire des groupes en partitionnant des
individus (objets) de fagcon ascendante. Ce processus conduit & une bonne visualisation des
résultats. Cependant, il a une complexité non linéaire. Cet algorithme consiste a agglomérer
les groupes similaires afin d'avoir a la fin de cet algorithme un groupe contenant tous les

individus ou bien tous les objets X; (i = 1,..,N).

Considérons p? = {Cy,...,Cp} I'ensemble des groupes. SiD =N, C; = x4,...,Cy = Xy.
Par la suite, a travers toutes les étapes du regroupement, on passera d'une partition p® a une

partition pP~1,

Le résultat généré est décrit par un arbre de clustering hiérarchique qui s’appelle le
dendrogramme. Les nceuds représentent les fusions successives entre les partitions. La
hauteur des nceuds représente la valeur de la distance entre deux objets qui donne une
signification concrete au niveau des nceuds appelée I’indexe. Ce dernier est généralement

défini par les valeurs des distances (ou dissimilarité) pour chaque étape d'agrégation.

3.2.1.3 Hidden Markov Model
Le modele de Markov caché ou Hidden Markov Model (HMM) en anglais, a été proposé
pour la premiere fois par Baum, & Petrie (1966). HMM référe au nom du mathématicien
russe Andrey Andreyevich Markov, qui a étudié et développé au début des années 1970 une

grande partie de la théorie statistique. HMM est un modele statistique qui utilise le processus
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de Markov et contient des parameétres cachés et inconnus. Ce modéle stochastique est

composé de deux suites de variables aléatoires, la premiére est cachée et la deuxieme est
observable qui permet de capturer des informations cachées a partir de symboles séquentiels
observables.

Une chaine de Markov est utile lorsque nous voulons calculer une probabilité pour une
séquence d'événements observables. Dans de nombreux cas, les événements qui nous
intéressent sont cachés et nous ne les observons pas directement. HMM a été utilisé pour la
premiére fois dans la reconnaissance vocale et il a été appliqué avec succes a l'analyse de
séquences biologiques a la fin des années 1980. De nombreuses techniques d'apprentissage
automatique basées sur de HMM ont été appliquées avec succes a des problemes tels que la
reconnaissance optique de caracteres, la reconnaissance vocale etc. HMM sont devenues un
outil fondamental en bioinformatique grasse a leur simplicité conceptuelle, leur base
statistique solide. HMM sont adaptées pour répondre a divers problemes en classification des

objets.

3.2.1.4 Gaussian Mixture Models

Les modeles Gaussian Mixture Models (GMM) font parti des approches de clustering qui
utilisent des modeéles probabilistes pour distribuer les points dans différents clusters
(McLachlan, Basford, 1988). GMM comme son nom l'indique, est un mélange de plusieurs
distributions gaussiennes. Ces Modeéles permettent de mesurer I’incertitude ou la probabilité
qui nous indique a quel point de données est associé a un groupe spécifique. GMM suppose
qu'il existe un certain nombre de distributions gaussiennes, et chacune de ces distributions
représente un cluster. Par conséquent, un modele de mélange gaussien a tendance a regrouper

les points de donnees appartenant a une seule distribution.

GMM peut étre utilisé pour regrouper des données non étiquetées de la méme maniere
que I’algorithme k- means. Une caractéristique importante de K-means est qu'il s'agit d'une
méthode de clustering puissante, ce qui signifie qu'il associera chaque point a un et un seul
cluster. Une limite a cette approche est qu'il n'y a pas de mesure d'incertitude ou de
probabilité qui nous indique a quel point un point de données est associé a un cluster

specifique.

Un mélange gaussien est une fonction qui est composée de plusieurs gaussiens, chacun
identifié par k € {1,..., K}, ou K est le nombre de groupe de I’ensemble de données. Chaque
k gaussien dans le mélange comprend les parametres suivants :
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e Un p moyen qui définit son centre.

e Une covariance X qui définit sa largeur.

e Une probabilité de mélange = qui définit la taille de la fonction gaussienne.

3.2.2 Réduction de dimension

Dans les probléemes de I'apprentissage automatique, il y a souvent trop de facteurs sur la
base de données sur la quelle la classification est effectuée. Ces facteurs sont essentiellement
des variables appelées caracteéristiques. Plus le nombre de caractéristiques est éleve, plus il est
difficile de visualiser I'ensemble d'entrainement. Parfois, la plupart de ces caractéristiques
sont corrélées et donc redondantes. C'est la que les algorithmes de réduction de

dimensionnalité entrent en jeu.

La réduction de la dimensionnalité joue un réle important dans les performances de
classification. L’utilisation de la réduction de dimensionnalité est pour prendre des données
de dimension supérieure et les représenter dans une dimension inférieure, en obtenant un

ensemble de variables principales.

La réduction de la dimensionnalité est une technique puissante qui est largement utilisée
dans l'analyse des données pour aider a selectionner les bonnes caracteristiques, former

efficacement les modeéles utilisés et visualiser les données.

3.2.2.1 Principal Componet Analysis
Principal Component Analysis (PCA) est une technique importante & comprendre dans les
domaines de la statistique et de la science des données (Wold, Esbensen, & Geladi, 1987).
PCA est un moyen utilisé pour afficher des modéles dans des données multivariées. 1l vise a
afficher graphiquement les positions relatives des points de données dans moins de
dimensions tout en conservant des informations pertinentes et a explorer les relations entre

les variables dépendantes.

PCA a éte utilisé pour réduire la dimensionnalité d'un ensemble de données en expliquant
la corrélation entre de nombreuses variables en termes d'un plus petit nombre de vecteurs
(composantes principales), sans perdre beaucoup d'informations (Abdi & Williams, 2010). La
valeur propre donne une mesure de la signification du vecteur : les vecteurs et les valeurs

propres les plus élevées sont les plus significatifs.
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De nombreux objectifs de PCA concernent la recherche de relations entre les objets. On

peut étre intéresse, par exemple, a trouver des classes d'objets similaires. L'appartenance a la
classe peut étre connue a l'avance, mais elle peut également étre trouvée en explorant les

données disponibles.

3.2.2.2 Feature Selection
De nombreuses méthodes de sélection des caractéristiques sont disponibles dans la
littérature en raison de la disponibilité de données avec des centaines de variables conduisant
a des données de tres grandes dimensions. Les algorithmes de sélection des caractéristiques
ou Feature selection en anglais (Cai, Luo, Wang, & Yang, 2018), permettent d'améliorer des
performances de prédiction ainsi que de réduire le temps de calcul et de mieux comprendre la
corrélation entres les caractéristiques dans les applications d'apprentissage automatique ou de

reconnaissance de formes.

Les algorithmes les plus célébres de la sélection des caractéristiques utilisées dans la
classe de clustering qui relévent du filtre et du wrapper. Les algorithmes de modeéle de filtre
n'utilisent aucun algorithme de clustering pour tester la qualité des caractéristiques (Dy,
2008).). lls évaluent le score de chaque caractéristique selon certains critéres. Ensuite, ils
sélectionnent les caractéristiques qui ont le score le plus élevé. Le modele wrapper utilise un
algorithme de clustering pour évaluer la qualité des caractéristiques sélectionnees (Dy, 2012).
Il commence premierement (1) par trouver un sous-ensemble de caractéristiques. Ensuite, (2)
il évalue la qualité du clustering en utilisant le sous-ensemble sélectionné. Enfin, il répéte (1)

et (2) jusqu'a ce que la qualité souhaitée soit trouvée.

3.2.2.3 Linear Discriminant Analysis
Linear Discriminant Analysis (LDA) est un algorithme utilisé dans les statistiques,
I'apprentissage automatique et la reconnaissance de formes pour trouver une combinaison
linéaire de caractéristiques qui caractérise ou separe deux ou plusieurs classes d'objets
(Mokeev, Mokeev, 2015). LDA est une technique de réduction de dimensionnalité. Comme
son nom l'indique, les techniques de réduction de la dimensionnalité réduisent le nombre de
dimensions (c'est-a-dire les variables) dans un ensemble de données tout en conservant autant

d'informations que possible.

Cette technique est utilisée lorsqu’il y a une ou plusieurs variables indépendantes. Le
discriminant linéaire effectue un test de différence multivarié entre les groupes. Il est
également utile pour déterminer le nombre minimum de dimensions nécessaires pour décrire
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ces différences. LDA est souvent utilisé comme technique de réduction de dimensionnalité

dans l'étape de prétraitement pour les applications de classification de modéles et
d'apprentissage automatique. L'objectif est de projeter un ensemble de données sur un espace
de dimension inférieure avec une bonne séparabilité de classe afin de réduire les codts de

calcul.
3.3 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement (en anglais : Reinforcement Learning (RL)) est une
approche de l'intelligence artificielle qui met I'accent sur I'apprentissage du systéme a travers
ses interactions avec l'environnement (Sutton, 1988 ; van Otterlo, Wiering, 2012; Francois-
Lavet, Vincent ; et al. 2018). A I’aide de cet apprentissage, le systeme adapte ses paramétres
en fonction des commentaires recus de I'environnement. Ensuite, ce systeme va fourni des
commentaires sur les décisions prises. Par exemple, un systéme qui modélise un joueur
d'échecs qui utilise le résultat des étapes precédentes pour améliorer ses performances est un

systéeme qui apprend par renforcement.

La recherche actuelle sur lI'apprentissage par renforcement est hautement interdisciplinaire
et comprend des chercheurs spécialisés dans les algorithmes génétiques, les réseaux de
neurones, la psychologie et l'ingénierie du contrdle. Deux types principaux de signaux de

récom pense sont :

e Le signal de récompense négatif : pénalise I'exécution de certaines activités et
demande instamment de corriger I'algorithme pour ne plus recevoir de pénalités.
e Le signal de récompense positif : encourage la poursuite des performances d'une

séquence d'action particuliére.

Pour un ensemble, le systeme essaie de maximiser les récompenses positives et de
minimiser les négatifs. Cependant, la nature des informations peut modifier la fonction du
signal de récompense. Ainsi, les signaux de récompense peuvent étre principalement classés
en fonction des exigences de I'opération. Parmi les algorithmes d'apprentissage par

renforcement, on compte :

e Recherche d'arbres Monte-Carlo (SCTM).
e Q-Learning.
e Agents d'acteurs critiques asynchrones (A3C).

e Différence temporelle (TD).
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Parmi des applications de I'apprentissage par renforcement qu’on peut citer :

e Apprentissage automatique et traitement des données.
¢ Robotique pour l'automatisation industrielle.
e Planification de la stratégie commerciale.

e Controle des avions et contréle du mouvement du robot.

Les principales raisons d'utiliser I'apprentissage par renforcement sont :

e Aider a trouver quelle situation nécessite une action.
e Aider a découvrir quelle action rapporte la récompense la plus élevée sur la plus

longue période.

4 Réseaux de Neurones et Deep Learning

Les Réseaux de Neurones Artificiels aussi appelé Artificial Neural Networks (ANN) en
anglais, sont une classe d'algorithmes d'apprentissage automatique qui apprennent sur des
donneées et se spécialisent dans la reconnaissance des formes. Les ANN sont inspirés de la
structure et la fonction du cerveau (Schwenker, Abbas, Gayar, Trentin, (eds), 2016). Le
premier modele d’un neurone artificiel a été proposé par McCulloch et Pitts (1943) en termes
de modele de calcul de I'activité nerveuse (Anderson, & Rosenfeld, 1988).

Dans les années 1950, l'algorithme de I'architecture Perceptron a été publié par
(Rosenblatt, 1958; Rosenblatt, 1963). Ce modeéle pouvait automatiquement apprendre les
poids nécessaires pour classer une entrée (aucune intervention humaine requise). Un exemple
de l'architecture Perceptron peut étre vu dans la figure 11 qui présente un exemple de
I'architecture d’un réseau Perceptron simple. Ce réseau accepte un certain nombre d'entrées,
et cet exemple calcule une somme pondérée et applique une fonction pas a pas pour obtenir la
prédiction finale. En effet, cette procédure d'apprentissage automatique est principalement
constituée de la Descente du gradient stochastique ou Stochastic Gradient Descent (SGD) en
anglais. Cette procédure est encore utilisée aujourd’hui pour entrainer les réseaux neuronaux

profonds.
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Figure 11. Exemple de I'architecture d’un réseau Perceptron simple.

Un réseau de neurones peut apprendre automatiquement, et sans connaissances

prédéfinies explicitement codées par les programmeurs.
L'apprentissage se déroule en deux phases.

e Lapremiere phase consiste a créer une architecture du modeéle.
e La deuxieme phase vise a améliorer le modele en utilisant une technique qui est
appelée rétropropagation ou Backpropagation en anglais. C'est la clé de la fagon

dont un réseau de neurones apprend une tache particuliere.

Le reéseau neuronal répéte ces deux phases plusieurs fois jusqu'a ce qu'il atteigne un
niveau de précision acceptable. La répétition de cette double phase est appelée une itération.

Les réseaux de neurones peuvent étre divisés en deux classes :

La premiére classe regroupe les réseaux de neurones non profond : Le réseau de neurones
non profond ont une seule couche cachée entre la couche I'entrée et la sortie. Pour une

représentation graphique de cette relation, voir la figure 12.
Couche d'entrée | Couche cachée | Couche de sortie

Xy A
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|

y
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Figure 12. Architecture du réseau de neurones artificiels.
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La deuxieme classe regroupe les réseaux de neurones profonds dis en anglais Deep

Neural Networks (DNN). Les réseaux de neurones profonds appartiennent a la famille des
Réseaux de Neurones Artificiels. Les réseaux de neurones profonds ont plusieurs couches
cachées. Parmi ces réseaux : le modéle Google LeNet, Face net pour la reconnaissance des

images. La figure 13 montre une architecture DNN :
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x4 — = —y2

x5 — =
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Figure 13. Architecture du réseau de neurones profonds (Bahi & Batouche, 2018)

Les DNN sont des réseaux de neurones trés similaires aux réseaux de neurones de la
premiere classe dont nous avons discuté, sauf qu’ils doivent implémenter un modele plus
complexe (un grand nombre de neurones, de couches cachées et de connexions). Le réseau de
DNN a une architecture ou les couches sont empilées les unes sur les autres. Le principe
d'apprentissage pour les DNN est le méme pour tous les problémes d'apprentissage

automatique (apprentissage supervise).

Les réseaux de neurones profonds sont des réseaux de neurones artificiels qui utilisent
I'apprentissage profond. Lorsque les procédures d'analyse normales ne sont pas applicables en
raison de la complexité des donnees a traiter. L'apprentissage profond est I'un des derniers
domaines de recherche en apprentissage automatique. Il est un sous domaine de
I'apprentissage automatique, qui est a son tour un sous domaine de l'intelligence artificielle.
L'apprentissage profond est une approche informatique qui imite le réseau de neurones dans
un cerveau. Ce type d’apprentissage est appelé profond car il utilise plusieurs couches

constituant I’architecture du modele pour apprendre des données.

e Lapremiere couche est appelée la couche d'entrée
e Laderniere couche est appelée couche de sortie

e Toutes les couches intermédiaires sont appelées couches cachées.
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Chaque couche cachée est composée de neurones. Les neurones sont connectés les uns

aux autres. Le neurone recoit I’information d'entrée puis la transmet a la couche au-dessus de
lui. La robustesse de I’information donnée au neurone dans la couche suivante dépend de la

fonction d'activation, du poids et du biais.

Un réseau de neurones profond offre une meilleure précision dans de nombreuses taches ;
la détection et la classification des objets, la reconnaissance vocale etc. Pour plus de détails
sur I'histoire des réseaux de neurones et de I'apprentissage en profondeur, il faut se référer a
Goodfellow et al. (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

4.1 Types des reseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones profonds sont inspires des réseaux de neurones biologiques. Ils
ont été largement utilisés au cours des vingt dernieres années dans divers domaines. Un
apprentissage profond peut alors étre défini comme des réseaux de neurones avec un grand
nombre de parameétres et de couches. Dans cette section nous nous intéressons principalement
aux quatre architectures qui sont Recurrent Neural Networks (RNN), Convolutional Neural
Networks (CNN), Generative Adversarial Networks (GANs) et Deep Belief Networks
(DBN).

4.1.1 Recurrent Neural Networks

Recurrent Neural Networks (RNN) sont des réseaux de neurones artificiels dont les
connexions entre les neurones comprennent des boucles. Les RNN sont bien adaptés au
traitement des séquences d'entrées. Les utilisent une architecture qui n'est pas différente de
celle des ANN traditionnelles. La différence est que les RNN introduisent le concept de
mémoire, ou les sorties de certaines couches sont réinjectées dans les entrées d'une couche
précédente en utilisant des liens dans le sens inverse. Cette réinjection permet I'analyse de
données d’une maniére séquentielles. De plus, les réseaux ANN traditionnels sont limités a
une entrée de longueur fixe, tandis que les RNN n‘ont pas une telle restriction. L'inclusion de
liens entre les couches dans le sens inverse permet des boucles de rétroaction, qui sont

utilisees pour aider le réseau a apprendre.
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Figure 14. Architecture de Recurrent Neural Network (Bridle, 1990).

Les RNN sont capables de reconnaitre de tirer un parti du contexte lié au temps. Par
exemple, considérons un systeme qui apprend la reconnaissance de la parole, ou le systeme

va prendre en compte des mots prononcés récemment pour prédire la phrase suivante.

Les RNN ont récemment réussi a gérer des données sequentielles telles que la
reconnaissance vocale (Graves, Mohamed, & Hinton, 2013), le traitement du langage naturel
(Graves, & Jaitly, 2014), la reconnaissance d'actions (Sanin, Sanderson, Harandi, & Lovell,
2013), etc. La figure 14 montre I’un des types et les caractéristiques les plus importantes des
RNN.

4.1.2 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Network (CNN) (Lecun, Bottou, Bengio, &Haffner, 1998) est
appliqué pour la premiére fois a la reconnaissance de caractéres manuscrits. Un CNN est un
cas particulier des réseaux de neurones profonds. Il est appliqué en vision par ordinateur. Le
réseau neuronal CNN a plusieurs couches avec une architecture spécifique (figure 15). Ce
type de réseaux est congu pour extraire des caractéristiques de plus en plus complexes des
données a chaque couche pour déterminer la sortie. Les CNN ont été utilisés comme
extracteurs de caractéristiques de bas niveau d’une maniére automatique. Cela permet

d’éviter a son tour d'effectuer manuellement I'extraction des caractéristiques.

A l’intérieur du réseau CNN se trouvent des couches convolutives, qui appliquent des
filtres glissants sur la hauteur et la largeur de I'image. Afin d’extraire des caractéristiques
spécifiques telles que les coins, les bords, les caractéristiques de textures, etc. Le produit
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scalaire des valeurs de pixels et de ces filtres donne un vecteur qui contient des valeurs qui

sont exploitées a plusieurs itérations.

Input Conv  Pool Conv Pool FC Output

Figure 15. Architecture du réseau Convolutional neural network (Hidaka & Kurita, 2017).

Les réseaux CNN sont principalement utilisés lorsqu'il existe un ensemble de données non
structurées. Les données non structurées peuvent avoir leur propre structure interne, mais ne
se conforment pas parfaitement a une base de données ou a une feuille de calcul comme par
exemple des images. Le CNN recoit une image afin d’extraire des informations qui
représente des objets dans cette image. Cette image en terme informatique est une collection
de pixels. En effet, les pixels constituants une image sont des valeurs en entiéres de 0 a 255
pour l'image en niveaux de gris. Le codage de la couleur d’une image est composé de trois
valeurs en entier, chaque valeur représentant la valeur d'une composante couleur par un entier
de 0 & 255.

Pendant l'apprentissage des caractéristiques, le réseau identifiera des caractéristiques
pertinentes grace aux couches cachées, par exemple l'oreille ou bien la queue du chat, etc.
Lorsque le réseau a parfaitement appris a reconnaitre une image, il peut fournir une
probabilité pour chaque image qu'il connait. La catégorie (cible) avec la probabilité la plus

élevée deviendra la prédiction du réseau.
4.1.3 Generative Adversarial Networks

Les Generative Adversarial Networks (GAN) sont une innovation récente dans
I'apprentissage automatique. Les GAN ont été introduits par les chercheurs de I'Université de
Montréal dans les travaux d’lan Goodfellow et al. (2014). Les GAN sont des modeles
géneratifs qui permettent de créer de nouvelles instances de données qui ressemblent aux
données utilisées dans I’apprentissage. Les GAN ont des architectures algorithmiques qui
utilisent deux types de réseaux de neurones et qui sont opposant I'un a l'autre (les adversaires)

. le générateur et le discriminateur. Le générateur est formé pour créer des images reelles
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lorsque seul un ensemble des images bruitées sont données en entrées. Le Discriminateur est

formé pour dire si I'image est réelle ou non.

Ils sont largement utilisés pour la reconstruction (génération) des images, la
reconstruction de vidéos et la reconstruction de voix. L’utilisation des GAN pour le bien et le
mal est énorme, car ils peuvent apprendre a imiter toute distribution de données. En effet, les
GAN peuvent apprendre a créer du contenu similaire a I’étre humain dans n'importe quel
domaine : prose, musique, discours, images. Autrement dit, ils peuvent également étre utilisés
pour générer de faux contenus multimédias et constituent la technologie sous-jacente a
Deepfakes. Par exemple, les GAN peuvent créer des images qui ressemblent a des
photographies de visages humains, méme si les visages n'appartiennent a aucune personne

réelle.
4.1.4 Deep Belief Networks

Les Deep Belief Networks (DBN) (Rumelhart, & McClelland, 1987) sont des réseaux
composés de plusieurs couches de type Restricted Boltzmann Machine (RBM) et sa derniére
couche représente un classificateur. Dans RBM, il y a deux couches, a savoir la couche
visible et la couche cachée. La Restricted Boltzmann Machine est un réseau de neurones a
deux couches illustré sur la figure 16 (b), ou la couche inferieur est utilisée pour I'entrée
x = (vq, v, ..., v,) de n dimension. Cette couche est appelée la couche visible tandis que la

couche supérieur est la variable cachée de m dimension.

La méme figure montre que toute unité de la couche d'entrée et toute unité de la couche
cachée sont completement connectées. D'un autre coté, les unités de la couche d'entrée ne
sont pas connectées les unes aux autres et les unités de la couche cachée ne sont pas
connectées les unes aux autres. Chaque RBM se compose d'une couche visible (V) qui
représente la couche d'entrée indiquée par (V) et une couche cachée indiquee par (H)

connectée a un vecteur de poids (W) (Shao, Jiang, Wang, & Wang, 2017).
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Regression
RBM 3
HEM 2
RBM 1
Figure 16. (2) DBN avec trois couches cachées (b) RBM avec n unités visibles et m
(Shao, Jiang, Wang, & Wang, 2017) unités cachées (Shao, Jiang, Wang, &

Wang, 2017)

Il n'y a aucun lien entre les unités cachées, c'est pourquoi nous l'appelons Restricted
Boltzmann Machine. Lorsqu'une RBM a appris, ses résultats des fonctions d’activations sont
utilises comme «données» pour former la prochaine RBM dans les DBN (figure 16. (a)).
Autrement dit, A I'exception des premiéres et derniéres couches, chaque couche d'un réseau
de Deep Belief Networks a un double role : elle sert de couche cachée aux nceuds qui la
précedent et de couche d'entrée (ou «visible») aux nceuds qui viennent aprés. Il s'agit d'un
réseau constitué de reseaux monocouches. Les DBN sont utilisés pour générer et reconnaitre

des images et des séquences vidéo.
4.2  Autoencoder

Un travail de recherche trés intéressant concernant les réseaux de type encodeurs
automatiques, qui s’appelle Autoencoder en anglais, a récemment été présenté par certains
auteurs qui ont développé une stratégie efficace pour améliorer le processus d'apprentissage
dans ce type de réseau (G.E. Hinton & R. Salakhutdinov, 2006). Ce type de réseaux de
neurones a codage automatique entre dans la catégorie d'apprentissage non supervisé. En
effet, les valeurs cibles sont définies pour étre égales aux entrées. A l'intérieur de la structure
de ce réseau, les informations d'entrées sont réduites vers une couche de codage centrale afin

de trouver une repréesentation de faible dimension de I'ensemble de données.
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Figure 17. Phase d'encodeur et de décodeur dans le réseau Autoencoder (Ahmed, Wong, &
Nandi, 2018).

La figure 17 montre le processus de fonctionnement d'un réseau de type encodeur
automatique, il reconstruit I'entrée recue en deux phases, une phase d'encodeur, qui
correspond a une réduction de dimension pour I'entrée d'origine, et une phase de décodeur,
capable de reconstruire I'entrée d'origine a partir de I'encodé (compressé). Dans la méme
figure, la couche nommeée h(x) est la couche centrale qui se situe entre les deux parties de

I'encodeur et du décodeur.

Les applications utiles des encodeurs automatiques sont le débruitage des données, la
compression des données, la réduction de dimension pour la visualisation des données, etc.
Les encodeurs automatiques sont efficacement utilisés pour résoudre de nombreux problemes
comme le débruitage des données, la compression des données et la réduction de dimension
pour la visualisation des données, la reconnaissance faciale (Hinton, Krizhevsky, Wang,

2011), I’obtention du sens sémantique des mots (Liou, Huang, Yang, 2008).
5 Différence entre I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond

L'apprentissage automatique et l'apprentissage profond sont deux sous-ensembles de
I'intelligence artificielle qui attirent activement l'attention des chercheurs depuis plusieurs
années. Ce qui est trés intéressant maintenant est de comprendre quelle est la grande
différence entre I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond, et comment il est
possible de choisir le meilleur des deux pour résoudre des problémes dans le domaine de

I'intelligence artificielle et de la reconnaissance de forme (voir le tableau 1).
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Apprentissage automatique | Apprentissage profond

Nombre des algorithmes existés Nombreux Peu
Temps de I’apprentissage Court Long
Taille de la base de données )
o ] Petite Longue
utilisee de I’apprentissage
Choisissez les caractéristiques Oui Non
) . Travailler sur une machine Neécessite des machines
Dependances matérielles ) )
bas de gamme puissantes dotées des GPU.

Excellentes performances sur | Excellentes performances
Les données dépendances un petit / moyen ensemble de | sur un grand ensemble de

données données

_ Pas besoin de comprendre
Besoin de comprendre les )
. L L ) les meilleures
Ingénierie des caractéristiques caractéristiques qui L )
) ) caractéristiques qui
représentent les données ) )
représentent les données

o De quelques minutes a Des heures jusqu'a des
Temps d'exécution _
quelques heures semaines.

Tableau 1. Différences entre I'apprentissage automatique et I'apprentissage profond

La principale différence entre l'apprentissage automatique et lI'apprentissage profond est
due a la facon dont les données sont présentées dans le systéeme de classification. Les
algorithmes d'apprentissage automatique nécessitent des données structurées, tandis que les
réseaux d'apprentissage profond reposent sur des couches des réseaux de neurones artificiels.
En outre, I'apprentissage automatique n’a pas besoin de gros volumes de données pour former

I'algorithme ce qui n’est pas le cas pour I'apprentissage profond.

D'un autre cote, l'apprentissage profond nécessite un ensemble de données complet et
diversifié. De plus, I'apprentissage automatique fournit un modéle plus rapide tandis que
I'architecture d'apprentissage profond peut prendre des jours et des semaines pour s'entrainer.
Par ailleurs, I'avantage de I'apprentissage profond par rapport a l'apprentissage automatique
est qu'il est tres précis. Par contre, dans d'apprentissage en profondeur, le réseau neuronal a
appris a sélectionner les caractéristiques pertinentes. En effet, il n’est pas nécessaire de
comprendre quelles caractéristiques ont la meilleure représentation des données. Mais, dans

I'apprentissage automatique, il est indispensable de choisir manuellement des caractéristiques.
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6 Conclusion

De l'intelligence artificielle a l'apprentissage automatique et puis a I’apprentissage
profond, ce sont trois concepts liés a l'intelligence artificielle. Les trois concepts se combinent
pour améliorer l'avenir de l'intelligence artificielle, mais ce n'est pas de l'intelligence
artificielle. La nouvelle étape dans les processus de développement de systemes d'intelligence
artificielle se rapproche du défi de la réalisation de systemes informatiques indépendants de
I’intervention humaine. Autrement dit, ces systémes sont capables d'imiter le comportement

humain et la pensée.
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V. Nouvelle approche pour
ameéliorer le processus de

classification des objets

1 Introduction

L'intelligence artificielle c'est la science qui essaie de rendre des machines aussi
intelligentes que I'étre humain pour reconnaitre des formes existées dans des images et les
classer dans les categories souhaitées de maniére simple et fiable. La reconnaissance des
formes offre des solutions a de nombreux problémes qui entrent dans la catégorie de la

reconnaissance ou de la classification des images.

Souvent appelée «classification des images» ou «étiquetage des images», cette tache
essentielle est un eélément fondamental de la résolution de nombreux problemes
d'apprentissage automatique basés sur la vision par ordinateur. La classification des images
fait référence a un processus en vision par ordinateur qui peut classifier des images en
fonction de leurs contenus visuels. Cette classification est une technique permet aux
machines d'interpréter et de catégoriser ce gqu'elles «voient» dans les images ou les videos.
Par exemple, un algorithme de classification des images peut étre congu pour dire si une
image contient une figure humaine ou non. Lorsque les humains regardent une photographie
ou une vidéo, ils peuvent facilement repérer des personnes, des objets, des scénes et des
détails visuels. Bien que, la détection d'un objet soit triviale pour les humains, une
classification robuste des images reste un défi dans les applications de la vision par

ordinateur.

Les images nécessite que leur classification ait généré une importance dans la

classification des objets, car elles représentent un probleme important dans de nombreuses
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applications qui impliquent la détection du visage, la reconnaissance d'un caractére optique

ou une empreinte digitale, la classification des anomalies dans les images médicales et dans
tout autre domaine d’application a des fins de surveillance, d'inspection visuelle industrielle,
de navigation automobile, de contrdole de robot, de télédétection et de nombreuses

applications de vision par ordinateur.
2  Systémes de la classification des images

La classification des images consiste a attribuer une étiquette a une image a partir d'un
ensemble prédéfini de classes. Concrétement, cela consiste a analyser une image en entrée et
a renvoyer une étiquette qui classifie cette l'image. L'etiquette provient toujours d'un

ensemble prédéfini de classes possibles.
2.1 Classification des images en utilisant I’apprentissage automatique

Dans le systeme de classification des images en utilisant I’apprentissage automatique,
nous pouvons diviser ce systéme en trois étapes : acquisition de données, prétraitement des

donnees et classification des décisions, comme le montre la figure 18.

Entrée Extraction de Classification Sortie
caractéristiques

Figure 18. Apprentissage automatique traditionnel

Dans la premiere étape, les données sont acquises et prétraitées. Ensuite, dans un
deuxiéme temps, le systeme extrait les caractéristiques et réduit également les dimensions de
ses caractéristiques. Les extracteurs de certaines caractéristiques sont bien connus comme
Local Binary Pattern et Scale Invariant Feature Transform, Accelerate-KAZE, Speeded Up
Robust Features etc. La derniére étape est la classification. Le classificateur formé assigne

I'image en entrée a I'une des classes des images en fonction des caractéristiques extraites.

Aprés avoir converti une image en vecteur de caractéristiques, un algorithme de
classification prendra ce vecteur comme entrée et affichera une étiquette de classe. Le
principe général de classification est que les algorithmes d'apprentissage traitent les vecteurs

de caracteristiqgues comme des points dans un espace de dimension supérieure et essaient de
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trouver des plans ou des surfaces qui partitionnent les espaces de dimension supérieure. Par

conséquent, les exemples de la méme classe se trouvent du méme coté du plan ou de la

surface.
2.2 Classification des images en utilisant I’apprentissage profond

A l'exception des méthodes qui utilisent I’apprentissage automatique, les approches de
I’apprentissage profond offrent une précision étonnamment meilleure en vision par
ordinateur. Les systemes de classification basés sur I’apprentissage automatique permettent
d’extraire des caractéristiques a partir des images en utilisant des algorithmes spécifiques
comme par exemple SIFT. Donc, la partie cruciale de I'apprentissage automatique consiste a
exploiter un ensemble de caractéristiques extraites pour que le systéme apprenne. Par contre,
I'apprentissage profond résout ce probleme en utilisant un réseau de neurones convolutionnels

qui permet d’extraire et de classifier automatiquement les caractéristiques (figure 19).

Entrée Extraction de caractéristiques+ Classification Sortie

NOT DOG

Figure 19. Apprentissage profond

La premiere couche d'un réseau neuronal convolutionnel apprendra de petits détails de
I’image ; les couches suivantes combineront les caractéristiques précédentes pour créer des
informations plus complexes. Dans le réseau neuronal convolutionnel, Il'extraction des
caractéristiques se fait a lI'aide de filtres. Le réseau applique des filtres a I'image pour voir s'il
y a une correspondance, c'est-a-dire que la forme de I'élément est identique a une partie de

I'image. En effet, le processus d'extraction des caractéristiques se fait donc automatiquement.
3 Mesures pour évaluer les performances du systéme de classification

Cette section présente des mesures permettant d'évaluer dans quelle mesure le
classificateur est bon (précis) pour prédire I'étiquette de classe des images. Les mesures du
classificateur comprennent le taux de reconnaissance (précision globale), le rappel (ou
sensibilité), la spécificité, la précision et le F-mesure.
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Le tableau 2 montre plus de détails sur les formules utilisées pour calculer ces mesures.

Ainsi gue, supposons que nous utilisons notre classificateur sur un ensemble de tests des

images étiquetés. P est le nombre des images positifs et N est le nombre des images négatifs.

La précision est une mesure spécifique, parce que ce mot est également utilisé comme un

terme général pour designer les capacites de la prédiction d'un classificateur.

e Vrais positifs ou True Positive en anglais (TP) : Soit TP le nombre de vrais
positifs, ce sont les valeurs positives correctement prédites, ce qui signifie que la

valeur de la classe réelle est oui et la valeur de la classe prédite est également oui.

Mesure Formule
. TP+ TN
Taux de reconnaissance _—
P+ N
TP + FN
Taux d'erreur S —
P+ N
TP
Rappel —
pp p
g e s TN
Spécificite —
N
L TP
Precision _—
TP + FP
F, F-mesure, moyenne harmonique de 2 * précision * rappel
précision et de rappel précision + rappel

Tableau 2. Mesures d'évaluation (Han, & Kamber, 2005)

e Faux positifs ou False Positive en anglais (FP) : Soit FP le nombre de faux
positifs, lorsque la classe réelle est non et que la classe prédite est oui, ¢ a d. ce
sont les valeurs négatives qui ont été incorrectement étiquetés comme positifs.

e Faux négatifs ou False Negative en anglais (FN) : Soit FN le nombre de faux
négatifs, lorsque la classe réelle est oui, mais la classe prévue est non, ¢ a d. ce
sont les valeurs positives qui ont été mal étiquetés comme négatives.

e Vrais négatifs ou True Negative en anglais (TN): Soit TN le nombre de vrais
négatives, Ce sont les valeurs négatives correctement prédites, ce qui signifie que
la valeur de la classe réelle est non et que la valeur de la classe prédite est

également non.
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TP et TN permettent de dire quand le classificateur fait les choses correctement, tandis

que FP et FN nous disent quand le classificateur se trompe (c.-a-d., une mauvaise

classification).

La matrice de confusion (la table de contingence) (Fawcett, 2003) est un outil utile pour
évaluer les performances d'un classificateur dans la reconnaissance et la prédiction des
images de différentes classes. La matrice de confusion est un outil utile pour analyser dans
quelle mesure votre classificateur peut reconnaitre les images de différentes classes. C'est une
table de taille (n x n), ou n est le nombre de classes. Chaque colonne de la matrice représente

les classifications prévues et chaque ligne représente les classifications définies réelles.

Classe prédite

] True Positive False Negative
Classe Réelle

False Positive True Negative

Tableau 3. Matrice de confusion

Les entrées occupantes la diagonale de la matrice de confusion indiquent une bonne
classification avec la plus grande précision et les entrées hors de la diagonale indiquent les
erreurs de classification. Le tableau 3 indique la matrice de confusion pour deux classes avec

quatre entrées.
4  Systémes de classification des images

La classification des images est basée sur deux aspects tres importants : les descripteurs et
les classificateurs. Les descripteurs sont des vecteurs de caractéristiques qui peuvent
représenter les images. De nombreuses applications en vision par ordinateur reposent sur la
représentation des images par un certain nombre de points clés (Leutenegger, Chli, &
Siegwart, 2011; Alahi, Ortiz, & Vandergheynst, 2012), c'est un veéritable défi d’utiliser les
points clés afin de représenter efficacement les images. Cette représentation doit étre robuste,

invariante a I'échelle, a la rotation et aux transformations affines.

Les approches de classification des images sont basees sur I'extraction de caractéristiques
de bas niveau. Les caractéristiques extraites sont tres utiles dans les applications de vision par
ordinateur. L'extraction de caractéristiques commence par la détection des points clés et la
construction du descripteur a la base de ces points. Le nombre de points clés détectés varie
d'une image a l'autre, ce qui présente un probléeme dans l'utilisation de méthodes de
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classification telles que SVM (Drif, & Ameur, 2016). Face a ce probleme, Csurka et al.

(2004) ont propose une solution pour utiliser le modéle BoF pour représenter des images. En
effet, ce modele permet de générer des descripteurs de méme taille. Aujourd'hui, ce modéle
est trés utilisé dans la recherche et la classification des images (Pérez, Bromberg, & Diaz,
2017; Chatterjee et al., 2018; Hu et al., 2019; Tiwari & Jain, 2019). L'utilisation de ce modele
fournit une représentation simple pour la classification des images et pour résoudre le
probléme créé par la désunion des caractéristiques locales. La précision de la classification
dépend de la taille du BoF utilisé. Cette taille du BoF ne peut pas étre ajustée empiriquement

par des expériences (Jiang, Ngo et Yang, 2007).

Pérez et al., (2017) ont proposés une approche de classification des images basée sur
bourgeons de vigne. Les auteurs de cette approche utilisent SIFT pour calculer des
caractéristiques de bas niveau a l'aide de BoF. La méthode SPM a été proposée pour étendre
la BoF en pyramides spatiales afin de récupérer les informations spatiales dans I'image. Cela
se fait en divisant I'image en sous-régions de plus en plus fines. En effet, ils ont construit un
BoF qui représente I'image en concaténant le BoF des caractéristiques locales trouvées dans
chaque sous-région. Dans cette approche, les auteurs ont utilisé trois niveaux. Chaque niveau
est obtenu par filtrage a l'aide du noyau gaussien. Par la suite, les auteurs ont calculé
I'nistogramme de chacun des trois niveaux. La distance entre deux histogrammes est donnée
par la somme des distances des trois niveaux en calculant les couples d'histogrammes
correspondant aux mémes niveaux de pyramide. Cette méthode est utilisée pour trouver une
correspondance entre deux ensembles de vecteurs dans un espace de caractéristiques.
L'utilisation de la méthode SPM a montré qu'elle donne des résultats tres satisfaisants par

rapport a la BoF seule (Bosch, Zisserman et Munoz, 2007).

Plusieurs travaux ont été proposés pour améliorer la classification des images (Liu, Guo,
Chamnongthai, & Prasetyo, 2017) ont proposé de combiner le descripteur de couleur appelé
Color Information Feature (CIF) avec le descripteur LBP pour représenter les
caractéristiques des images de texture de couleur. La fusion des deux descripteurs CIF et LBP
donne des résultats prometteurs de récupération et de classification des images. Dans le
méme contexte, une approche d'appariement des pyramides spatiales basée sur le Sparse
Coding du SIFT (ScSPM) est proposée pour la classification des images (Yang, Yu, Gong et
Huang, 2009). Zheng, Zhao, Gao, et Wu (2018) ont proposé un modele de classification
conjointe qui s’appelle Set-Level Joint Sparse Representation Classification (SJSRC). Une
autre approche a été proposée pour améliorer le Sparse Coding en se basant sur un ensemble
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de patchs d'image. Cette approche est le cadre de la classification des images de bords

ambigus en utilisant le Sparse Coding basé sur des correctifs de I’image (Lee, Kong et Lee,
2019).

Dictionary learning (DL) vise & apprendre des bases appropriées qui peuvent décrire
efficacement les échantillons donnés (Xu, Li, Zhang, Yang, & You, 2017; Xu et al., 2013;
Yali, Shiganga, Xili, & Xiaojun, 2019; Peng, Li, Liu, Wang et Li, 2018). DL est une classe de
méthodes importantes dans I'apprentissage par dictionnaire. Leur tche consiste a améliorer la
classification des images en utilisant Dictionary of Learning. Comme dans (Yali et al., 2019),
une approche d'apprentissage par dictionnaire appelé Joint Local-Constraint and Fisher
Discrimination based Dictionary Learning method (JLCFDDL) est présentée afin
d’améliorer les performances de la classification des images. Autres travaux sont proposés
pour améliorer la classification des images en utilisant I'apprentissage ponderé ou weighted
learning en aglais (Peng et al., 2018). Cet apprentissage utilise une matrice pondérée en
diagonale pour construire un élément de contrainte afin de réduire I'auto-corrélation entre les

échantillons d'apprentissage.
4.1 Classification des images a I'ére des Big data

La reconnaissance de formes a l'ére des Big data attirait beaucoup d'attention de
nombreux chercheurs et appliquait dans divers domaines, notamment les soins de santé, la
détection des anomalies et la sécurité etc. Dans ce contexte, Zerdoumi et al. (2018) exposent
dans ses travaux en explorant les approches de reconnaissance d'images pour Big data. Big
data pour la reconnaissance des formes des images se caractérisent par deux aspects: Le
premier consiste a stocker de grandes quantités de données sur plusieurs machines, pas sur
une seule. Deuxiemement, le manque de structure dans le concept de Big Data a rendu

nécessaire l'utilisation d'outils et de techniques spécifiques.

Parmi ces outils, il y a Spark, Hadoop, MapReduce qui ont été utilisés comme des
nouvelles techniques de reconnaissance de formes des images (Hashem et al., 2016; Hashem
et al, 2017). Ces techniques sont utilisées pour résoudre certains des problemes les plus
critiques, a savoir comment exploiter efficacement d'énormes quantités de données. Ces
outils et techniques actuels du Big Data sont moins susceptibles de résoudre complétement
les vrais problémes du Big Data. En effet, d'autres outils et des techniques de stockage et
d'E/S plus progressives sont nécessaires pour des performances plus élevées afin de gérer la
forte intensité de données cloud, informatique biologique et sociale, etc. (Shen, Liao,
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Choudhary, Memik, & Kandemir, 2003 ; Gokhale, Cohen, Yoo, Miller, Jacob, Ulmer et

Pearce, 2008).

De plus, l'intégration de différentes technologies sur la méme plateforme augmente les
risques de sécurité. (Salleh et Janczewski, 2016) ont fourni un article exposant I’état de I’art
sur des problemes de sécurité et de confidentialité des Big data, tandis que (Benjelloun et Ait
Lahcen, 2015) ont présenté les défis de sécurité des Big data. Ils ont également présenté un
état de l'art sur des méthodes, des mécanismes et des solutions utilisés pour protéger les

systemes d'information a forte intensité de données.
4.2 Classification des images a I'ére de Deep learning

Il existe une autre catégorie qui a fait I'objet d'études importantes. Les approches utilisant
le Deep learning (Geert et al., 2017; Noord et Postma, 2017) donnent d'excellents résultats.
Malheureusement, leurs performances dépendent directement de la taille et de la qualité des
échantillons utilisés dans I'apprentissage, par exemple (Druzhkov & Kustikova, 2016; Choi,
& Lee, 2019), qui ne sont pas nécessairement disponibles dans les applications pratiques. La
grande taille et la qualité des échantillons utilisés en apprentissage permettent de générer un
modeéle de Deep Learning. Ce modeéle nécessite des millions de paramétres a ajuster, ce qui
limite I'application de ces approches dans de nombreux cas pratiques. Ainsi, ce type
d’apprentissage nécessite la disponibilité de matériel efficace doté des processeurs avec une
capacité de traitement et une puissance de calcul meilleures et plus rapides. En plus de cela,
les GPU ont également été trés utiles pour calculer des millions d'opérations matricielles a
I'échelle, ce qui est I'opération la plus courante dans tout modele d'apprentissage profond.

4.3 Points communs d’un systeme de classification des images

Les points communs d’un systeme de classification des images se caractérisent
généralement par un descripteur de caractéristiques qui représente I’image et les méthodes
d'apprentissage automatique pour apprendre a discriminer les classes des images en fonction
de ces descripteurs. Les descripteurs de caractéristiques peuvent étre extraits globalement de
I'image afin de la représenter sous forme d’un histogramme. Un histogramme est l'un des
moyens les plus couramment utilisés pour capturer des informations visuelles a partir d'une
image. L’histogramme présente de nombreux avantages, tels que l'invariance en rotation de
I'image et la robustesse des translations de I'image autour de I'axe de visualisation. De plus, le

fait d'utiliser un seul histogramme représentant l'image pourrait entrainer une perte
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d'information et la représentation de I'image ne comprend pas toutes ces caractéristiques. En

d'autres termes, I'histogramme ne prend pas en compte les informations spatiales entre les
objets de l'image. En effet, nous avons pensé a enrichir les caractéristiques de l'image
incluses dans I'histogramme par d'autres caractéristiques calculées a partir de la partition de
I'image. Cette solution fournit des informations supplémentaires pour capturer la distribution

spatiale du contenu de l'image.
5 Approche proposee pour la classification des images

L'approche proposée pour la classification des images est basée sur le modéle spatial
pyramidal (Lazebnik et al., 2006). Cette approche est principalement composée de quatre
modules : extraction de caractéristiques, construction de BoF, application du modele de
pyramide spatiale et utilisation du classificateur Random Forest (RF). Tout d'abord,
I'extraction de caracteristiques est effectuée pour obtenir le vecteur qui contient la description
de l'image. Ensuite, le modele BoF permet de définir un vocabulaire basé sur des
caractéristiques extraites (Gafour Y. & Berrabah D., Benaissa M., 2019). Ensuite, le modéle
spatial pyramidal est appliqué sur I'image et le BoF est calculé a chaque niveau pour obtenir
les descripteurs qui représentant les images (Gafour Y. & Berrabah D., 2020). Dans le dernier
module, nous utilisons le classificateur RF pour classer les images a l'aide de descripteurs

calculés.
5.1 Processus de classification des images
5.1.1 Calcul du descripteur A-KAZE

Les caractéristiques locales ont un role trés important dans une représentation efficace de
I'image. Le choix des caractéristiques locales appropriées est nécessaire pour améliorer les
performances de la classification des images. Pour avoir une meilleure discrimination, nous
utilisons le descripteur A-KAZE, qui est tres efficace. Il s'agit d'un descripteur rapide pour la
détection et la description du changement d'échelle d'image dans des espaces non linéaires.

5.1.2 Bag of Features

Dans le cas des images, le dictionnaire est généralement composé de caractéristiques
locales. Cela s'appelle Bag of Features (BoF). Ce modele a été proposé en 2004 par Csurka,
Dance, Fan, Willamowski, & Bray (2004) ou la similitude visuelle est représentée par la
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similitude des distributions de mots (c'est-a-dire des histogrammes clairsemés) sur les images

comparees.

Les emplacements spatiaux des points clés du modéle BoF sont ignorés, ce qui est
considéré comme son principal inconvénient. Pour cette raison, la plupart des travaux
introduisent une étape de vérification géométrique pour comparer le contenu des images et
identifier des images réellement similaires au sein des candidats préalablement trouves par
BoF. Il s'agit d'une tache exigeante en calculs et de nombreuses tentatives ont été rapportées
pour la simplifier (Sluzek, Kozera, 2014).

Dans cette approche, nous extrayons les caractéristiques locales en utilisant le descripteur
A-KAZE. Nous utilisons un ensemble des images pour construire le vocabulaire visuel des
caractéristiques locales en utilisant la méthode K-means. Ensuite, les caractéristiques locales
de chaque image seront données au vocabulaire visuel pour construire le BoF qui contient la

description de I'image ou d'une partie de celle-ci (figure 20).
5.1.3 Déterminer la taille du descripteur

Aprés avoir extrait les caractéristiques A-KAZE des images en niveaux de gris, un
vocabulaire a été construit qui réduit le nombre de caractéristiques a l'aide de I'algorithme de
classification K-means. Les groupes calculés apres application K-means sont séparées par des
caractéristiques similaires. Chaque centre de cluster est un mot de vocabulaire dans un
dictionnaire de mots visuel. Le nombre de mots visuels est la taille du vocabulaire et
correspond a K mots pour quantifier les caractéristiques dans I'algorithme de classification K-

means.
5.1.4 Application de I’'approche Spatial Pyramid Matching

Le SPM est appliqué a I'image et le BoF est calculé pour générer le vecteur caractéristique
de chaque niveau. Chaque BoF calculé dans un niveau est utilisé pour capturer des
informations spatiales dans l'image. Dans le SPM, nous avons plusieurs niveaux
L (0, 1, 2 ... L) montrés dans la figure 8 (voir le chapitre Ill). Le nombre de partitions
détermine le nombre de cellules d'espace. Enfin, BoF a tous les niveaux sont concaténés pour
former un seul vecteur qui présente les caractéristiques globales, locales et spatiales de

I'image.
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Figure 20. Modele de BoF avec descripteur A-KAZE

Le systtme de classification proposé est illustré dans la figure 21. Pour utiliser le
troisieme niveau, nous devons diviser l'image en cellules d'image (4x4). Ensuite, nous
appliquons le descripteur A-KAZE sur chaque cellule. Nos expériences ont montré que nous
ne pouvons pas extraire des caractéristiques des images de petites tailles, c'est pourquoi nous
avons limité le traitement aux deux niveaux (0, 1). SPM utilisé avec deux niveaux (0, 1) dans
lequel les informations spatiales sont extraites et utilisées pour concaténer les histogrammes
entre les sous-régions ensemble. Ainsi, chaque image est représentée par un vecteur de deux
niveaux multiplié par K (taille du BoF) (figure 21). Pour évaluer les performances de
classification, nous utilisons les deux niveaux SPM (0,1) avec les tailles de BoF suivantes :
100, 300, 500. Pour des performances optimales, la taille du BoF est différente lors de
I'utilisation d'un seul niveau et de la pyramide spatiale. Par exemple, dans un seul niveau, L =

0 et BoF = 300, la taille de BoF dans ce niveau conservera la méme taille de BoF utilisée.

En effet, si nous prenons L =1 et BoF = 300, la taille du BoF dans ce niveau est de 1200.
Elle représente la taille du BoF résultant de la concaténation du BoF des 4 partitions (300 *
4). En revanche, la taille du BoF devient 1500 (300 + 300 * 4) lorsque I'on applique la
pyramide spatiale. Cette taille est calculée par la concaténation entre les deux tailles de

niveaux L=0etL =1.
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5.1.5 Classification des images en utilisant Random Forest

Les BoF de chaque niveau SPM seront concaténés pour construire un vecteur global qui
représente I’image. Ce vecteur sera exploité par le classificateur Random Forest (500 arbres
standards) pour classifier les images. Les expériences de classification ont été réalisées sur

differents types de bases de données pour évaluer la robustesse du descripteur proposé.
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Figure 21. Architecture du systeme de classification proposé

5.2 Expériences et résultats

Pour évaluer notre approche, le processus d'expérimentation est effectué sur les quatres
bases de données Caltech 101 (Fei-Fei, Fergu et Perona, 2007), Caltech 256 (Griffin, Holub,
Perona, 2007), 15 catégories de scénes (Lazebnik et al. , 2006) et Pascal VOC 2007
(Everingham, Gool, Williams, Winn et Zisserman, 2007). Ces bases de données ont été
choisies pour les expériences en raison de leur grande variabilité inter-classe. La plupart des
images de ces bases de données ont une résolution moyenne. Elles sont utilisées par plusieurs

chercheurs pour évaluer leurs travaux.
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Nous commencgons nos expéeriences avec la base de donnees Caltech 101 a partir duquel

nous choisissons au hasard 10 categories (classes) des images. Ensuite, nous commencons le
processus de classification sur ces images. Le résultat obtenu est enregistré comme résultat
intermédiaire. Cette expérience est répétée 9 fois sur la méme base de données en
sélectionnant a chaque fois 10 catégories différentes choisies au hasard. Les résultats de ces 9
experiences sont également enregistrés comme résultats intermédiaires. Le résultat final est
obtenu en calculant la moyenne des résultats intermédiaires des expériences. Pour mieux
évaluer les performances de notre approche, nous avons répété toutes ces expériences sur les
bases de données Caltech 256 et 15 catégories de scenes. Enfin, nous avons pensé a évaluer
differemment notre approche en utilisant la base de données Pascal VOC 2007. En effet, au
lieu de choisir aléatoirement 10 catégories, nous utilisons directement les 2 ensembles
"trainval" et "test" fournis avec cette base de données. La précision de la classification est
mesurée a l'aide de la précision moyenne ou en aglais est Average Precision (AP) (equation

5.1). Nous prenons la moyenne donnée par 20 classes.

TP
TP + FP

précision =

(5.1)

TP : True Positive
FP:False Positive

5.2.1 Caltech 101

Cup Airplane Brain

Faces

Leopars

Figure 22. Quelques images de I'ensemble de données Caltech 101.
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Cette base de données est collectée par Fei-Fei et al. (2007) se compose des images de

101 catégories et contient de 31 a 800 images par catégorie. La figure 22 présente quelques

images de quelques catégories différentes dans cette base de données.

Pour les expériences, nous avons utilisé le classificateur RF. En effet, dans la phase
d'apprentissage, nous avons choisi pour la premiere fois 15 images et une autre fois 30
images de chaque catégorie. Les images sont choisies au hasard. Pour la phase de test, ce sont
30 images qui sont choisies au hasard dans chaque catégorie. Cette procédure est répétée

chaque fois que la taille du BoF du descripteur ou le niveau SPM est modifié.

Pour calculer les performances de notre approche, nous construisons la matrice de
confusion (présentée dans le tableau 4) a chaque fin de I'expérience. Cette matrice contient le
taux moyen de la classification des 10 catégories choisies et le taux global de I’expérience.
Les valeurs dans la diagonale représentent les taux de classification moyens pour les classes

individuelles. Ici, le taux de classement moyen est de 72%.

> | S x| =
© o085 |F|8|8|F8
= ) c o <) g 3 =i o =
S|z |®°|la|l2|a|8|s |2
3 > @ 2| =
Brain |0.63/0,07|0,07|0,00]0,00] 0,03 [0,00]0,00|0,03]0,17

Airplanes |0,03|0,50|0,10|0,03 0,07 {0,03|0,07(0,07|0,10
Cup 0,00/0,03|0,73|0,03|0,07| 0,00 |0,03|0,03| 0,00 |0,07
Face 0,00(0,07|0,17|0,67 (0,00 0,00 |0,00(0,03|0,00 0,07

Leopards (0,03|0,03|0,07|0,03|0,57| 0,00 {0,07|0,03|0,00 |0,17

Motobiques|0,00|0,17|0,00|0,00|0,00| 0,70 | 0,00|0,13| 0,00 | 0,00
Sissors | 0,00{0,000,03{0,00{0,07| 0,00 |0,90|0,00|0,00|0,00

Headphone | 0,00 | 0,00 0,00 (0,00|0,03| 0,00 {0,00|0,97| 0,00 | 0,00

Menorah (0,000,00|0,07|0,00{0,00| 0,00 {0,00|0,00|0,90 |0,03
Barrel |0,00/0,13|0,07|0,00{0,10/ 0,00 {0,03|0,00 0,03 |0,63

Tableau 4. Matrice de confusion pour les 10 catégories choisies de la base de données
Caltech 101.

o
o
o

Le tableau 5 montre les résultats de la classification de notre approche en utilisant 30
images dans I’apprentissage avec différents niveaux de SPM (0, 1) et différentes tailles de
BoF (100, 300, 500). Les expériences montrent que le meilleur résultat est donné au niveau

de la pyramide L = 1 avec une taille BoF égale a 300. Avec ces parameétres, un vecteur global
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d'une taille égale a 1500 est génére par la concaténation d'un vecteur d'une taille égale a 300

géneré au niveau L = 0 et un vecteur de taille égale a 1200 (4 * 300) généré au niveau L =1

toujours avec une taille de BoF égale a 300.

Niveau (L) 0 (1x1) 1(2x2)
Un seul niveau 57.63%£0.25 61.2+0.72
BoF=100
Pyramide Il 62.55+0.35
Un seul niveau 66.62+0.78 74.5+0.3
BoF=300
Pyramide I 76.73+0.42
Un seul niveau 75.48 £0.33 | 64.44+0.39
BoF=500
Pyramide Il 63.15+0.53

Tableau 5. Résultats d'expériences utilisant 30 images de chaque catégorie de la base de
données Caltech 101 pour l'apprentissage.

Nous avons comparé notre approche a d'autres travaux en utilisant la méme base de

données. Les résultats de ces travaux sont présentés dans le tableau 6.

Caltech 101
Méthodes Apprentissage/Apprentissage
de 15 images | de 30 images
Lazebnik et al. (2006) 56.40 64.6 £0.8
(Zhang, Berg, Maire, Malik, 2006) 59.1 66.20
(Lou, Huang, Fan, & Xu, 2014) 73.3% 75.4%
(Gemert, Geusebroek, Veenman, & Smeulders, 2008 ) I 64.5
(Wang, Yang, Yu, Lv, Huang, Gong, 2010) (LLC) 65.43 75.44
(Yang et al., 2009) (ScSPM) 70.8% 73.2%
(Jiang, Zhang, & Davis, 2012) 67.50 75.30
(Yang, Li, Tian, Duan, & Gao, 2009) (MKL) 73.2 84.3
(Gemert, Veenman, Smeulders, & Geusebroek, 2010) Il 64.1£1.5
(Zhu, Q. et al., 2017) 68.20+0.041 | 74.30+0.036
(Chen, Li, Peng, Wong, 2015) 62.09 69.18
Rahman, Rahman, Rahman, Hossain, & Shoyaib, 2017)
(DTCTH + LSVM) 0366 fe.20
Ours approach RF+SPM (A-KAZE) 67.92+0.79 | 76.73+£0.42

Tableau 6. Précisions de classification (%) sur Caltech 101
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Le meilleur résultat est donné par les travaux de (Jiang et al., 2012) qui ont atteint plus de

75%. Ces auteurs proposent un Submodular Dictionary Learning (SDL) en extrayant des
caractéristiques de pyramide spatiale pour chagque image, puis les réduisons a 3000
dimensions par ACP. Les caractéristiqgues de Sparse Coding du descripteur SIFT sont
calculées a partir des caracteristiques de la pyramide spatiale. Nous avons obtenu le méme
résultat avec notre approche au niveau L = 0 avec une taille de BoF égale a 500. De plus,
nous notons une légere amélioration de 1% dans la classification lorsque nous utilisons la
pyramide spatiale au niveau L = 1 avec une taille de BoF égale a 300. Cependant, les résultats
de notre approche commencent a se détériorer toujours au niveau L = 1 mais avec une taille
de BoF égale a 500. Cependant, les résultats de notre approche commencent a se détériorer
lorsque la taille de BoF est égale a 500, méme au niveau L = 1 (64,44% pour le niveau unique
et 63,15% pour le niveau pyramidal). Cette dégradation est due a la taille du BoF (2000 en un

seul niveau, 2500 dans la pyramide spatiale) utilisée.
5.2.2 Caltech 256

La base de données Caltech 256 a été collectée en sélectionnant un ensemble de
catégories d'objets téléchargées depuis Google Images, puis en excluant toutes les images qui
ne correspondaient pas a la catégorie. Le nombre total de catégories d'objets est de 256
contenant un total de 30607 images. En effet, ce nombre est plus que doublé par rapport a

Caltech 101. Dans chaque catégorie, il y a entre 31 et 80 images par catégorie.

Pour évaluer notre approche avec cette base de données, nous suivons la méme procédure
que les expériences utilisées dans la section précédente. Au cours de cette expérience, nous
avons fixé la taille du BoF a 300 car avec cette taille, nous avons fait plusieurs
experimentations et nous avons trouvés que 300 est la meilleur taille du BoF donnant des

bons résultats.

Dans le tableau 7, nous présentons une comparaison détaillée des résultats de certaines
approches sur I'ensemble de données Caltech 256. A partir de ce tableau, nous remarquons
que notre approche donne des résultats comparables lorsque nous utilisons 15 images dans
I'apprentissage. Nous constatons qu'il y a une amélioration des résultats lorsque nous utilisons
30 images dans l'apprentissage. Les résultats de notre approche dépassent d'environ 1% les
résultats de Zhu et al. (2017). Dans ce dernier, ils ont utilisé une stratégie de codage des
caractéristiques spatiales préservant la localité. Nous constatons que les résultats obtenus sont
inférieurs a 50% en raison des caractéristiques des images contenues dans cette base de
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donneées. Les images de cette base de données sont trés variées et complexes par rapport a la

base de données caltech 101.

Caltech 256
Méthodes Apprentissage | Apprentissage
de 15images | de 30 images
(Perronnin et al., 2010) IFK (SIFT+Color) 34.7£0.2 40.8+ 0.1
(Gemert et al., 2008) I 26.6
(Wang et al., 2010) (LLC) 34.36 41.19
(Yang et al., 2009) (ScSPM) 27.73 34.02
(Gemertet al., 2010) I 27.2+0.4
(Zhu et al., 2017) 34.38+0.117 42.42+0.124
(Chen et al., 2015) 28.58+0.35 35.20+0.36
(Rahman et al., 2017) (DTCTH + LSVM) 27.43+0.37 33.57+0.43
Ours approach RF +SPM (A-KAZE) 34.36+0.25 43.2+0.56

Tableau 7. Précisions de classification (%) sur Caltech 256.

5.2.3 15 catégories de scénes

Cette base de données a été développée progressivement Elle a été collectée par (Oliva, &
Torralba, 2001) en commencant initialement par 8 catégories. Ensuite, Fei-Fei et Perona
(2005) proposent d'ajouter 5 catégories supplémentaires a cette base de données. Enfin,
Lazebnik et al. (2006) ont introduit 2 catégories supplémentaires. Les 15 catégories de scenes
sont forét, cuisine, chambre, banlieue, industriel, bureau, immeuble de grande hauteur, cité
intérieure, chambre, rue, autoroute, campagne, salon, magasin et montagne. Les images
mesurent environ 300 x 250 en taille moyenne, avec 210 a 410 images dans chaque catégorie.
La base de données de 15 catégories de scénes contient au total 4485 images. Quelques
images de cette base sont montrées dans la figure 23.

Pour évaluer notre approche sur la base de données 15 catégories de scénes, nous suivons
la méme procédure expérimentale de Lazebnik et al., (2006). Nous prenons 100 images par
classe pour l'apprentissage et le reste des images pour la comparaison. Dans notre évaluation,

sur les 10 catégories sélectionnées au hasard, seules 07 catégories atteignent plus de 75%.
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Les expériences montrent que le meilleur résultat de la classification de notre approche

sur cette base de données est donné au niveau de la pyramide L = 1 avec une taille de BoF

égale a 500. Les résultats de comparaison détaillés sont présentés dans le tableau 8.

Tl 5 i gy B

Bedroom 74% CALsuburb 80%  MITopencountry 87%

Kitchen 83% MITcoast 84%

._ i f*
MITforest 83.5%  MIThighway 88% Mountain 68%

Figure 23. Exemples des images de classes avec la plus grande précision de classification
de I'ensemble de données 15 catégories de scenes.

Les résultats de classification des images évalués sur la base de données 15 catégories de
scenes sont tres satisfaisants par rapport aux résultats obtenus des bases de données Caltech
101 et Caltech 256.

Cette augmentation est attribuée au nombre d’images utilisées dans d'apprentissage, qui
est estimé a 100. La classification par la méthode RF a l'aide du descripteur A-KAZE sous
forme pyramidale donne une augmentation de 1% par rapport au résultat donnée par Zhu et
al. (2017).

Méthodes 15scene catégories
Apprentissage de 100 images
(Lazebnik et al., 2006) 81.4 0.5
(Gemert et al., 2008) 78.5
(Yang et al., 2009)(ScSPM) 80.28 £ 0.93
(Gemertet al., 2010) 76.7£0.4
(Zhu etal., 2017) 83.62+0.64
(Rahman et al., 2017) (DTCTH + LSVM) 82.66 + 0.50
Ours approach RF +SPM (A-KAZE) 84.56+0.24

Tableau 8. Précisions de classification (%) sur les 15 catégories de scenes.
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5.2.4 Pascal VOC 2007

La base de données Pascal VOC 2007 est considérée comme une bonne base de données
pour la création et I'évaluation des algorithmes de classification des images et de détection
des objets. Elle est composée de 20 catégories, Quelques images de cette base sont montrées

dans la figure 24.

Sheep Motorbik

Car

Bicycle Diningtabl

Figure 24. Exemples des images de la base de données Pascal VOC 2007.

Méthodes Pascal VOC 2007
AP (en %)
(Perronnin et al., 2010) IFK (SIFT+Color) 60.3
(Perronnin et al., 2010) IFK (SIFT) 58.3
(Wang et al., 2010) (LLC) 59.3
(Yang et al., 2009) (MKL) 62.2
(Gemertet al., 2010) 60.5
(Cevikalp & Triggs, 2017) 53.2
Notre approche RF +SPM (A-KAZE) 60.1

Tableau 9. Précisions de classification (%) sur Pascal VOC 2007

Dans cette expérience, nous utilisons 5011 images pour I’apprentissage et 4952 pour le
test. Le tableau 6 donne une comparaison entre les performances de notre approche et celles
d'autres approches récemment publiées (Cevikalp & Triggs, 2017). Il est a noter que

I'approche Multiple Kernel Learning (MKL) (Yang et al., 2009) a donné de meilleures
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performances dans le challenge Pascal VOC 2007 (62,2%). Notre approche atteint des

performances similaires aux méthodes de (Perronnin et al., 2010; Gemert et al., 2010) citées
dans le tableau 6. En fait, Perronnin et al. (2010) ont utilisé SVM lineaire et le descripteur
SIFT. Ils ont atteint une précision de 60,3%

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tenté damélioration les performances des systémes de
classification par I'utilisation de la pyramide spatiale. Nous avons utilisé le descripteur A-
KAZE et SPM pour la description des informations spatiales dans I'image. Ce descripteur est
utilise en combinaison avec le modele BoF pour construire un vecteur qui représente lI'image
a l'aide du modéle SPM qui peut améliorer les performances finales de la classification des
images. Les expeériences réalisées sur Caltech 101, Caltech 256, 15 catégories de scenes,
Pascal VOC 2007 en utilisant la méthode Random forest démontrent I'efficacité de I'approche
proposée. Ainsi, les resultats de la classification des images obtenus en utilisant ces bases de

données sont tres satisfaisants.
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VI. Extraction automatique des
caractéristiques pour la

reconnaissance faciale

1 Introduction

La biométrie est un ensemble de technologies appelées "technologies biométriques” qui
exploitent des caractéristiques physiques ou comportementales humaines telles que les
empreintes digitales, la signature, I'iris, la voix, le visage et les gestes de la main pour
identifier ou reconnaitre des personnes. En termes de sécurité et surtout d'authentification des
personnes, la biométrie offre plus d'avantages que les autres méthodes existantes telles que
les clés, les numéros d'identification (ID), les mots de passe et les cartes magnétiques. En
effet, les technologies biométriques sont plus sdres que les cartes de contréle d'acces

automatique et leurs codes secrets qui peuvent étre volés ou égarés tres facilement.

La reconnaissance faciale utilise des paramétres biométriques pour reconnaitre ou vérifier
I'identité d'une personne. Un systéeme de reconnaissance faciale pour la securité et la
surveillance doit étre robuste, en particulier pour les variations de posture et les changements
de luminance. Ces dernieres années, la reconnaissance faciale a attiré beaucoup d'attention et
elle est largement développée. Bien que, ses performances soient bien atteintes dans un
environnement contrélé. Mais, elles sont encore loin d'étre satisfaisantes dans des
applications réelles. Il existe de nombreuses approches efficaces pour résoudre les problemes
de reconnaissance faciale de maniére satisfaisante, mais les variations d'expression, de pose,
d'occlusion et d'éclairage restent des problémes critiques qui affectent les performances de la
reconnaissance faciale. En fait, changer la pose et la luminance d'un méme visage peut

changer radicalement l'apparence de la personne. Ainsi, ces changements rendent le
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processus de reconnaissance faciale difficile car ces changements peuvent affecter la

précision de ce processus.

Notre principale contribution dans cette thése est de développer une approche robuste,
notamment en ce qui concerne la variation des poses et les changements de luminance. En
effet, nous avons proposé un nouveau descripteur que nous avons nomme Honeycomb-Local
Binary Pattern (Ho-LBP) (Gafour, Berrabah. & Gafour, 2020 ; Gafour, Berrabah &
Mahmoudi, 2018) qui est basé sur le descripteur Local Binary Pattern (LBP) (Ojala,
Pietikdinen & Harwood, 1996 ; Ojala, Pietikdinen & Méenpé4, 2001).

Il s'agit d'un descripteur adapté a la structure en nid d'abeille pour décrire un pixel en
niveaux de gris dans une image. Cette structure permet de réduire les effets du changement de
luminosité et de la variation des poses pour améliorer la précision et augmenter les chances

de reconnaitre les visages.

Afin de vérifier les performances de notre approche et montrer I'efficacité des variantes de
notre descripteur. Nous avons utilisé les trois classificateurs les plus utilisés, qui sont :
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) et K-Nearest Neighbors (K-NN) et des
bases de données de références.

2  Systémes biométriques

La biométrie est actuellement un domaine de recherche trés actif couvrant plusieurs
disciplines telles que le traitement d'images et la reconnaissance de formes en vision par
ordinateur. L'objectif principal de la biométrie est de construire des systémes capables
d'identifier les personnes a partir de certaines caractéristiques observables qui seraient
puissants et alternatifs aux schémas d'authentification traditionnels. Les systemes
biométriques offrent plusieurs avantages par rapport aux modeéles d'authentification
traditionnels comme par exemple les mots de passe. Ces systemes sont plus fiables que les
modeles d'authentification traditionnels car les caractéristiques biométriques ne peuvent pas
étre perdus ou oubliés. Les caractéristiques biométriques sont difficiles a copier, a partager et
a distribuer ; et ces caractéristiques exigent la présence de la personne authentifiée au
moment de l'authentification. L'authentification biométrique fait référence a I'établissement
d'une identité basée sur les caractéristiques physiologiques et comportementales montrées par
la figure 25 d’une personne, telles que le visage, les empreintes digitales, I'iris, la géométrie

de la main, la voix, la signature, etc.

98



VI. Extraction automatique des caractéristiques pour la
reconnaissance faciale

Biométrique

Physiclogie Comportement

| |
Visage Signature | /el

-
2

=

Jli# Empreinte digitale — \Voie Laal

Geste Touches ﬁ
Y

Figure 25. Classification des caractéristiques biométriques

3 Caracteristiques biométriques

Les caractéristiques physiologiques uniques pour identifier une personne sont
caractérisées par les propriétés suivantes (Anot, Singh, 2016) :

Universel : Les caractéristiques de chaque personne doivent étre universelles c.-a-d. que
ces caracteristiques sont inchangeables méme dans des situations particulieres, par exemple

un accident ou bien une maladie.

Mesurabilité : Les caractéristiques doivent s'adapter a la capture dans un laps de temps et

doivent étre collectées facilement.

Singularite : Les caractéristiques doivent avoir des propriétés distinctives et doivent étre
propres a une personne afin de la distinguer d'une autre. Le poids, la taille, la couleur des
yeux et les cheveux sont tous des composants uniques mais n'offrent pas suffisamment de

distinction pour étre utiles pour la classification.

Acceptation : La capture des caractéristiques devrai étre satisfaite de la majorité des
citoyens. Il faut éviter les innovations particulierement persistantes. Ces innovations qui
nécessitent de prendre une partie du corps humain ou qui (apparemment) altérent le corps

humain.
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Réductibilité : les données capturées doivent étre sauvegardé dans un fichier facile a

manipuler.

Confidentialité : Cette procédure ne doit pas briser la sécurité de la personne. La
comparaison des caractéristiques a moins de probabilités de similitude et elles sont plus fiable
en fonction de l'identification.

Inimitable : les caractéristiques doivent étre iréproductibles autrement. Moins les

caractéristiques sont reproductibles, plus elles seront probables.
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Figure 26. Systeme biométrique général (Tripathi, 2011).

Un systeme biometrique (figure 26) peut étre soit un systeme d'identification ou bien un
systeme de Vvérification (authentification). Les deux systemes sont définis ci-dessous (Anot,
Singh, 2016).

Identification (1: n) - un-a-plusieurs : la biométrie peut étre utilisée pour déterminer
I'identité d'une personne, méme sans son acceptante a I’avance. Par exemple, en examinant
un groupe de personne a l'aide d'une caméra et l'utilisation de la technologie de
reconnaissance faciale, nous pouvons vérifier les correspondances qui sont déja stockées dans
notre base de données.

Vérification (1: 1) individuelle : la biométrie peut également étre utilisée pour verifier

I'identité d'une personne. Par exemple, nous pouvons autoriser l'acces d’une personne
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physique a un espace specifique en utilisant ces empreintes digitales ou bien en utilisant

I'examen de la rétine.
4  Systémes de reconnaissance faciale

La technologie biométrique devient non seulement de plus en plus importante, mais aussi
de plus en plus étudiée par de nombreux chercheurs, car la reconnaissance faciale est
également considérée comme un élément important des environnements intelligents (Ekenel
& Sankur, 2004). La reconnaissance faciale devient I'une des techniques d'authentification les
plus biométriques de ces derniéres années. C’est une application intéressante et réussie de la
reconnaissance des formes et de I'analyse de I'image. Elle permet l'identification des humains
par les caractéristiques uniques de leurs visages. La reconnaissance faciale est devenue une
branche spécialisée dans le vaste domaine de la vision par ordinateur. Il s’agit d’un systéme
biométrique qui utilise divers algorithmes ou techniques a des fins d'identification et de

sécurité.

Gréace a ses performances incomparables, la reconnaissance faciale englobe a la fois les
technologies utilisées pour mesurer et celles appliquées pour analyser les caractéristiques
uniques d'une personne. Elle a attiré une grande attention (Gafour & Berrabah, 2018 ; Liu,
Fieguth, Zhao, Pietikdinen & Hud, 2016 ; Yuan, Shi, Xia, Zhang & Li, 2019) en raison des
progres des descripteurs locaux (EI merabet, Ruichek & EI idrissi, 2019) et des méthodes de
classification qui répondent aux exigences croissantes des applications du monde réel. Son
principal probléme est d0 aux variations d'expression, d'éclairage, de vieillissement, de
posture et d'occlusion. Un processus de reconnaissance faciale doit étre robuste aux

changements de visage, en particulier pour les systemes qui gérent la sécurité et la

Détection de Extraction de Reconnaissance
visage (Face) caractéristiques faciale

Figure 27. Processus de la reconnaissance faciale

surveillance.

Comme le montre la figure 27, un systéeme de reconnaissance faciale peut étre divisé en
trois étapes : la détection des visages, I'extraction de caractéristiques et la reconnaissance
faciale.
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Le systeme de reconnaissance faciale commence par détecter I'existence d'un visage dans

une image. Si le systeme de détection des visages a décidé que I’image contient un visage
donc son role est de localiser la position d'un ou plusieurs visages dans I'image. En effet, cette
étape devient difficile si des variations de position, d'expression faciale (sourire, surprise,
etc.), d'illumination, d'orientation et de criteres morphologiques (moustaches, lunettes, etc.)
se produisent. Toutes ces variations peuvent empécher la detection correcte du visage et par

conséquent diminuer le taux de détection du visage.

Aprés avoir détecté un visage dans une image, nous procédons a I'extraction des
caractéristiques du visage (Mejdoub, Amar, 2013; Borgi, Labate, EI’ Arbi, Amar, 2013). Cette
étape est importante pour la reconnaissance faciale. Cette étape consiste a extraire un vecteur
de caractéristique appelé signature qui va représenter le visage détecté. 1l doit vérifier I'unicité

du visage, ainsi que la propriété de discriminer entre deux individus différents.

Enfin, la reconnaissance faciale implique [l'authentification et [l'identification.
L'authentification consiste a comparer un visage avec un autre afin d'approuver l'identité
demandée. L'identification, compare un visage a plusieurs autres visages donnés pour trouver
Iidentité du visage parmi plusieurs visages stockes. La reconnaissance faciale existe

essentiellement trois approches pour la reconnaissance faciale (Pandya, Rathod, Jadav, 2013):

A/ Approche basée sur les caractéristiques: dans I'approche basée sur les
caractéristiques telles que le nez, les lévres, les yeux sont segmentées et peuvent étre utilisées
comme données d'entrées dans la détection des visages pour faciliter la tache de

reconnaissance des visages.

B/ Approche holistique : dans I’approche holistique, le visage entier est pris comme

entrée dans le systeme de détection de visage pour effectuer la reconnaissance faciale.

C/ Approche hybride : I'approche hybride est une combinaison entre les deux approches
précédentes. Dans cette approche, des parties locales du visage et le visage entier sont utilisés

comme entrée pour le systeme de détection de visage.
5 Approches de la reconnaissance faciale

Dans les approches qui abordent le probleme de la reconnaissance faciale, les chercheurs
se sont concentrés sur deux catégories : la premiére est le Deep learning (Sun, Liang, Wang
et Tang, 2015 ; Parkhi, Vedaldi et Zisserman, 2015 ; Schroff, Kalenichenko et Philbin, 2015 ;
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Wen, Zhang & Qiao, 2016 ; Taigman, Yang, Ranzato & Wolf, 2014 ; Ding & Tao, 2015).

Tandis que, la seconde est basée sur I'extraction des caractéristiques des images afin qu'elles
puissent étre exploitées par des classificateurs (Lei, Pietikainen & Li, 2014 ; Zhang, Wang,
Zhu, Chen et Chen, 2015). Les deux catégories ont fait I'objet d'études importantes.

Les approches qui utilisent le Deep learning donnent d'excellents résultats.
Malheureusement, leurs performances dépendent directement de la taille et de la qualité des
échantillons utilisés dans I’apprentissage ; par exemple 4 millions d'échantillons (Taigman et
al., 2014) qui ne sont pas évidemment disponibles dans la pratique. La grande taille et la
qualité des échantillons utilisés en apprentissage profond permettent de générer un modéle de
Deep Learning. Ce modéle nécessite des millions de parameétres a ajuster, ce qui limite

I'application de ces approches dans de nombreux cas pratiques.

Les approches de la deuxiéme catégorie sont basées sur I'extraction des caractéristiques de
bas niveau a partir de I'image. Ces caractéristiques sont representées comme des descripteurs
exploités par les classificateurs. Cette catégorie est trés robuste, non seulement elle est facile
a déployer, mais elle donne également des taux de reconnaissance trés élevés et en particulier
pour les variations intra-classe, telles que I'expression, la luminance, l'occlusion et les
variations de pose. En conséquence, les approches basées sur I'extraction des caractéristiques
ont été largement étudié et son utilisation est tres avantageuse, notamment pour la
reconnaissance faciale (Lei et al., 2014; Zhang et al., 2015). Les descripteurs qui représentent
les caractéristiques locales sont moins affectés par les changements d'apparence faciale, ce
qui nous a encouragés a les utiliser dans notre approche. L'utilisation de ces descripteurs ne
nécessite pas une de base de données de visages de grande taille ni une machine de calcul
haute performance aussi appelé High Performance Computing (HPC) consommant trop
d'énergie. Nous pouvons également mieux analyser et interpréter les résultats lorsque nous

choisissons nous-mémes les descripteurs.

LBP est un descripteur utilisé pour décrire la texture d'une image. Ce descripteur donne
de meilleurs résultats en termes de vitesse, de performances et de discrimination. Le principe
de ce descripteur est d'étudier la relation entre un pixel et ses voisins, ce qui permet de
construire une description binaire autour de ce pixel. L'un des avantages de l'utilisation de ce
descripteur est qu'il est peu sensible aux variations d'éclairage et d'échelle. Les applications

de vision par ordinateur qui utilisent les techniques du descripteur LBP et ses variantes ont
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montré de meilleures performances de classification de texture (Liu, Fieguth, Guo, Wang &

Pietikéinen, 2017).

L'exploitation de ces applications a prouvé que les modéles binaires locaux sont simples,
en termes d’informatique (mise en ceuvre), et se sont révélés tres efficaces. Les descripteurs
sont capables de représenter des images d'une maniére tres puissante afin de les exploiter
dans plusieurs taches en vision par ordinateur (Shahidoleslam, 2014), y compris la
reconnaissance faciale (Zhang, Chu, Xiang, Liao, & Li, 2007 ; Tan & Triggs, 2010 ; Ahonen,
Hadid & Pietikéinen, 2006 ; Lee, Ho & Kriegman, 2005 ; Pillai et al.2018 ; Liu et al. 2016 ;
Chakraborty, Singh et Chakraborty, 2018).

6 Approche proposee pour la reconnaissance faciale
6.1 Descripteur LBP

Comme indiqué dans la section précédente, le descripteur LBP peut étre utilisé pour
représenter efficacement une image. En effet, c'est une description de la texture qui est
invariante aux changements de luminance. La description de la texture d'une image au moyen
du LBP se fait a l'aide d'un histogramme. Ce dernier est basé sur une représentation binaire

calculée sur une région de cette image.

A —Image B -1BP
Local Binary Pattern

LBP=
fixo) *2°+ fixy) *2.;+
fxz) 227+ fixz) ¥ 2+
ftxg) * 2% fieg) * 2+
o Lflxe) ¥ 2°+ flxs) *27

C- Histogramme X

Figure 28. Une image, sa description en LBP et son histogramme

La figure 28-B montre le résultat de I'application du descripteur LBP de I'image
représentee sur la figure 28-A. Chaque pixel de la figure 28-B est associé a une valeur

comprise entre 0 et 255. La figure 28-C montre I'histogramme qui représente la distribution
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des intensités de I'image (figure 28-B). Il s'agit d'une fonction discréte qui représente le

nombre de pixels (axe Y) en fonction des valeurs comprises entre 0 et 255 (axe X).

La version originale du LBP (voir la figure 28) est calculée selon la formule suivante :

N—-1
LBP(@b)= ) f(oi— p)* 2! (6.1)
i=0

Ou (a, b) sont les coordonnées d'un pixel dans une image. p. et p; représentent les valeurs
de gris du pixel central et de chacun de ses pixels voisins. N est le nombre de pixels autour du

pc. La fonction f (x) est définie comme suit:

x=0

Sinon (6.2)

1
f@ = {,
6.2 Descripteur Honeycomb-LBP

6.2.1 Hexagones réguliers de nids d'abeilles

Les abeilles ouvrieres construisent des ruches pour stocker le miel, le pollen, les ceufs et
les larves. Cette construction est fabriquée a partir de leur propre cire. La forme d'une cellule
est détaillée dans la figure 29. Seules trois formes : triangle, carré ou hexadécimal, créent un
tableau géométrique régulier de cellules identiques avec de simples sections transversales
polygonales. Les auteurs Karihaloo, Zhang, & Wang, (2013) ont découvert que parmi ces
formes, seule la structure hexagonale qui divise I'espace en utilisant un espace mural plus
petit pour former une cellule en nid d'abeille. En effet, ils consomment moins de cire, cette
structure hexagonale parfaite de nids d'abeilles, admirée depuis des millénaires comme un
exemple de forme naturelle de motifs qui peut étre exploitée dans différents domaines.

Hexagone régulier

Figure 29. Hexagones réguliers de nids d'abeilles.

La topologie spatiale des cellules du nid d'abeilles est assez fascinante. Leur répartition

spatiale des cellules permet de renforcer la résistance d'un élément tout en garantissant une
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legereté maximale qui forme une structure hexagonale. Aujourd'hui, cette structure en nid

d'abeille est utilisée dans de nombreux secteurs industriels pour créer des structures
résistantes, légeres et optimales. Nous les trouvons dans l'automobile, la navigation
aeronautique et d'autres secteurs. Cette structure est généralement en plastique, en aluminium
ou en un autre matériau. Dans ce chapitre, nous montrons comment améliorer les
performances de classification en choisissant une solution inspirée des cellules en nid
d'abeilles, tout en adaptant le descripteur LBP a la représentation hexagonale des cellules

d'une ruche.

A - Structure en nid d'abeille B - Description hexagonale des pixels

Figure 30. Présentation en nid d'abeille

Le descripteur que nous avons proposé est appellé Honeycomb-Local Binary Pattern (Ho-
LBP) (Gafour, Berrabah & Mahmoudi, 2018). Il est défini par analogie avec la structure en
nid d'abeille, ce qui signifie qu'il est basé sur une représentation hexagonale (figure 30-A). En
d'autres termes, un pixel n'est affecté qu'a six voisins (figure 30-B) contrairement a sa
représentation réelle dans une image (huit voisins). Il est a noter que I'image est convertie en
niveau de gris avant de la représenter avec le descripteur Ho-LBP. La définition du
descripteur Ho-LBP repose principalement sur deux etapes. La premiere consiste a
déterminer les voisins d'un pixel et a calculer leurs valeurs respectives, et la seconde a
associer a ce pixel une représentation binaire qui sera utilisée pour déterminer sa valeur
descriptive. Pour désigner les voisins d'un pixel, nous utilisons le motif de structure

hexagonale inspiré des cellules en nid d'abeille. En fait, un pixel n'a que six voisins.
6.2.2 Descripteurs Vertical Honeycomb —-LBP et Horizontal Honeycomb —-LBP

L'originalité de notre proposition réside dans le fait que notre descripteur prend en compte
un maximum d'informations pour décrire un pixel. En effet, au lieu de ne prendre que les

pixels en voisinage direct (ou en contact direct) avec le pixel central, notre descripteur prend
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en compte un voisinage de trois niveaux pour décrire le pixel central (figure 31); ce qui

signifie qu'un voisin est défini par I'ensemble de pixels P;j; d'une grille 3x3. Il est a noter que

toutes les valeurs des pixels de cette grille sont utilisées pour calculer la valeur du pixel

voisin ce qui prouve la richesse des informations utilisées pour caractériser un pixel. Nous

utilisons I’équation 6.4 pour calculer la moyenne de cette grille.

The set of pixels
Piiof a 3x3 arid

"--\.
>t ;
- ==
/ LY
i 4 | %5 “' *
r ==
i g4 « A 8 i
i
== S —
; £ 1G] 1
. ¥ .
C e | oK e
b Ay
\---/ &8 I
7
.
oL

Figure 31. Voisinage du pixel (g5) dans la structure en nid d'abeille

Deux types de voisinage peuvent étre envisagés : un voisinage vertical dénommé en

anglais Vertical Honeycomb-LBP (VHo-LBP) (figure 32) et un voisinage horizontal

dénommé en anglais Horizontal Honeycomb-LBP (HHo-LBP) (figure 33).

Vertical
Honeycomb—LBP

VHo—-LBP=
dy*2°+d, * 21+ d, * 2%+
d;* 2P +d, *2 4+ ds *2°

Figure 32. Descripteur Vertical Honeycomb-LBP
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HHo—-LBP=
g0 *20+g3 *21+g2*22+
g:s*2C+g, ¥ 2+ g * 2

Figure 33. Descripteur Horizontal Honeycomb-LBP
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A — Image

B - VHo-LB

= | VHO_LEP
i

(D) Histogramme de I'image (E) Histogramme de I'image
représentant VHo - LBP (64 bins) représentant HHo-LBP (64 bins)

Figure 34. Processus de calcul de I'histogramme de I'image associée a VHo-LBP et HHo-
LBP

VHo-LBP est inspiré de deux paires de pixels (di, ds) et (dz, ds) qui se présentent sous la
forme de deux lignes verticales de I'image et qui sont symétriques par rapport au pixel central
Nc. De plus, il n'y a qu'une seule paire de pixels (do, d3) dans la ligne horizontale qui est
symétrique par rapport au centre N.. La figure 34-B montre I'application du descripteur VHo-

LBP sur une image originale.

Nous pensons que l'application du descripteur VHo-LBP seul sur I'image produit une
perte d'informations locales car la description est basée uniquement sur les six pixels qui
forment la structure hexagonale voisine. Les six pixels voisins sont calculés par les huit
pixels qui tournent autour d'eux. C'est pourquoi nous avons pensé d’utiliser le modéle HHo-
LBP qui est complémentaire au descripteur VHo-LBP pour acquérir des caractéristiques
beaucoup plus locales. HHo-LBP s'inspire des deux paires de pixels (go, 94) €t (g1, g3) qui se
présentent sous la forme de deux lignes horizontales dans I'image et qui sont symétriques par
rapport au pixel central N.. De plus, il n'y a qu'une seule paire de pixels (g2, gs) dans la ligne
verticale qui est symétrique par rapport au centre N. La figure 34-C montre I'application du

descripteur HHo-LBP sur une image originale.
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L'application des deux descripteurs VHo-LBP et HHo-LBP sur I'image originale donne

deux images différentes (figure 34-B et figure 34-C). Il en résulte deux histogrammes
différents (voir figure 34-D et figure 34-E). Nous pensons que cette approche enrichit la
description sémantique des informations visuelles, capture les caractéristiques locales des
visages et offre plus de pouvoir de discrimination par rapport a d'autres descripteurs de la
littérature. Les descripteurs VHo — LBP et HHo — LBP sont proposés avec une taille réduite
qui est de 64 cases. Ces descripteurs semblent plus efficaces et robustes pour la
reconnaissance des visages dans des images prises a différents moments, en variant

I'éclairage, les expressions faciales et les poses.

Pour représenter le voisinage d'un pixel central N¢, nous utilisons une relation d'ordre (0,
1, .., 5). Ainsi, les voisins d'un pixel central seront notés No, Ny, .., Ns. La valeur d'un pixel
voisin Ni, k = 0 .. 5 est donnée en calculant la moyenne des valeurs des pixels Pj; de la grille
3x3 désignant ce voisin selon la formule de I'équation (6.3). Le deuxiéme point fort de notre
proposition est de prendre les deux types de voisinage pour la description de I'image ce qui

renforce I'étape de collecte d'informations sur les pixels de I'image.

i+1j+1

d, = Zz (py) |Div 9 (6.3)

i—1j-1
k =0..5, (i,j) Coordonnées des pixels d;

i+1Jj+1

a= (D) @y |pwo (64

i—1j-1

k =0..5, (i,j) Coordonnées des pixels g,

Une fois les voisins d'un pixel déterminés et leurs valeurs respectives calculées, une
valeur binaire (0 ou 1) est associee a chacun d'eux en fonction de sa valeur calculée
respective pour VHo-LBP. En fait, ces valeurs sont transformées en valeurs binaires en
utilisant la fonction des équations (6.5) et (6.6). Ainsi, une representation binaire de six bits

est donnee a chaque pixel de I'image.

d, > D,

sinon (6:5)

roo={y
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k
VHo — LBP (a,b), =

5
f(Dy) (6.6)
k=0

@D

Ou VHo-LBP (a, b) est la valeur du pixel central (a, b) et f (Dx) sont les valeurs de ses six

pixels voisins qui sont égales (0 ou 1).
@ Specifie I'opérateur de concaténation des chaines binaires.

Pour calculer les valeurs binaires du descripteur HHo-LBP, nous utilisons les équations
(6.7) et (6.8).

fGy={y 9> (67)
k=5

VHo —LBP (a,b), = & f(Gy) (6.8)
k=0

ou HHo-LBP (a, b) est la valeur du pixel central (a, b) et f (Gx) sont les valeurs de ses six

pixels voisins qui sont égales (0 ou 1).
@ Spécifie I'opérateur de concaténation des chaines binaires.

Chaque représentation binaire associee a un pixel est transformee en une valeur décimale
selon I'équation (6.9) pour VHo-LBP et I'équation (6.10) pour HHo-LBP. En fait, c'est la
valeur descriptive VHo-LBP ou HHo-LBP du pixel (figure 35). Enfin, un histogramme de 64
(2°) bins (cases) des étiquettes résultantes est utilisé comme descripteur de caractéristiques de

I'image.
N-1
VHO = LBP(@ D)accimate = ) f(di) * 2* (69)
k=0

k = 0..5, (a,b) Coordonnées des pixelss d},

N-1
HHo — LBP(@ D)gecimar = ) f(910) * 2" (6.10)
k=1

k = 0..5, (a,b) Coordonnées des pixels g
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Figure 35. Illustration du schéma des codages VHo — LBP et HHo —-LBP.

6.3 Méthodes de classification supervisées

Les méthodes de classification supervisées apprennent a effectuer une tache particuliére.
L'apprentissage se fait par le biais de vecteurs saisis basés sur des détecteurs ou des
descripteurs. L'objectif de la classification est principalement de définir des régles de
classification des objets en classes a partir de variables qualitatives ou quantitatives

caractérisant ces objets.

Parmi ces différentes méthodes d'apprentissage automatique, nous nous sommes
concentreés sur les méthodes SVM, RF et K-NN que nous utiliserons dans notre approche, car
elles sont reconnues par leurs performances de classification des images (Wang, Chen, Wu &
Liu, 2017).
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6.4 Amélioration de la précision de la reconnaissance faciale

Un descripteur joue un réle tres important dans la description d'une image. Il est exploité
par des classificateurs pour classer ou reconnaitre les images décrites par ce descripteur. Afin
d’améliorer les performances de notre descripteur pour la classification des images,

notamment pour la reconnaissance faciale nous avons propose deux approches.

Avant de décrire ces approches, nous introduisons d'abord trois autres variantes de notre
descripteur Ho — LBP qui sont : Add Honeycomb — LBP (AHo — LBP), Or Honeycomb — LBP
(OHo - LBP) et Xor Honeycomb — LBP (XHo — LBP). Ces variantes sont le résultat de
I'application respective des opérateurs logiques AND, OR et XOR composes sur les deux

variantes (representations binaires horizontales et verticales) HHo — LBP et VHo — LBP.

Visaae

VHo-LBP

AHo-LBP

Figure 36. Opérations arithmétiques des bits XOR, OR et AND entre les deux images
(VHo-LBP et HHo-LBP)

Le choix de ces opérateurs logiques n'est pas arbitraire. En effet, I'application de ces
operateurs sur les deux représentations binaires d'un pixel permet de donner une description
distinctive a I'image (figure 36). La premiere approche consiste a utiliser une seule variante

du descripteur Ho — LBP et un classificateur a la fois. En revanche, et dans la seconde
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approche, toutes les variantes du Ho — LBP sont combinées pour étre exploitées par chacun

des classificateurs.
6.4.1 Premiére approche

Dans cette approche, toutes les images dans une base de données sont représentées a l'aide
des variantes Ho-LBP proposées dans ce chapitre. Ensuite, chaque variante est exploitée par
les trois classificateurs SVM, RF ou K-NN independamment pour I'apprentissage et les tests.
Les résultats sont enregistrés pour décider de la meilleure variante du Ho-LBP. Le but
principal de cette approche est d'évaluer la performance de chaque variante de notre

descripteur avec chacun des classificateurs sur trois bases de données différentes (figure 37).

Base de données des images

BDD
OHo-LBP

BDD
XHo-LBP

BDD
HHo-LBP

BDD
AHo-LBP

BDD
VHo-LBP

r Y » a al
¥ v y v
Utilisation d'une seule variante du descripteur Ho-
LBP

1l

Utiliser un seul classificateur
(SVM, RF or K-NN)

Résultats de
::> reconnaissance

Toutes les variantes du
descripteur HO-LBP ont
été testées avec tous les
classificateurs

oui non

Fin

Figure 37. Modéle proposeé de la premiére méthode
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6.4.2 Deuxiéme approche

Dans cette approche, les résultats de la premiere approche sont récupérés. Ces résultats
sont interprétés de telle maniére que si I'image est correctement affectée par le classificateur a
la classe correcte, la valeur "1" est affectee a la variante, du Ho-LBP, sinon "0".

Base de données des
images

BDD
HHo-LBP

VHo-LBP

Utiliser un seul classificateur (SVM, RF or K-NN)

Ry R Rs R4 Rs

Re={] k=1.5 o

Réponse d'un classificateur Ry

Figure 38. Modele proposé pour la deuxiéme approche

Ainsi, les résultats de ce processus seront notés respectivement : Ry, Ry, Rz, Ry et Rs
nombre de variantes du descripteur Ho-LBP (figure 38). La phase finale consiste a combiner
les résultats de ces cing variantes en appliquant I'opérateur logique OU selon I'équation
(6.11). Cela améliorerait le taux de précision puisque les résultats du processus de
reconnaissance des cing variantes par classificateur sont pris en considération. Ce processus
sera répété pour les trois classificateurs et les résultats seront enregistrés.

Final Result = {R; or R, or Rz orR, or R<} (6.11)

Résultat de la reconnaissance

6.5 Expériences et résultats

Pour évaluer notre approche, nous avons utilise des bases de données de reférence. Nous
rappelons que notre objectif principal dans ce chapitre est de parvenir a faire la

reconnaissance faciale. ORL, Extended Yale-B et FERET sont les bases de données les plus
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utilises pour évaluer les travaux traitant des problemes de la reconnaissance faciale. Ils

contiennent des images représentant des visages. La base de données ORL contient des
images dans différentes poses, obtenues par rotation verticale et horizontale et variantes a
I'éclairage. Les bases de données Yale B et Extended Yale-B incluent de nombreux
changements de luminance. Ces bases de donnees sont transformées a l'aide des variantes du
descripteur Ho-LBP que nous avons proposées et qui sont ensuite exploitées par les trois
classificateurs (RF, SVM et K-NN) pour l'apprentissage et les tests. Nous avons d'abord
évalué les résultats expérimentaux de nos variantes, puis les avons comparées a d'autres
variantes avancees de LBP qui sont BGLBP (Davarpanah et al., 2015), CSLBP (Heikkil& et
al, 2006), CSLDP (Xue et al., 2011), XCSLBP (Silva et al., 2015) et CSSILTP (Wu et al.,
2014). Les résultats sont évalués en calculant le taux de précision de reconnaissance a l'aide
de I'équation (6.12).
TP

Précision = —— 6.12
récision TP L FP ( )

TP : True Positive
FP:False Positive

6.5.1 Bases de données

6.5.1.1 Base de données ORL

La base de données Olivetti Research Laboratory (ORL) stocke un ensemble des images
représentant des visages. Cette base a été concue par les laboratoires AT & T de I'Université
de Cambridge en Angleterre. Il s'agit d'une base de données de référence pour les systemes de
reconnaissance automatique des visages. Il comprend 400 visages de 40 personnes différentes
afin que chaque personne ait 10 images différentes de son visage. En d'autres termes, les
images correspondant a la méme personne sont prises a des moments différents, provoguant
ainsi des différences d'expression lumineuse et faciale, pose des changements, porte des
lunettes, etc. Pour se faire une idée de ces différences, des images du sujet S1 de cette base de
données sont montrées dans la figure 39. Toutes les images sont redimensionnées a 100 x
100 pixels. Pour expérimenter nos approches sur cette base de données, 10 sujets sont choisis
de maniére aléatoire. Ensuite, sept images sont également prises au hasard de chaque sujet
pour la phase d'apprentissage. Les trois images restantes sont utilisées pour la phase de test. A
la fin de chaque expérience, les taux d'apprentissage et de reconnaissance des tests sont

calculés selon les équations (6.13) et (6.14) respectivement.
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Figure 39. Exemples des images du sujet S1 de la base de données ORL

nombre d'images correctement

Taux de reconnaissance _ attribuées A la classe (6.13)
(apprentissage) N 70 '
nombre d'images correctement
Taux de reconnaissance _ attribuées a la classe (6 14)
(teste) 30 ’

6.5.1.2 Base de données Extended Yale-B
Cette base de données d’images est une extension de la base de données Yale Face B
créée par I'Université de Yale. Elle comprend 16128 images avec 28 sujets différents. Chaque
sujet a 9 poses avec 64 éclairements différents par pose, selon I'angle entre la direction de la
source lumineuse et I'axe central de la caméra. Les images de cette base de données ont été
capturées dans différentes conditions d'éclairage. La figure 40 présente des images du sujet
Yale B16 de la base de données Extended Yale B.

Figure 40. Quelques images du sujet Yale B16 avec plusieurs poses et différents
changements de lumiere.

116



VI. Extraction automatique des caractéristiques pour la

reconnaissance faciale
Avant de faire nos expériences, tous les visages de cette base de données ont été réduits a

la taille de 100 x 120 pixels. Il est a noter qu'a chaque expérience, 10 sujets sont choisis au
hasard. Pour expérimenter notre approche, nous sélectionnons 70% des images de chaque
sujet pour l'apprentissage. Pour faire le test, nous utilisons le reste des images de
I’apprentissage de chaque sujet. A la fin de chaque expérience, les taux de reconnaissance

(train) et (test) sont calculés par les équations (6.15) et (6.16).

nombre d'images correctement

Taux de reconnaissance attribuées a la classe 6.15
(apprentissage) - 4032 (6.15)
nombre d'images correctement
Taux de reconnaissance _ attribuées a la classe (6.16)
(teste) 1728 '

6.5.1.3 Base de données Feret

La base de données FERET est lI'une des plus grandes bases de données pouvant étre
utilisées par les chercheurs pour effectuer leurs expériences. Elle contient 14051 images de
1199 sujets. Les images de cette base de données se caractérisent par des variations de poses,
d'expressions faciales et d'éclairage. Cette base de données est composee de plusieurs
ensembles tels que Fa (expression faciale réguliére), Fb (alternative pour évaluer notre
approche ; nous avons choisi I'ensemble Fb car dans cet ensemble il y a suffisamment
d’images par sujet "plus de onze images par sujet pour faire I'apprentissage”), Ba (série
frontale "b™), Bj (expression alternative a Ba), Bk (éclairage différent de Ba) etc. Pour tester
notre approche sur cette base de données, nous sélectionnons 10 sujets aléatoires de
I'ensemble Fb. Toutes les images sont recadrées a 128 x 128 pixels. Des exemples des images
sont présentés a la figure 41. A chaque fin d'une expérience, nous calculons le taux de

reconnaissance (train) et (test) a l'aide des équations (6.16) et (6.17).

nombre d'images correctement

Taux de reconnaissance attribuées A la classe
. = (6.16)
(apprentissage) 80
nombre d'images correctement
Taux de reconnaissance attribuées a la classe
= (6.17)
(teste) 30

117



VI. Extraction automatique des caractéristiques pour la

reconnaissance faciale
|

2

Figure 41. Exemples des images de la base de données FERET

6.5.2 Premiére approche

6.5.2.1 Base de données ORL
Comme expliqué dans la section 6.4.1, la premiere approche consiste a tester chaque
variante du descripteur Ho-LBP en utilisant les trois classificateurs RF, SVM et K-NN. Nous
commencons notre évaluation des performances de ces variantes sur la base de données ORL.
Les resultats expérimentaux des taux de précision dans le processus de reconnaissance faciale

des phases d'apprentissage et de test sont présentés dans le tableau 10.

Les résultats du classificateur RF montrent que les meilleurs taux de reconnaissance
faciale pendant la phase d'apprentissage sont donnés par les deux variantes VHo-LBP et
AHo-LBP avec une précision de 92,9%, sachant que les autres variantes ne sont pas loin,
avec un taux inférieur ou egal a 84,3% donné par les deux variantes HHo-LBP et XHo-LBP.
De plus, le meilleur taux de reconnaissance faciale pendant la phase de test est donnée par la
variante HHo—-LBP avec une précision de 63,3%. Sinon, le faible taux de reconnaissance a
été marqué par la variante XHo—LBP avec une précision de 20% sur I'ensemble de test.

Concernant le classificateur SVM, les résultats sont prometteurs notamment ceux donnes
lors de la phase d'apprentissage avec un taux égal a 100%. Quant a la phase de test, le
meilleur taux de reconnaissance est donné par la variante VHo—LBP avec une précision égale

a 96,7% et le taux le plus bas est toujours donné par la variante XHo-LBP.

Enfin, et pour le classificateur K-NN, c'est la variante AHo-LBP qui a enregistré le

meilleur taux de reconnaissance lors de la phase d'apprentissage avec une precision de 80% et
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c'est la variante AHo—-LBP qui donne le meilleur taux de reconnaissance lors de la phase de

Pour conclure, il faut dire que les meilleurs résultats ont été obtenus avec la variante

VHo-LBP. Sauf que, dans la phase de test, la variante HHo—LBP en utilisant le classificateur

RF dépasse la variante VHo-LBP mais seulement de 3,3%. Pendant la phase d'apprentissage,

les résultats obtenus avec la variante AHo—LBP en utilisant le classificateur K-NN dépassent

d'environ 6% la variante VHo-LBP.

Nous avons comparé nos résultats a ceux des variantes du descripteur LBP. Il est & noter

que la variante XCSLBP est la seule concurrente des variantes de notre descripteur Ho—LBP

mais uniquement avec le classificateur RF. En effet, XCSLBP a enregistré de bons taux de

reconnaissance.

RF

SVM

K-NN

descripteur

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

(apprentissage) (teste) (apprentissage) (teste) (apprentissage) (teste)
BGLBP 92.9 33.3 100 73.3 64.3 40
CSLBP 78.6 63.7 95.7 73.3 48.6 53.3
CSLDP 914 56.7 100 76.7 61.4 50
XCSLBP 94.3 73.3 100 96.7 52.9 43.3
CSSILTP 87.1 50 100 66.7 61.4 50
VHo-LBP 92.9 60 100 96.7 75.7 70
HHo-LBP 84.3 63.3 100 90 74.3 63.3
XHo-LBP 84.3 20 100 56.7 443 26.7
OHo-LBP 88.6 53.3 100 90 75.7 60
AHo-LBP 92.9 60 100 90 80 60

Tableau 10. Taux de reconnaissance faciale (RR) sur différentes variantes de Ho — LBP
sur la base de données ORL
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Cependant, il n'y a pas de grand écart entre ces taux et ceux de nos variantes (1,4% pour

la phase d'apprentissage par exemple). Sinon, en utilisant le classificateur SVM, les résultats
donnés avec cette variante sont presque identiques aux notres. Quant au classificateur K-NN,
toutes nos variantes (sauf XHo-LBP) dépassent la variante XCSLBP en phase

d'apprentissage et de test.

6.5.2.2 Base de données Extended Yale B

Les résultats expérimentaux de notre approche de reconnaissance faciale pour les phases
d'apprentissage et de test sur la base de données Extended Yale B sont présentés dans le
tableau 11. En effet, ceux obtenus par les variantes du Ho—LBP a l'aide du classificateur RF
montrent que la variante HHo—LBP donne le meilleur résultat par rapport aux autres variantes
en atteignant 85,7% pendant la phase d'apprentissage. Pendant la phase de test, nous avons
constaté que c'est toujours la variante HHo-LBP qui a enregistré la meilleure preécision.
Quant au taux de reconnaissance le plus bas, il est enregistré par la variante AHo—-LBP avec
une valeur de 67,1% pour la phase d'apprentissage et une valeur de 49% pour la phase de test.
En ce qui concerne les variantes LBP, nous avons remarqué qu'elles enregistraient de bons
taux de reconnaissance dans les deux phases d'apprentissage et de test avec le classificateur
RF.

En ce qui concerne le classificateur SVM, le meilleur résultat a été donné par la variante
OHo-LBP avec une précision de 93,6% pendant la phase d'apprentissage. On note une légere
amélioration de 0,3% de la précision au cours de la méme phase par rapport au résultat
obtenu par le classificateur RF dans le cas de la variante XCSLBP. Quant a la phase de test,
le meilleur taux de reconnaissance est donné par la variante HHo—LBP avec une précision de
73,7% et qui dépasse largement celle obtenue par la variante XCSLBP avec le classificateur

RF durant cette méme phase.

Enfin, et avec le classificateur K-NN, la variante OHo-LBP a enregistré le meilleur taux
de reconnaissance pendant la phase d'apprentissage avec une précision de 76,9% qui dépasse
toutes les variantes utilisées dans cette approche. En ce qui concerne la phase de test, c'est la
variante OHo-LBP et cette fois CSLDP qui donnent toutes les deux les meilleurs taux de

reconnaissance avec une précision de 56%.
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RF SVM K-NN
Descripteur Taux de Taux de Taux de Taux de Taux de Taux de

reconnaissance

reconnaissance

reconnaissance

reconnaissance

reconnaissance

reconnaissance

(apprentissage)|  (teste)  |(apprentissage)|  (teste)  |(apprentissage)  (teste)
BGLBP 914 50.3 70.6 68.7 72.7 51
CSLBP 92.7 60.3 53.7 48.3 66.6 50.3
CSLDP 91.7 60 52.1 45.7 75.1 56
XCSLBP 93.3 64.7 84.1 64.3 75.4 49.7
CSSILTP 93.1 61.3 66.1 49 73.6 54
VHo-LBP 70.9 53 89 73 68.6 49.7
HHo-LBP 85.7 59 82.4 73.7 71.7 44.7
XHo-LBP 73.4 51.3 59.9 46.3 64 40
OHo-LBP 70.9 58 93.6 73.3 76.9 56
AHo-LBP 67.1 49 84 68.7 71.1 43

Tableau 11. Taux de reconnaissance faciale des classificateurs avec des descripteurs sur la
base de données Extended Yale B

6.5.2.3 Base de données FERET

Les résultats expérimentaux et les taux de précision du processus de reconnaissance

faciale pendant les phases d'apprentissage et de test sur la base de données Feret sont

présentées dans le tableau 12.

Les résultats fournis par le classificateur RF sont motivants. En effet, le meilleur résultat

est donné par la variante XHo-LBP avec une précision de 85,7% pendant la phase

d'apprentissage, et en le comparant avec la précision de la variante XCSLBP, il reste un peu

loin. Concernant la phase de test, les meilleures précisions sont obtenues par les variantes
HHo-LBP et XCSLBP avec une précision de 63,3%.

Quant au classificateur SVM, les résultats sont tres intéressants. En effet, pendant la phase

d'apprentissage, la variante OHo-LBP a atteint un taux de précision de 100%. Pendant la

phase de test, nous avons enregistré une amélioration de la précision donnée par nos variantes
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de prés de 3,4% par rapport aux résultats fournis par la variante XCSLBP avec le

RF

SVM

K-NN

Descripteur

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

Taux de

reconnaissance

(apprentissage) (teste) (apprentissage) (teste) (apprentissage) (teste)

BGLBP 92.9 56.7 68.6 66.7 41.4 46.7
CSLBP 84.3 50 72.9 50 41.4 40
CSLDP 90 53.3 98.6 60 50 43.3
XCSLBP 97.1 63.3 94.3 60 44.3 40
CSSILTP 88.6 50 100 43.3 54.3 26.7
VHo-LBP 78.6 50 97.1 76.7 48.6 50
HHo-LBP 82.9 63.3 94.3 70 50 46.7
XHo-LBP 85.7 40 90 56.7 45.7 43.3
OHo-LBP 80 50 100 70 54.3 50
AHo-LBP 72.9 50 98.6 73.3 50 50

Tableau 12. Taux de reconnaissance faciale des classificateurs avec des descripteurs sur la
base de données Feret

Enfin, les résultats enregistrés par le classificateur K-NN sont modestes car le meilleur

résultat obtenu par les variantes Ho-LBP ne dépasse pas 54,3% en phase d'apprentissage.

Quant a la phase de test, les meilleurs taux de reconnaissance sont donnes par les variantes
VHo-LBP, OHo-LBP et AHo-LBP avec une précision de 50% et le plus faible est donné par
la variante CSSILTP.

6.5.3 Deuxieme approche

6.5.3.1 Base de données ORL

Les résultats obtenus avec la deuxieme approche sont trés satisfaisants car les taux de

reconnaissance enregistrés en combinant les résultats des cing variantes sont meilleurs que

ceux enregistrés pour chaque variante (Tableau 13).
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Taux de Les variantes
reconnaissance | combinées Ho-LBP
apprentissage 100

RF

teste 90
apprentissage 100

SUM pp g
teste 96.7
apprentissage 90

K-NN pp g
teste 70

Tableau 13. Taux de reconnaissance faciale des variantes de Ho-LBP combinées sur la
base de données ORL

En effet, la combinaison des résultats des cing variantes en appliquant entre elles
I'opérateur logique OU permet de ne prendre en considération que les meilleurs résultats,
c'est-a-dire les résultats ou I'image est correctement attribuée a la bonne classe. Par exemple,
le taux de reconnaissance a été considérablement amélioré pendant la phase d'apprentissage
pour les classificateurs RF et K-NN avec des précisions égales a 100% et 90%
respectivement. Il convient également de noter que le taux de reconnaissance pendant la
phase de test pour le classificateur RF a également été considérablement amélioré avec une
précision de 90%. De plus, nous n'avons pas enregistré d'ameélioration du taux de
reconnaissance pendant la phase d'apprentissage pour le classificateur SVM et pendant la
phase de test pour les classificateurs SVM et K-NN, sachant que ces taux étaient déja
significatifs. Pour revenir & la variante XCSLBP dont les résultats concurrencaient avec les
notres avec le classificateur RF, nous avons remarqué que les résultats de nos variantes

combinees depassent de loin ceux de cette variante.

6.5.3.2 Base de données Extended Yale B
Les résultats obtenus avec la seconde approche par RF sont tres intéressants (Tableau 14).
Les taux de reconnaissance faciale pour les deux phases, apprentissage et test, sont
respectivement de 95% et 86,7%, ce qui montre une amélioration de la précision des deux
phases de 10% et 27,7% respectivement, par rapport a la premiére approche. En ce qui
concerne le classificateur SVM, nous constatons qu'il y a une amélioration de 5,7% et 15,3%

dans les phases d'apprentissage et de test respectivement par rapport a la premiere approche.
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Taux de Les variantes
reconnaissance | combinées Ho-LBP
apprentissage 95

RF

teste 86.7
apprentissage 99.3

SUM pp g
teste 89
apprentissage 86.9

K-NN pp g
teste 65

Tableau 14. Comparaison du taux de reconnaissance faciale des trois classificateurs de la
base Extended Yale B

Enfin, les résultats obtenus par le classificateur K-NN avec la deuxiéme approche ont
donné 86,9% sur la phase d'apprentissage et 65% sur la phase de test. Ces résultats montrent
clairement qu'il y a une amélioration significative par rapport a tous les résultats obtenus par

les différentes variantes dans la premiere méthode.

Nous pouvons conclure que les résultats obtenus par la seconde approche sont trés
compétitifs par rapport aux meilleurs résultats donnés par la premiere approche, y compris
ceux des variantes du descripteur LBP.

6.5.3.3 Base de données FERET
Les résultats, obtenus a l'aide du classificateur RF avec la deuxieme approche sur la base

de données Feret sont trés satisfaisants (tableau 15).

Taux de Les variantes
reconnaissance combinées Ho-LBP
apprentissage 94.3
RF
teste 80
apprentissage 100
SVM
teste 90
apprentissage 65.7
K-NN
teste 63.3

Tableau 15. Comparaison du taux de reconnaissance faciale des trois classificateurs de la
base de données Feret

Les taux de reconnaissance faciale durant les phases d'apprentissage et de test ont atteint

respectivement 94,3% et 80%. Ces résultats dépassent ceux de la premiere approche, ce qui
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montre qu'il y a une nette amélioration des précisions de 8,6% et 16,7% dans les deux phases.

En ce qui concerne le classificateur SVM, nous constatons qu'il n'y a pas vraiment
d'amélioration pendant la phase d'apprentissage puisque le taux de reconnaissance a atteint
100% dans la premiére approche. Cependant, nous avons enregistré une amélioration de
13,3% par rapport a la premiére approche pendant la phase de test. Enfin, les résultats
obtenus par le classificateur K-NN dans la deuxiéme approche ont atteint respectivement
65,7% et 63,3% pendant la phase d'apprentissage et de test. Ces résultats ont montré une nette
amélioration par rapport a tous les résultats obtenus par les différentes variantes dans la

premiére approche.
7 Discussion

L'utilisation de descripteurs permet d'extraire des caractéristiques pour représenter les
images. Dans le cas réel, ces descripteurs sont utilisés pour décrire des caractéristiques de
visages de maniere efficace pour la tache de vérification et de reconnaissance de ces visages.
Ces caractéristiques, optimisées sans perte d'informations, sont exploitées par les

classificateurs pour apprendre et reconnaitre des visages.

Dans notre premiére approche, nous n‘avons pas besoin de bases de données de grande
taille pour apprendre notre modele. En d'autres termes, notre approche ne necessite pas
énormément de données de formation. L'exploitation du descripteur Ho — LBP a l'aide des
trois classificateurs permet de donner des résultats trés prometteurs pour le processus de
reconnaissance dans plusieurs cas. Les meilleurs résultats sont donnés par le classificateur
SVM et dans certains cas par RF. La deuxieme approche proposée a clairement amélioré les
résultats de la reconnaissance. Son avantage est de combiner les résultats des trois
classificateurs sans avoir besoin de calculs supplémentaires. En fait, nous prenons
simplement les résultats obtenus par nos variantes et les combinons pour améliorer les taux
de reconnaissance faciale. Comme indiqué dans la section précédente, certaines variantes du

descripteur LBP ont concurrencé les variantes du descripteur Ho — LBP dans quelques cas.

De plus, les résultats fournis par la deuxieme approche ont largement dépassé ces
variantes compétitives. Nous avons egalement remarqué que nos résultats sont meilleurs par
rapport aux approches qui utilisent I'apprentissage profond pour la reconnaissance faciale
telles que DeeplID (Sun, Chen, Wang et Tang, 2014) et DeepFace (Taigman, Yang, Ranzato
et Wolf, 2014). Ces approches fonctionnent bien, sauf qu'elles doivent utiliser de grands
volumes de données (des millions d'images) pour apprendre un réseau profond. Ainsi, ce type
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de formation doté d’un réseau qui nécessite une grande quantité de données d'entrainement

ainsi que des millions de parameétres a régler, ce qui nécessite parfois I'utilisation d'un GPU,
et cela n'est pas évident sur les applications pratiques car les appareils destinés a faire la
reconnaissance d'image ne sont pas tous équipés de cette technologie.

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présente des nouvelles approches pour la reconnaissance
faciale basée sur les variantes VHo — LBP et HHo-LBP du descripteur Ho — LBP. Nous
avons exploité ces variantes a l'aide de trois classificateurs, SVM, RF et K-NN. Afin
d'ameliorer les résultats de la reconnaissance faciale, nous avons utilisé deux approches : la
premiére utilise une seule variante du descripteur Ho — LBP et un seul classificateur. La
seconde combine plusieurs variantes du descripteur Ho — LBP et un seul classificateur. Nous
avons évalué notre approche sur les trois bases de données : ORL, Extended Yale B et Feret.

Les experiences de nos approches sur la base de données ORL montrent que le meilleur
score était de 96,7%, qui a été obtenu en exploitant le classificateur SVM et les variantes
descripteurs du Ho-LBP. Les résultats obtenus des expériences sur la base de données
Extended Yale B avec le classificateur SVM ont obtenu une meilleure précision de 89% par
rapport autres descripteurs testés. Les expériences sur la derniere base de données Feret
montrent que le taux de reconnaissance obtenu est de 90% en utilisant le méme classificateur
SVM.

Les deux derniéres bases de données (Extended Yale B et Feret) sont considérées comme
tres difficiles car les bases de données Extended Yale B différent par le degré de variation de
la pose, de I'éclairage et de I'expression présents dans leurs images de visage, car la base de
données FERET comprend des milliers des images qui varient selon I'age, le sexe et
I'ethnicité. Les résultats expérimentaux obtenus par notre approche sont tres prometteurs, en
les comparants & ceux de nombreuses approches. Ainsi, nous montrons que notre approche
est robuste pour résoudre le probléeme de la variation des poses et des changements de

luminance des faces.

Notre approche prouve ses performances et surtout lorsque les changements d'éclairage
sont rapides et importants. Elle permet d'augmenter la puissance de la description pour
représenter les visages et en particulier dans les conditions réelles. Les résultats obtenus ont

montré que les variantes verticale et horizontale de notre descripteur Ho-LBP sont
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complémentaires. En effet, toute information perdue par l'une pourrait étre récupérée par

l'autre.
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La reconnaissance des formes est l'une des branches tres importantes et activement
recherchées de l'intelligence artificielle. C'est la science qui essaie de rendre des machines
aussi intelligentes que les humaines pour reconnaitre les objets et les classer dans les
catégories souhaitées de maniere simple et fiable. La reconnaissance des formes offre la
solution a de nombreux problemes de la classificaton et de la reconnaissance, tels que la
reconnaissance vocale, la reconnaissance faciale, la classification des caracteres manuscrits,
le diagnostic médical, etc. La conception d'un systeme de reconnaissance de formes
comprend essentiellement les deux étapes suivantes: la représentation des images et la
classification. Dans la premiere étape, les données sont acquises et prétraitées. Cette étape est
suivie par l'extraction des caractéristiques, la réduction des caractéristiques et le
regroupement des caractéristiques. Dans I'étape de classification, le classificateur entrainé
attribue I’objet en entré a l'une des classes des objets en fonction des caractéristiques

calculées.

De nombreuses caractéristiques telles que les différences de texture, les différences de
forme, les fluctuations de lumiére et les changements de couleur dans I'image fournissent des
informations utiles pour les algorithmes de classification. Le point le plus important pour la
classification des images est de déterminer des caractéristiques correctes qui représentent au
mieux l'image et contiennent moins de paramétres et de sélectionner I'algorithme de
classification approprié pour ces caracteristiques. Avec les caractéristique spécifiées, I'image
peut étre exprimée de maniére significative en utilisant moins de parametres et en utilisant un
descripteur de caractéristiques qui doit etre robustes, offrant un caractére distinctif et
invariant aux transformations d'image courantes telles que I’occlusion, le point de vue de la

camera, I’échelle, la rotation et les changements d'éclairage.

L'objectif principal de cette thése est de proposer des nouveaux descripteurs pour extraire
efficacement les caractéristiques des images afin de les classifier ou de faire de la

reconnaissance faciale. En effet, dans la premiére approche proposée, nous tentons de
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participer a l'amélioration de la performance des systéemes de classification en'utilisant le

SPM. SPM employé avec le BoF améliore nettement les résultats de la classification des
images. Le principe de I’utilisation du SPM est de partitionner I’image en un ensemble de
nivaux de méme taille. Ce partitionnement peut aller jusqu'a trois niveaux dont le but est de
capturer des informations spatiales dans I’image. Pour améliorer le systeme de classification
des images utilisent SPM, nous proposons d’utiliser le descripteur A-KAZE qui permet de
calculer les caracteristiques locales et globales de I’image. Le descripteur A-KAZE est le
premier algorithmes ayant utilisé la diffusion non linéaire dans la détection de
caractéristiques multi-échelles. Ce descripteur montre une meilleure répétabilité et de
meilleures performances que d'autres algorithmes tels que BRISK, SIFT et SURF. Les BoF
de chaque niveau de SPM seront concaténés pour construire un descripteur global qui
représente I'image qui peut améliorer les performances finales de la classification des images.
Les expériences réalisées sur Caltech 101, Caltech 256, 15 catégories de scenes, Pascal VOC
2007 avec la classfieur Random forest montrent I'efficacité de I'approche proposée. Bien que,
les resultats experiementaux obtenus en utilisant les bases de données de taille modeste sont

tres encourageants.

En ce qui concerne la deuxiéeme approche, nous avons présenté une nouvelle approche
pour la reconnaissance faciale basée sur le descripteur LBP modifié. Nous avons proposé un
descripteur d'image original qui prend en charge les pixels voisins sous la forme d'une
structure en nid d'abeille par rapport au pixel central. Cette structure permet de construire une
chaine binaire de six bits pour calculer le vecteur de caractéristiques. Cette approche est
basée sur les variantes VHo — LBP et HHo-LBP du descripteur Ho — LBP. Nous avons
exploité ces variantes a l'aide de trois classificateurs, SVM, RF et K-NN. Afin d'améliorer les
résultats de la reconnaissance faciale, nous avons utilisé deux méthodes: la premiére utilise
une seule variante du descripteur Ho — LBP avec un seul classifieur et la seconde combine
plusieurs variantes du descripteur Ho — LBP avec un seul classifieur. Nous avons évalué

notre approche sur les trois ensembles de données: ORL, Extended Yale et Feret.

Les résultats expéerimentaux obtenus par notre approche sont tres prometteurs, en les
comparant a ceux de nombreuses approches avancées. Ainsi, nous montrons que notre
approche est robuste pour résoudre le probleme de la variation des poses et des changements
de luminance des faces. Notre approche prouve ses performances et surtout lorsque les
changements d'éclairage sont rapides et importants. Elle permet d'augmenter la puissance de
la description pour représenter les visages et, en particulier, dans des conditions réeelles. Les

résultats obtenus ont montré que les variantes verticale et horizontale de notre descripteur
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Ho-LBP sont complémentaires. En effet, toute information perdue par l'une des variantes

pourrait étre récuperée par l'autre.

Nous prévoyons de tester nos descripteurs sur une grande base de données en exploitant
des architectures de calcul hautes performances (locales ou cloud) (clusters, multi-CPU,
multi-GPU, etc.) afin de garantir des temps de calcul réduits et une plus grande précision.
Nous prévoyons également d'exploiter les algorithmes d'apprentissage profond pour fournir
une comparaison compléte entre les différents modeles de formation en termes de précision,

de temps d'exécution et de taille des données etiquetées requises.
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