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Résumé

Cet article aborde la problématique de détection de visages
basée sur l’algorithme de Viola-Jones dans des images om-
nidirectionnelles dépliées. Notre approche se fonde sur une
heuristique qui optimise le dépliement de I'image omnidi-
rectionnelle pour les attributs rectangulaires de Haar. Une
comparaison des performances obtenues entre notre ap-
proche et celles d’un dépliement sphérique confirme la per-
tinence et efficacité de notre méthode. L’'impact du seuil
de décision et de la densité de fenétres détectées sont éga-
lement étudiées.

Mots Clef

Détection de visages, vision omnidirectionnelle, déplie-
ment optimisé, Viola-Jones

1 Introduction

La vision omnidirectionnelle, tant d’un point de vue théo-
rique qu’en termes d’applications, est un champ de re-
cherche tres actif. Les capteurs omnidirectionnels (cata-
dioptrique, fish-eye, etc.) sont utilisés dans des domaines
d’applications varié€s, en robotique notamment pour des
problématiques de navigation ou d’estimation de mouve-
ment [1, 2]. Leur large champ de vue, sans rupture géo-
métrique et temporelle, est également apprécié pour des

applications en reconstruction 3D d’environnements [3].

Pour ces domaines d’application, les traitements (détection

de points d’intérét et analyse des huit voisins) sont direc-

tement appliqués dans I’'image omnidirectionnelle. Il s’agit
donc d’une approche locale qui ne souffre pas des distor-

sions importantes liées a la nature du capteur [4].

Plus récemment, des applications en détection, reconnais-

sance et suivi de formes ont été publiées. Pour ces der-

nieres, deux catégories de travaux se distinguent :

— La premiére fait référence a I’utilisation de I’image dé-
pliée, c’est-a-dire une représentation pseudo-perspective
de I'image omnidirectionnelle. Les techniques et al-
gorithmes développés pour des images perspectives
peuvent alors étre appliqués. Les résultats récents obte-
nus en détection de visage a partir de 1’algorithme de
Viola et Jones sont prometteurs [5, 6].

— La seconde fait référence a I’utilisation de I’image omni-

directionnelle, sans qu’aucun traitement supplémentaire
ne soit appliqué. Masselli et al. proposent un algorithme
de détection de balles basé sur les parametres de HoG
[7]. Les auteurs utilisent 1’invariance en rotation de 1’ ob-
jet. Des lors, ’objet possede une représentation unique
quelque soit sa position dans I’image. Dans [8], Du-
puis et al. s’intéressent aux problématiques de détection
de visages dans ’image omnidirectionnelle. La repré-
sentation d’un visage dans ce type d’images est modi-
fiée en fonction de sa position selon le rayon et I’axe
optique. Les résultats soulignent une augmentation des
performances de détection pour un détecteur spécifique-
ment entrainé qui tient compte des distorsions radiales
de I’'image omnidirectionnelle. Néanmoins, et ce malgré
des résultats prometteurs, cette approche n’integre pas
encore la rotation dans le plan.

Ces deux catégories d’approches posseédent leurs avantages
et leurs inconvénients :

— Les approches utilisant 1’image omnidirectionnelle dé-
pliée est séduisante puisqu’elle ne nécessite pas 1’en-
tralnement d’un détecteur spécifique. Cependant, diffé-
rentes limitations apparaissent : la projection de 1’image
omnidirectionnelle sous forme pseudo-perspective intro-
duit un temps de calcul supplémentaire ; des problemes
de détection apparaissent lorsque les objets sont situés
aux limites de I’'image dépliée.

— Les approches directes fournissent de meilleurs résul-
tats, tant en taux de détection qu’en temps de calcul.
Néanmoins, un entralnement spécifique doit étre réa-
lisé afin de prendre en compte les distorsions radiales
de I’'image omnidirectionnelle. Plusieurs détecteurs sont
également nécessaires pour intégrer la rotation dans le
plan. Ce dernier point nécessite des temps de calcul im-
portants et un réglage fin.

Dans ce papier, nous proposons une nouvelle approche
de dépliement qui améliore significativement les perfor-
mances de 1’algorithme de Viola et Jones en comparaison
des dépliements sphérique et cylindrique. De fait, le dé-
ploiement de I’application n’est pas contraint par le pro-
cessus d’entrainement. L’article est structuré comme suit :
le paragraphe 2 détaille notre méthodologie, le paragraphe
3 présente nos résultats. Finalement, une analyse des ré-
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FIGURE 1 — Exemples d’attributs de Haar

Grids in the camera frame (in m)

FIGURE 2 — Positions 3D des mires

sultats ainsi qu’une conclusion sont données dans le para-
graphe 4.

2 Méthodologie

Le détecteur de visages de Viola et Jones utilise les attri-
buts de Haar comme descripteurs (cf. Figure 1). La somme
des pixels des régions claires est soustraite a la somme
des pixels des régions sombres. Chaque attribut est défini
par sa taille et sa position dans la région d’intérét. De fait,
un nombre important d’attributs existe. Une procédure de
type Adaboost est alors appliquée pendant la phase d’ap-
prentissage et permet ainsi de réduire le nombre d’attri-
buts a évaluer [9]. Des arbres de décision sont alors uti-
lisés comme classifieur faible pour déterminer le seuil op-
timal de chaque attribut. Les détecteurs disponibles "sur
étagere”, sont entrainés sur des images perspectives. Des
lors, le valeur de I’attribut sera particulierement sensible
aux distorsions présentes dans I’image omnidirectionnelle
[8]. A titre d’exemple, un rectangle dans une image pers-
pective n’est pas un rectangle dans une image omnidirec-
tionnelle. Malgré le fait que le dépliement vise a recréer
une image perspective, ce dernier ne garantit pas qu’un rec-
tangle dans une image omnidirectionnelle se projette en un
rectangle de facteur de forme homogene dans I’image dé-
pliée (cf. Figure 5a).

2.1 Dépliement d’images omnidirection-
nelles

Geyer [10] et Barreto [11] ont proposé un modele géné-
rique de formation d’images omnidirectionnelles qui disso-
cie les non-linéarités introduites par le miroir (cf. figure 3).
1l s’agit du modele de la sphere d’équivalence qui se fonde
sur une représentation sphérique de ’image. La projection
d’un point 3D est alors décrite par :

1. Un point 3D X = [z y Z]T, est projeté sur la
sphere unitaire de centre C,,, tel que :

X
(Xs)e,, = m (1
2. (Xs)e,, [#s s 2] est translaté en C, —
[0,0,¢], tel que :
Ts
(Xs)e, = | vs 2)
zs +C

3. (Xs)c, est ensuite projeté sur le plan normalisé en

M

M=[Fe e 1 G
4. Finalement, M est ensuite projeté en P via la matrice
de projection généralisée, composée des parametres
Yu» Yo (distances focales horizontale and verticale) et
ug, vo (les coordonnées du point principal de I’'image).
Le parametre ¢ est défini comme le parametre du mo-

dele unifié [12].

Yu  YukO  Ug
P=10 Yo vo | *x M (@)
0 0 1

Déplier I'image omnidirectionnelle se résume alors en un
échantillonnage de cette sphere unitaire. En théorie, une
image omnidirectionnelle peut étre reprojetée sur n’im-
porte quel type de surface. Les dépliements les plus cou-
rants sont les dépliements cylindrique et sphérique. Pour le
dépliement cylindrique, 1’angle d’azimuth de la sphere est
échantillonné régulierement. Celui d’élévation est échan-
tillonné de sorte a ce que le pas en hauteur soit constant.
Pour le dépliement sphérique les angles d’azimuth et d’é1é-
vation sont échantillonnés régulierement.
L’échantillonnage régulier selon I’angle d’élévation ¢ se
traduit par une fonction linéaire F' : [©min, Pmaz] —
[0, Ny-ows). Une normalisation de cette fonction permet une
indépendance du dépliement aux gammes de valeurs de ¢
et au nombre de lignes souhaitées pour I’image panora-
mique; F' se définit alors par : F' : [0,1] — [0,1] (cf.
Figure 6).

2.2 Fonction coiit

Nous proposons d’utiliser des mires en damier afin de
définir notre dépliement optimisé, c’est-a-dire un déplie-
ment qui conserve les proportions géométriques : un rec-
tangle dans I’image omnidirectionnelle est un rectangle
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FIGURE 3 — Modele de la sphere d’équivalence décrivant
le processus de formation d’une image omnidirectionnelle

dans I’'image panoramique dépliée. Les mires sont placées
tout autour du capteur, a différentes positions permettant
ainsi de couvrir ’ensemble du champ d’observation (cf.
Figure 2). Plusieurs parametres sont utilisés pour définir
un rectangle (cf. Figure 4). Ces parametres sont définis et
combinés comme suit :

91—93 92_94

B £ = 01 — 05
T 040577 6y + 06,

01 + 0

f 1 ’ f 3=
f1, f2, f3 sont évalués pour chaque rectangle. L’ objectif
visé étant de faire en sorte qu’'un rectangle reste un rec-
tangle, ces trois paramétres doivent tendre vers 0. f5 per-
met de s’assurer que deux cotés consécutifs sont orthogo-
naux. Le dénominateur est utilisé pour garantir que chaque
parametre soit borné entre [—1 1]. La fonction cofit est
alors définie par :

@

—
1 m 3 ) 1 3
— j 2
=1 j=1 Jj=1
Ou :
f o :
: parametre j pour le rectangle 7.
of.
Ji : écart-type du parametre j sur I’ensemble des pa-
rametres calculés.
a .
: poids
m

: nombre de rectangles utilisés dans le processus
d’optimisation

FIGURE 4 — Parametres pour la fonction cofit

La partie 1 de la fonction cofit garantit une conver-
gence des parametres vers (0. Elle garantit également
I’obtention de régions rectangulaires dans I’image dépliée.
Le parametre f]’f2 varie entre [0 1] puisqu’il est élevé au
carré.

La partie 2 contrdle la dispersion. En effet, méme si le
parametre ne peut pas étre forcé a 0, nous souhaitons obte-
nir une forme du rectangle projeté homogene, c’est-a-dire
avec un écart-type nul pour I’ensemble des motifs des
mires. « est utilisé comme pondérer les parties 1 et 2 de la
fonction cofit.

2.3 Processus d’optimisation

L objectif est de chercher un dépliement qui minimise la
fonction cofit. Nous définissons la fonction d’échantillon-
nage G : [0,1] — [0, 1] comme suit :

G(x) =ATX

=aszt + a3z + asx? + a1 (6)

4
Telle que G1)=1; Zai =1z = _ P~ Pmin__

i=1 Pmaz — Pmin

A est notre inconnue. Nous utilisons une heuristique pour
estimer une solution. Nous initialisons le domaine de re-
cherche tel que —5 < a; < 5. Le pas d’échantillonnage
initial est fixé a 0.1. Les combinaisons respectant les condi-
tions définies dans I’équation 6 sont évaluées. Les vingt
meilleures solutions sont retenues et utilisées pour borner
le nouvel espace de recherche. Le pas d’échantillonnage est
alors divisé par 10. Le processus est répété successivement
jusqu’a atteindre une précision de I’ordre du millieme.

3 Résultats

3.1 Fonction de dépliement

Les attributs de Haar étant rectangulaires, nous avons fait
le choix de o = 0.5.

Notre processus d’optimisation est implémenté dans un
environnement Matlab et s’exécute en 5 minutes sur un
processeur 17-3720QM. Ce temps d’exécution est signi-
ficativement réduit en comparaison du temps nécessaire



(a) Sphérique

(b) Polynomial

FIGURE 5 — Exemples de dépliement : sphérique et polynomial. Le dépliement polynomial permet de conserver une forme
homogene des motifs de la mire, notamment dans le bas de I’'image dépliée.

pour entrainer un ensemble de détecteurs de visages
spécifiques aux images omnidirectionnelles.

Nous avons réalisé notre entrainement sur des images ob-
tenues a partir d’un capteur catadioptrique constitué d’une
caméra CCD possédant une résolution de 1280 x 1024.
Nous avons obtenu la solution suivante A =
[—0.390;1.510; —1.804; 1.674]T conduisant 2 une
valeur de la fonction cofit égale a : L = 0.00327. En
comparant les Figures 5b et 5a, nous constatons que notre
approche de dépliement est plus homogene puisqu’elle
permet une meilleure conservation de la taille et de la
forme des rectangles projetés. Les résultats attendus en
termes de taux de détection avec 1’algorithme de Viola et
Jones devraient donc étre sensiblement meilleurs a partir
de notre dépliement (cf. Figure 5b).

Dans la Figure 6, nous comparons les fonctions de
dépliement. Comme le souligne Dupuis et al. [6], le
dépliement sphérique conduit a de meilleurs résultats
que le dépliement cylindrique. Ainsi, notre dépliement
polynomial n’est a comparer qu’avec les performances
d’un dépliement sphérique. Le dépliement sphérique
correspond a la fonction identité.

En considérant les orientations des mires utilisées dans
notre processus de minimisation (cf. Figure 2), nous
aurions pu nous attendre a une solution proche d’un
dépliement cylindrique. En fait, les deux courbes sont
tres éloignées 1'une de I’autre, ce qui indique que notre
solution possede d’importantes non-linéarités avec une
approche basée sur un dépliement cylindrique.

1 T ——
_| — Spherical

0.9F T Polynomial 4
——— Cylindrical

row indice
o
(%)
T
i

FIGURE 6 — Fonctions de dépliement : cylindrique,
sphérique, polynomiale

Nous remarquons également que pour un pas d’échan-
tillonnage identique (cf. axe des abscisses) dans la partie
basse de I'image, la fonction de dépliement polynomial
posseéde un angle d’élévation plus important que celle du
dépliement sphérique. Ceci induit que les rectangles dans
I’image dépliée sont réguliers (possédant des distorsions
réduites). Dans la partie haute de I’'image, le pas d’échan-
tillonnage est plus faible ce qui réduit I'impression de
tassement des rectangles une fois projetés.



(a) Sphérique

(b) Polynomial

FIGURE 7 — Exemples de détections

3.2 Performances du détecteur de visages

Notre base de test est constituée de soixante six images
contenant soixante quinze visages a détecter. Cette base de
test est identique a celle utilisée par Dupuis et al. [8].
Nous comparons les performances des dépliements sphé-
rique et polynomial. La Figure 8 illustre les courbes ROC
pour les deux approches. Le taux de vrais positifs (True Po-
sitive Rate, TPR) est défini comme une fonction du nombre
de faux positifs. Un visage est défini comme vrai positif si
70% de son aire est partagée avec un visage tel qu’annoté
manuellement dans la base de test.

Nous évaluons également I’impact du seuil de fusion de dé-
tections multiples noté ;. Ce dernier représente le nombre
de sous-fenétres candidates nécessaires pour définir si la
sous-fenétre de chevauchement est & considérer comme un
visage.

Pour chaque valeur de 74, le dépliement polynomial four-
nit de meilleures résultats que le dépliement sphérique.
En comparant les courbes ROC dans leurs parties asymp-
totiques, pour 74 = {0,1,2} le dépliement polynomial
présente un écart absolu de +15% par rapport au déplie-
ment sphérique. Cet écart est d’autant plus significatif pour
Ta = {3,4} et atteint +25%. Ces figures mettent en avant
I’apport significatif du dépliement polynomial en compa-
raison d’un dépliement sphérique. Quelque soit le taux de
détection, le nombre de faux positifs pour le dépliement
polynomial est toujours plus faible que celui obtenu pour
le dépliement sphérique. Il s’agit d’un point fort de notre
méthode de dépliement.

¢ =0

T4 impacte également les performances de détection. En
effet, 74 vise a réduire le nombre de faux positifs tout en
maintenant une valeur correcte pour le taux de vrais po-
sitifs. Une comparaison des performances obtenues pour
74 = 0 et 74 = 4 met en avant notre approche : la Figure
8a illustre une variation importante de la courbe ROC sur
sa partie asymptotique de 70% a 45% pour le dépliement
sphérique. Cette variation est nettement moins prononcée
(de 85% a 70%) pour le dépliement polynomial.

Pour un taux de vrais positifs de 45% pour le dépliement
polynomial et 70% pour le dépliement sphérique, les deux
méthodes donnent chacune quatre-vingt faux positifs .

La Figure 7 illustre des exemples de détections réalisées
sur une image test dépliée par les deux approches (sphé-
rique et polynomial). Comme cela est pressenti, notre dé-
pliement polynomial fournit de meilleurs résultats puis-
qu’un nombre plus important de visages a été détecté. Le
nombre de faux positifs est également meilleur dans le cas
du dépliement polynomial (2 pour le dépliement sphérique
et 1 pour le dépliement polynomial).

Dans la Figure 9, nous analysons I’influence des frontieres
de décision sur le taux relatif de vrais positifs. La frontiere
de décision par défaut est indiquée par la ligne rouge. Le
taux de vrais positifs du dépliement sphérique commence
a diminuer avant cette frontiere de décision. Le dépliement
polynomial reste quant a lui constant au dela de cette fron-
tiere pour ensuite décroire. Ceci signifie que quelque soit la
derniere étape de la cascade attentionnelle, le centroide du
visage est plus proche de la frontiere de décision par défaut
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FIGURE 8 — Courbes ROC

Les valeurs de Tq sont indiquées dans la légende des figures
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FIGURE 9 — Analyse de la confiance de classification
Tqa=0

dans le cas d’un dépliement sphérique que pour notre dé-
pliement polynomial. En d’autres termes, les visages dans
I’image dépliée polynomiale ont une apparence qui se rap-
proche plus de visages d’une image perspective dans 1’es-
pace des attributs de Haar que pour un dépliement sphé-
rique.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté et détaillé une ap-
proche qui permet une amélioration significative des per-
formances de I’algorithme de Viola et Jones pour la détec-
tion de visages dans des images omnidirectionnelles dé-
pliées. Notre approche ne nécessite aucun entralnement
spécifique. Nos résultats mettent en avant qu’un déplie-
ment optimisé par rapport aux attributs de Haar induit une
amélioration significative des performances de détection.

Nos prochains travaux s’intéresseront tout d’abord a I’amé-
lioration du processus de minimisation : une définition de
parametres globaux sera alors étudiée. Nous testerons éga-
lement les performances des classifieurs pour d’autres at-
tributs et détecteurs de Haar .
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