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Résumé

La description compacte du contenu d’une vidéo est actuellement une tâche dif-

ficile à cause de la très grande quantité de données qu’elle contient. La construction

des résumés de vidéos est à l’heure actuelle un domaine de recherche en pleine

évolution. C’est dans ce cadre que se s’inscrivent nos travaux de recherche dont

l’objectif principal est de donner un aperçu des vidéos de la base sous la forme

d’un ensemble d’images clés. Ce résumé sera un point de départ pour la recherche

de vidéos par le contenu dans les grandes bases de vidéos. Ainsi, l’extraction de

certaines caractéristiques globales et locales s’avère une tâche primordiale. Une

des méthodes les plus courantes pour l’extraction d’informations locales s’appuie

sur l’utilisation des points d’intérêts représentant une discontinuité. Nos travaux

de recherche portent principalement sur deux axes qui sont tous les deux liés au

résumé vidéo.

Dans le premier axe de recherche, nous nous intéressons principalement à la re-

cherche d’objets génériques en utilisant une description locale à base de points

d’intérêts. Cet axe concerne principalement des applications comme la recherche

par le contenu dans une base de vidéos ou le e-commerce. Après avoir extrait les

points d’intérêts, ils seront en second lieu décrits par des descripteurs calculés

dans le voisinage de ceux ci. Après, vient une étape de mise en correspondance

par description locale en ajoutant des invariants géométriques. Les différentes

contraintes qu’il faut prendre en considération lors du processus d’extraction de

caractéristiques locales et la mise en correspondance sont essentiellement liées avec

xiii



le mouvement de la caméra. C’est pour cette raison que les primitives détectées

doivent fournir une robustesse aux différentes transformations de l’image (rotations,

changements d’échelle, de point de vue, de luminosité, ... etc) pour obtenir des

images représentatives de la vidéo.

Notre deuxième axe de recherche porte sur la construction de résumés vidéos

dans l’objectif de la reconnaissance faciale. Cet axe peut concerner des applications

comme la vidéo-surveillance ou la gestion des archives des chaînes de télévisions.

Le visage n’étant pas un objet générique. Les descripteurs globaux ou les des-

cripteurs locaux comme les points d’intérêts sont mal adaptés dans ce cas. les

contraintes de son extraction dans les meilleures conditions sont plusieurs. Nous

avons alors besoin d’utiliser des descripteurs spécifiques pour bien localiser, décrire

et reconnaître le visage. En effet, l’extraction de visages à partir de vidéos dans des

milieux encombrés reste un domaine de recherche très compétitif. L’extraction des

images clés de visage, sert à définir pour chaque vidéo, l’ensemble des identités

qui apparaissent. Cet ensemble devrait être formé des meilleures images de visages.

C’est-à-dire, les images frontales, neutres en émotions, de bonne résolution et une

quantité de lumière suffisante.

Mots clés : Recherche de vidéos par le contenu, extraction des images clés, points

d’intérêts, reconnaissance faciale, apprentissage profond

xiv



Abstract

The compact description of the content of a video is currently a difficult task

because of the very large amount of data it contains. The construction of video

summaries is currently a field of research in full evolution. It is in this context that

our research works are inscribed, the main objective of which is to give an overview

of the videos of the base in the form of a set of key images. This summary will be a

starting point for searching videos by content in major video databases. Thus, the

extraction of certain global and local characteristics proves to be a primordial task.

One of the most common methods for the extraction of local information is based

on the use of points of interest representing a discontinuity. Our research mainly

focuses on two axes which are both related to video summarization.

In the first line of research, we are mainly interested in the search for general objects

using a local description based on points of interest. This axis mainly concerns

applications such as search by content in a video database or e-commerce. After

extracting the points of interest, they will be secondly described by descriptors

calculated in the vicinity of these. Next, comes a matching step by localdescription

by adding geometric invariants. The various constraints that must be taken into

consideration during the process of local feature extraction and matching are essen-

tially related to the movement of the camera. It is for this reason that the detected

primitives must provide robustness to the various transformations of the image

(rotations, changes of scale, point of view, luminosity, etc.) to obtain representative

images of the video.
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Our second line of research concerns the construction of video summaries for facial

recognition. This axis can relate to applications such as video surveillance or the

management of the archives of television channels. The face is not a generic object.

Global descriptors or local descriptors such as points of interest are poorly suited

in this case. The constraints of its extraction in the best conditions are several. We

then need to use specific descriptors to properly locate, describe and recognize the

face. Indeed, extracting faces from videos in cluttered environments remains a very

competitive field of research. The extraction of face keyframes is used to define for

each video, the set of identities that appear. This set should consist of the best face

images. That is to say, frontal images, neutral in emotion, of good resolution and a

sufficient quantity of light.

Keywords : Content based video retrieval, keyframes extraction, interest points,

repeatability, matching.



Introduction générale

Contexte et motivations

Dans ce manuscrit d’habilitation universitaire, j’ai essayé de résumer mes prin-

cipales contributions dans le domaine de la recherche de vidéos par le contenu.

Après ma thèse, j’ai intégré l’équipe de recherche SIIVA du laboratoire RIADI de

l’École Nationale des Sciences de l’Informatique. Mes activités de recherche se

sont élargies à la construction de résumé vidéo. Puis à partir de 2016 j’ai poursuivi

mes travaux au sein du laboratoire de recherche Limtic de l’Institut Supérieur d’In-

formatique (ISI).

Les avancées technologiques dans les domaines liés à internet ont permis aux utilisa-

teurs d’accéder à un grand volume de données Multimédia et principalement de type

vidéo. Les applications à base vidéos tels que youtube et les réseaux sociaux sont

de nos jours en croissance exponentielle. Ce besoin d’accès rapide et pertinent à ces

données a boosté la recherche dans le domaine de l’analyse, synthèse et indexation

de vidéos. Ces applications ont pour principal objectif de fournir des techniques

de plus en plus efficaces de fouille dans ce type de bases. Les bases contenant des

vidéos sont caractérisées par un volume de données très grand et même gigantesque.

Généralement, une seule minute d’une séquence d’un film est équivalente à 1500

images (à une fréquence de 25 images par seconde). Lorsqu’un utilisateur a besoin

d’une information spécifique, la tâche de recherche manuelle est difficile et même

impossible surtout avec la contrainte de temps. Ceci a poussé les chercheurs à
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automatiser le processus de recherche et permettre à l’utilisateur l’accès au contenu

des vidéos à partir d’une représentation compacte et structurée de ces données. La

meilleure représentation était les résumés de vidéos. Ces résumés doivent contenir

les informations les plus pertinentes et les plus représentatives sur les vidéos tout

en réduisant la redondance. Plus ce résumé est pertinent et fidèle au contenu de la

vidéo mieux celle ci sera décrite. Dans la phase de recherche par la suite, la requête

sera comparée au résumé de la vidéo et non la vidéo elle même pour optimiser le

temps de réponse de la requête.

Dans la littérature [14], les méthodes de construction de résumé vidéo sont réparties

en deux grandes familles : le résumé statique et le résumé dynamique. Le résumé

statique de vidéo se compose d’un ensemble d’images clés extraites des différents

plans de celle ci. Chaque image clé est soigneusement extraite et représente le

contenu visuel d’une partie de la vidéo sans redondance. Tandis que le résumé

dynamique est considéré plus simple à interpréter que le résumé statique vu qu’il

garde l’aspect dynamique de la vidéo ainsi que l’information audio-visuelle. Dans

notre travail, nous nous intéressons principalement au résumé statique. Le résultat

du résumé statique est un ensemble d’images clés qui sont faciles à visualiser et ils

minimisent la complexité du processus d’indexation et de recherche. La requête qui

sera introduite par l’utilisateur sera comparée à l’ensemble des images clés extraites

de la base de vidéos pour optimiser le temps de recherche.

Problématique et contributions

Notre premier axe de recherche sera consacré au résumé de vidéo contenant des

objets génériques. Nous nous intéressons principalement à l’extraction de primitives

locales par extraction et description des points d’intérêts. Les points d’intérêts sont

des primitives locales définissant une double discontinuité de la fonction d’intensité

dans une image. Après avoir extrait les points d’intérêts, ils seront en second lieu

décrits par des descripteurs calculés dans le voisinage de ces points. Ceci permet de

faciliter l’étape de mise en correspondance des points d’intérêts entre des couples
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d’images prises dans des conditions différentes. Les différentes contraintes qu’il

faut prendre en considération lors du processus d’extraction de caractéristiques

locales sont essentiellement liées au mouvement de la caméra. C’est pour cette

raison que les primitives détectées doivent fournir une robustesse aux différentes

transformations de l’image (rotations, changements d’échelle, de point de vue, de

luminosité, ... etc).

Afin de récupérer les images clés sans redondance, nous allons mettre en corres-

pondance les points d’intérêts. La répétabilité représente le taux d’appariements

de points d’intérêts entre deux images. Deux images d’une vidéo qui ont un fort

coefficient de répétabilité ont de fortes chances de contenir les mêmes objets. Donc,

une parmi ces images sera extraite comme image clé. La majorité des algorithmes de

mise en correspondance de points d’intérêts sont principalement basés uniquement

sur la description locale autour du point d’intérêts. Pour ces algorithmes tels que

SIFT [15] et SURF [16], deux points d’intérêts de deux images correspondent si

leurs descripteurs locaux sont similaires. Dans une vidéo, les images peuvent subir

différentes transformation dues aux conditions de prise de vue ou au mouvement

de la caméra tels que (rotation, translation, échelle, luminosité ..etc). Alors, la

description locale autour du point d’intérêt ne suffit plus pour garantir la bonne mise

en correspondance des points d’intérêts de deux images. La mise en correspondance

par descripteur local peut être erronée à cause de toutes les transformations subites

d’une image à une autre dans une vidéo. Nos premières contributions dans cet

axe portent sur la proposition d’une nouvelle méthode d’appariement de points

d’intérêts à base de descripteurs locaux et ajout d’invariants géométriques pour

donner plus de robustesse à cette mise en correspondance.

L’étape suivante consiste à utiliser cet algorithme d’appariement afin de regrouper

les images similaires, celles ayant un fort taux de répétabilité et de les représenter

par une seule image clé.

Pour ce faire, nous avons présenté une première méthode d’extraction d’images clés.

Comme première étape, nous calculons la matrice de répétabilité qui a pour taille le
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nombre d’images de chaque plan de la vidéo. C’est une matrice carré, symétrique

et ayant comme diagonale l’identité. La valeur (i,j) de cette matrice est la valeur

de répétabilité entre les deux images i et j appartenant au même plan. Vu que cette

matrice est de très grande taille, nous commençons tout d’abord par réduire la

dimension de celle ci par application de l’algorithme d’analyse en composantes

principales (ACP). L’ACP est un outil extrêmement puissant de compression et

de synthèse de l’information, très utile lorsque l’on est en présence d’une somme

importante de données quantitatives à traiter et à interpréter. Une fois la dimension

réduite, nous appliquons une classification non supervisée sur cette matrice par la

méthode classification ascendante hiérarchique (CAH). La CAH permet d’identifier

des groupes homogènes dans une population appelées classes. La CAH présente

les avantages suivants : permet le choix de la distance, facile à utiliser et permet de

choisir le nombre de groupes à partir du dendrogramme qui donne une visibilité

sur les regroupements. Les centres des classes obtenues correspondent aux images

clés de ce plan de la vidéo. Les résultats obtenus montrent que nous avons réussi à

extraire les images clés sans redondance et sans oubli d’un contenu important de

chaque plan.

La première méthode proposée calcule la répétabilité des points d’intérêts entre

toutes les images d’un plan de la vidéo. Ceci engendre un temps de calcul très

élevé. Dans une seconde étape, dans le but d’améliorer la complexité et le temps de

calcul et la pertinence des images clés extraites, nous avons proposé une deuxième

méthode d’extraction d’images clés où le traitement s’effectue seulement sur une

ensemble d’images sélectionnées par la technique de fenêtrage et non pas sur la

totalité des images de la séquence vidéo comme la première méthode proposée.

Ensuite, la table de répétabilité est construite uniquement avec les images candidates

pour toute la vidéo et non par plan. Une fois la table de répétabilité calculée, elle

sera représentée par un graphe où les sommets de ce graphe sont les images et les

arcs représentent les valeurs de répétabilité. Enfin, une classification du graphe par

le calcul de la modularité est effectuée. Dans le graphe résultant de la classification,
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les arcs doivent être groupés en intra classe (les sommets qui appartiennent au

même groupe) et inter- classe (les sommets qui appartiennent au groupes différents).

Le principe de la classification de graphe est d’enlever certains arcs en fonction de

la différence entre les poids de ceux-ci, jusqu’à ce qu’il n’y ait pas une amélioration

dans la valeur de modularité du graphe. En effet, la valeur la plus grande de modu-

larité indique une meilleure classification. L’image candidate qui est plus proche

du centre de chaque classe est considérée comme image clé. Enfin, les images

clés sont organisées dans l’ordre chronologique pour rendre le résumé produit plus

compréhensible. Les principales publications relatives à cet axe de recherche sont

résumé dans le tableau 0.2 :

TABLE 0.2: Récapitulatif des publications pour l’axe 1

Revue internationale Conférences internationales
[2] (Gharbi et al., 2019) [17] (Gharbi et al., 2017)

[18] (Messaoudi et al., 2017)

[1] (Gharbi et al., 2016)

[19] (Gharbi et al, 2016)

[6] (Gharbi et al., 2015)

[20] (Bahroun et al., 2014)

Cet axe de recherche a fait l’objet des activités de (co)encadrement présentées

dans le tableau 0.3 :

TABLE 0.3: Récapitulatif des activités de (co)encadrement pour l’axe 1

Étudiant Diplôme Date et lieu de
soutenance

titre du mémoire
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Hana

Gharbi

Thèse 27 Décembre

2018 à la FST

Recherche de vidéos par le contenu ba-

sée sur l’extraction des images clés par

mise en correspondance des points d’in-

térêts et classification des valeurs de ré-

pétabilité

Imen Ben

Youssef

Mastère 02 Juillet 2019

à l’ISI

Extraction des objets saillants pour la

recherche des vidéos par le contenu

Hana

Gharbi

Mastère 07 Juillet 2012

à l’ISI

Sélection et extraction des descripteurs

locaux pour l’analyse des images multi-

résolutions

Le deuxième axe de recherche porte sur le résumé vidéo contenant des visages.

Le visage n’étant pas un objet générique, les descripteurs globaux de couleur, de

texture et de forme ainsi que les descripteurs locaux comme les points d’intérêts

sont mal adaptés dans ce cas. Les contraintes de son extraction dans les meilleures

conditions sont plusieurs. Nous avons alors besoin d’utiliser des descripteurs spéci-

fiques pour bien décrire et reconnaître le visage. En effet, l’extraction de visages

à partir de vidéos dans des milieux encombrés reste un domaine de recherche très

compétitif. L’extraction des images clés de visage, sert à définir pour chaque vidéo,

l’ensemble des identités qui apparaissent. Cet ensemble devrait être formé par les

meilleures images de visages. C’est-à-dire, les images frontales, neutres, de bonne

résolution et une quantité de lumière suffisante. Pour cela, nous avons proposé

une première méthode d’extraction d’images clés contenant des visages basée sur

la qualité de l’image faciale. Afin de s’assurer que la sélection des images clés

sera basée uniquement sur des régions faciales, la première étape de ce processus

consiste à localiser dans une image la zone où le visage se trouve. Nous avons

appliqué le détecteur Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) [7]

qui combine la détection et l’alignement des visages et qui se base sur les CNN afin

de renforcer la détection et améliorer son taux de précision. Le MTCNN fournit les
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cordonnées de boite englobante ainsi que l’image du visage détectée avec les cinq

points de repère : les deux yeux, le nez et les deux coins de la bouche. Il fournit

aussi un score de confiance qui représente la probabilité que le rectangle représente

un visage. Ensuite, nous regroupons les images restantes par identité. Nous utilisons

pour cela le réseau profond FaceNet [21] et nous extrayons à partir du rectangle

englobant un descripteur global de taille 128. Par la suite, pour chaque identité

nous sélectionnons les 5 images ayant le score de confiance les plus élevés généré

par le MTCNN. L’évaluation de la qualité d’image faciale pour chaque image est

effectuée en calculant quatre mesures calculés à partir de la zone extraite du visage

et les cinq points caractéristiques qui sont : La pose, la clarté, la luminosité et la

résolution. L’image ayant le score le plus élevé sera considérée comme image clé

représentante de ce visage.

Nous avons proposé une deuxième méthode nommée FQM-CNN. Cette méthode a

pour objectif d’extraire des images clés en se basant sur de la qualité des images

faciales mais en utilisant cette fois les descripteurs de visage et les réseaux de

neurones convolutionnels (CNN). Dans la première étape, nous nous intéressons

à la génération d’une base d’apprentissage à partir d’un certaines bases standards

de visage que nous allons étiqueter nous même vu la non disponibilité d’une base

de référence. Nous construisons un ensemble de référence Template qui est com-

posé des images représentant chacune une identité. L’image de chaque identité est

celle qui a le score de confiance le plus élevé. Le reste des images pour ce visage

représentent l’ensemble Probeset. Pour chaque image des deux ensembles Template

et Probe, nous extrayons des descripteurs complémentaires qui fournissent une

bonne description de la pose, l’expression faciale et l’illumination. Un score de

qualité de chaque image de l’ensemble Probe est calculé par rapport à son image

référence de l’ensemble Template. Dans la deuxième étape, nous avons proposé

pour l’apprentissage un réseau profond CNN qui prend en entrée l’image Probe avec

son score de qualité et donne en sortie la classe de la qualité de l’image entrée (10

classes du score de qualité). La phase d’apprentissage dure 500 itérations. L’image
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clé de chaque visage est celle qui a la classe du score de qualité le plus élevé.

Dans la troisième méthode que nous avons proposé dans cet axe de recherche,

intitulée Deep 3D-LBP qui a pour principal objectif la reconnaissance faciale par la

génération, pour chaque visage, d’un descripteur robuste face aux problèmes des ex-

pressions faciales. Premièrement, nous commençons par la détection des visages et

la localisation des 68 points de repère par la méthode Dlib. Par la suite, dans l’étape

de description du visage, nous commençons par appliquer une transformation en 3D

du visage 2D en utilisant le modèle Surry Face Model qui a pour but principalement

d’atténuer la variation de la pose des visages. Ensuite, nous utilisons comme des-

cripteur global sur le visage 3D le mesh-LBP pour l’extraction des caractéristiques.

Dans la dernière étape, nous avons proposé pour l’apprentissage un réseau profond

CNN qui prend en entrée l’image descripteur générée à travers l’application du

mesh-LBP sur la région 3D du visage et donne en sortie l’identité du visage avec un

vecteur caractéristique de dimension 4096. C’est la première expérience, où nous

effectuons un apprentissage sur des descripteurs de visage, et non des images fa-

ciales. Les résultats sont très encourageants et donnent de meilleures performances

que des méthodes similaires de la littérature. Les principales publications relatives

à cet axe de recherche, sont résumé dans le tableau 0.4 :

TABLE 0.4: Récapitulatif des publications pour l’axe 2

Revue internationale Conférences internationales
[5] (Bahroun et al., 2021) [22] (Abed et al., 2021)

[4] (Abed et al., 2020) [23] (Abed et al., 2020)

[3] (Bahroun et al., 2020) [18] (Messaoudi et al. 2017)

Cet axe de recherche a fait l’objet des activités de (co)encadrement présentés

dans le tableau 0.5 :

TABLE 0.5: Récapitulatif des activités de (co)encadrement pour l’axe 2
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Étudiant Diplôme Date et lieu de
soutenance

titre du mémoire

Rahma

Abed

Thèse en cours Ré-identification de visages dans des mi-

lieux encombrés par approche locale et

apprentissage profond pour la vidéo sur-

veillance

Nozha

Gharnou-

gui

Mastère 04 janvier

2020 à l’Eni-

Car

Extraction d’images clés pour la recon-

naissance faciale dans des vidéos

Rahma

Abed

Mastère 14 décembre

2018 à l’ISI

Recherche de vidéos par le contenu pour

la vidéo-surveillance basée sur l’extrac-

tion des images clés et la qualité de

l’image faciale

Mohamed

Mes-

saoudi

Mastère 08 décembre

2016 à l’Eni-

Car

Reconnaissance de visage dans les bases

vidéos

Les contributions proposées dans ces travaux interviennent dans le cadre de la

recherche de vidéo par le contenu. La Figure 0.1 présente l’architecture générale du

système de recherche que nous allons suivre, dans laquelle, nous nous focalisons sur

la phase de pré-traitement où à partir d’une vidéo, nous allons extraire les différents

objets ou visages qui apparaissent. L’extraction du visage nécessite des traitements

différents de celui de l’extraction des objets génériques. Le visage constitue un

objet nécessitant des traitements spécifiques. Les résumés générés par toutes les

méthodes que nous avons proposé dans les deux axes de recherche que ce soit pour

des objets génériques ou pour le visage, seront un point de départ pour la recherche

par le contenu dans une base de vidéos. L’utilisateur soumettra en requête une

image, la recherche va se faire dans l’ensemble des résumés générés et le système

doit retourner l’ensemble de vidéos où l’information cherchée se trouve (visage ou
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FIGURE 0.1: Architecture générale du système de recherche de vidéos par le contenu appliquée à la
reconnaissance faciale.

un objet spécifique par exemple).

Structure du manuscrit

Le présent manuscrit est divisé en quatre chapitres qui sont organisés comme

suit :

Le premier chapitre présente la nouvelle méthode de mise en correspondance de

points d’intérêts que nous avons introduite pour mesurer la similarité entre deux

images d’une vidéo. Cette méthode qui en plus d’utiliser les descripteurs locaux

autour des points d’intérêts, ajoute les contraintes spatiales pour donner plus de

robustesse au processus d’appariement.

Le deuxième chapitre pose le cadre théorique de nos travaux sur le premier axe de

recherche pour la construction de résumés vidéos sous forme d’images clés pour

faciliter la recherche d’objets génériques dans des bases de vidéos. Nous présentons

10



théoriquement les deux approches proposées ainsi qu’une étude expérimentale

comparative entre celles ci et les méthodes de l’état de l’art.

Le troisième chapitre présente les différentes approches proposées pour l’extraction

d’images clés de visages à partir de vidéos. Ces approches sont basées sur l’extrac-

tion de descripteurs de la qualité du visage. Les différentes approches proposées

seront détaillées ainsi qu’une évaluation expérimentale pour chacune d’entre elle .

Le quatrième chapitre présente l’approche proposée Deep 3D-LBP pour la

reconnaissance de visage à partir de vidéos. Cette méthode combine les avantages

de la description de texture et de forme dans l’espace 2D et dans l’espace 3D après

transformation de l’image du visage et la neutralisation de celui ci par rapport à la

pose, illumination et émotions.

Nous terminerons ce manuscrit par une présentation des travaux en cours et des

perspectives.
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Chapitre 1

Mise en correspondance de points
d’intérêts par description locale et

invariants géométriques

Introduction

Notre objectif dans cet axe de recherche est de construire un résumé statique de

vidéos contenant des objets génériques qui répond aux défis suivants : être fidèle à

la vidéo d’origine et contenant les objets les plus représentatifs de cette vidéo tout

en minimisant la redondance.

L’utilisateur introduit comme requête une image (représentant un objet) et il souhaite

récupérer les vidéos contenant des images avec des objets similaires à l’objet requête.

En effet, le résultat de génération du résumé de vidéo est largement lié uniquement

à la robustesse de la méthode de construction du résumé utilisée mais aussi à la

qualité de la description utilisée. C’est pour cette raison que nous avons, dans une

première partie de cet axe de recherche, proposé une nouvelle méthode de mise en

correspondance de points d’intérêts par description locale autour du point d’intérêt

et l’ajout des invariants géométriques qui permettra une meilleure robustesse face

aux différentes transformations que peut subir une image dans une vidéo à cause du

mouvement de la caméra. Ce travail a fait l’objet des publications suivantes : [6]

et [20]. Ce travail a fait l’objet de l’encadrement de Hana gharbi en Mastère et en
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Thèse.

1.1 Approche proposée pour la mise en

correspondance de points d’intérêts (MCIG)

Dans cette partie, nous allons présenter la contribution dans l’étape d’extraction

des caractéristiques locales basée sur les points d’intérêts. Le schéma général de

la méthode MCIG [6] peut être présenté dans la figure 1.2. Cette méthode est

FIGURE 1.1: Schéma général de la méthode de mise en correspondance de points d’intérêts MCIG
[6].

composée essentiellement des étapes suivantes :

— Nous commençons par détecter les points d’intérêts dans les deux images que

nous voulons apparier afin de calculer leur similarité.
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— Un descripteur LBP est calculé autour de chaque point d’intérêt. Pour ce faire,

nous avons adapté le descripteur LBP, qui est essentiellement un descripteur

de texture [24, 25], au contexte de points d’intérêts. Dans sa forme générique,

ce descripteur est connu par sa sensibilité aux rotations [25]. Pour cette raison,

nous avons adapté sa représentation pour qu’il soit invariant à la rotation.

Nous avons choisi, après plusieurs expérimentations, de prendre 5 rayons de

voisinage. Ainsi, le descripteur LBP sera de taille 120. Ceci a permis d’obtenir

une meilleur discrimination. Ensuite, vient l’étape de mise en correspondance

qui va se faire en deux étapes.

— La première étape consiste à ce que pour chaque point d’intérêt i de la première

image 1, on sélectionne un ensemble de points d’intérêts candidats pour l’ap-

pariement. Cette sélection est faite sur la base de la similarité de la description

locale autour des points d’intérêts dans les deux images à apparier. Un point j

de l’image 2 est un candidat pour l’appariement du point d’intérêt i de l’image

1 s’il a le même code LBP que celui de i.

— Dans la deuxième étape, pour l’ensemble des points d’intérêts candidats que

nous avons sélectionné dans l’étape précédente, on applique des contraintes

géométriques entre chaque point d’intérêt et ses plus proches voisins. Ceci

dans l’objectif de donner plus de robustesse au processus d’appariement. Un

point de l’image j est correspondant au point d’intérêt de l’image i s’ils ont les

mêmes relations de distance et d’angles avec leurs voisins.

Ces deux étapes doivent être précédées par une étape de détection des points d’in-

térêts. Une multitude de méthodes robustes ont été proposées dans la littérature

pour la détection des points d’intérêts. D’après une étude comparative que nous

avons effectué [6], nous avons trouvé que le détecteur SIFT (Scale Invariant Fea-

ture Transform ) s’adapte mieux à notre contexte. Aussi, plusieurs études dans la

littérature [26, 27, 28] ont comparé SIFT à différents détecteurs. Cette comparaison

est basée essentiellement sur le critère de répétabilité qui permet l’évaluation de la

stabilité des points d’intérêts détectés face à différents types de changements. Ainsi,
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SIFT montre sa stabilité pour tous les types de transformations et contraintes sauf

dans le temps d’exécution qui est relativement lent. Cela est dû essentiellement au

grand nombre de points d’intérêts qui sont appariés comparé aux autres méthodes.

On trouve qu’un nombre important de faux appariements existent [26, 29]. Ainsi,

nous avons utilisé seulement l’étape de détection des points d’intérêts proposée par

SIFT. Par la suite, nous avons appliqué la méthode d’extraction des caractéristiques

et de mise en correspondance que nous avons proposée dans le but de minimiser, au

maximum, le nombre de faux appariements.

Dans ce qui suit, nous allons présenter une description détaillée des deux étapes

de description locale et de mise en correspondance des points d’intérêts que nous

avons développées.

1.2 Mise en correspondance de points d’intérêts par

descripteur local

Nous avons choisi l’opérateur LBP [30] comme descripteur car il décrit bien la

texture et il est invariant aux variations des niveaux de gris dus auc changement de

luminosité dans la scène de la vidéo. En effet, puisque la texture est caractérisée par

une grande variation de l’intensité, elle contient donc forcément un grand nombre

de points d’intérêts. Par définition, un point d’intérêt est un pixel de l’image qui est

caractérisé par une grande variation de l’intensité dans aux moins deux directions.

Bien que l’opérateur LBP soit invariant par rapport aux variations des niveaux

de gris, les différences sont affectées par l’échelle. Pour atteindre l’invariance par

rapport à toute transformation monotone des niveaux de gris due à l’échelle, nous

ne considérons que les signes des différences.

Malgré les différents avantages présentés, nous pouvons noter que l’opérateur LBP

souffre d’un majeur inconvénient qui est sa sensibilité à la rotation. Dans le cas de

texture, la description utilisant le code LBP circulaire [31] a montré des résultats

performants en termes de capacité de discrimination. Dans notre cas, une petite taille
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FIGURE 1.2: Exemples de codes LBP circulaires identiques

de voisinage n’est pas assez suffisante pour capter les informations caractérisant la

texture locale vu la richesse du voisinage des points d’intérêts.

Dans ce contexte, nous calculons le code LBP pour 5 rayons du voisinage autour du

point d’intérêt. Nous calculons le code LBP pour différents rayons de voisinages afin

de garantir un descripteur riche en information locale autour des points d’intérêts.

Nous avons choisi de prendre 5 rayons de voisinage après plusieurs expérimentations

qui a montré un bon compromis entre robustesse de la description et complexité de

calcul. Ainsi, le descripteur LBP sera de taille 120.

Pour la mise en correspondance, le descripteurs LBP de chaque point d’intérêt

détecté dans la première image sera comparé aux descripteurs de points d’intérêts

de la deuxième image. Cette comparaison sera basée sur leurs descripteurs LBP

représentés sous leur forme circulaire, pour chaque point la comparaison se fait

pour chaque rayon et son homologue.

Le résultat de cette première étape est que pour chaque point d’intérêt de la première

image, nous pouvons avoir un ensemble de points candidats : ceux qui ont des

descripteurs LBP similaires. Dans ce qui suit, ces candidats vont subir un autre test

basé sur les invariants géométriques pour améliorer le résultat obtenu étant donné

qu’une caractérisation selon des paramètres locaux uniquement n’est pas suffisante

pour garantir la robustesse de la mise en correspondance.
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1.3 Mise en correspondance par invariants

géométriques

La sélection des plus proche voisins est une étape préparatrice pour l’étape

de filtrage des points candidats correspondants par invariants géométriques. Pour

chacune des 2 images à apparier, nous cherchons pour chaque point d’intérêt ses

trois voisins les plus proches. Pour ceci, nous nous sommes basés sur le calcul de la

distance Euclidienne entre chaque point d’intérêt et le reste des points d’intérêts

dans la même image. Après la sélection des plus proches voisins pour chaque point

d’intérêt, nous faisons le tri des voisins dans un ordre croissant selon la valeur de la

distance euclidienne calculée.

L’ajout des contraintes spatiales, en plus de celles locales, permet d’obtenir des

appariements plus robustes [32]. En effet, les points d’intérêts ne sont considérés

comme correspondants que s’ils répondent à certaines contraintes spatiales. Ces

dernières exigent que les points correspondants candidats entre les deux images

soient conformes en termes de structure géométrique. Pour ceci, nous cherchons

pour chaque point à apparier des points correspondants candidats tout en sachant

que leurs voisins les plus proches respectent les invariants géométriques. C’est à

dire, le point à apparier et son correspondant doivent avoir les mêmes relations

géométriques avec leurs voisins respectifs. Ceci reste valable quelle que soit la

transformation subite par l’image référence. Les invariants géométriques ajoutent

plus de robustesse au processus d’appariement.

Les transformations les plus récurrentes que peut subir l’image sont : la rotation,

le changement d‘échelle et le changement d’illumination. Donc, nous pouvons

considérer que le mouvement entre les deux images traitées peut être approximé

par une transformation affine [9]. Or, les invariants d’une géométrie affine dans le

plan présentent le rapport de longueurs entre des segments colinéaires [33]. D’où

vient l’idée de prendre en considération la relation entre chaque point d’intérêt et

son voisinage le plus proche des points d’intérêts. Afin de calculer ces invariants,
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nous avons besoin pour chaque point d’intérêt de ses trois voisins les plus proches.

FIGURE 1.3: Configurations considérés pour les correspondants candidats de chacune des deux
images pour le calcul des invariants géométriques.

Comme le montre les schémas de la figure 1.3, les invariants sont les coordonnées

affines des deux points d’intérêts qu’on souhaite comparer P0 et P ′0 respectivement

à leurs trois voisins les plus proches (P1, P2, P3) et (P ′1, P
′
2, P

′
3).

Ces coordonnées sont définies par le système d’équations suivant :
a1X1 + a2X2 + a3X3 = X0

a1Y1 + a2Y2 + a3Y3 = Y0

a1 + a2 + a3 = 0

(1.1)

Cette configuration est mise en relief de telle sorte que les invariants sont triés selon

un ordre croissant. Tel que :

a1 ≺ a2 ≺ a3 et b1 ≺ b2 ≺ b3 (1.2)

Par la suite le processus d’appariement ne s’effectue que lors de la satisfaction

d’un seuil qui a été choisi après une phase d’expérimentation sur les deux bases

génériques graffiti et boats :

| a1 − b1 |≤ S (1.3)

| a2 − b2 |≤ S (1.4)

| a3 − b3 |≤ S (1.5)
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Le choix du paramètre S à accorder aux différences entre les invariants est une

étape importante qui influence le résultat d’appariement en termes de précision. De

ce fait, nous allons, expérimentalement, optimiser le choix de ce paramètre en le

variant dans un intervalle de 1 à 2, avec un pas de 0.05. Nous considérons, à la fin la

valeur de S qui optimise le taux de précision pour tous les types de transformations

que peut subir l’image. Cette façon de choisir la valeur du seuil permet de prouver

la pertinence et la fiabilité de la méthode proposée en ne permettant d’apparier que

les points d’intérêts qui semblent quasi-ressemblants. Dans ce contexte, nous allons

calculer la valeur moyenne de précision (pour chaque type de transformation) en

fonction des différentes valeurs du seuil. En se basant sur l’influence de la valeur

du seuil, nous choisissons celle qui maximise le résultat.

FIGURE 1.4: Optimisation de la valeur de précision pour la détermination de la valeur du seuil pour
différents types de transformation (image "Graffiti" : changement d’angle de vue, images "boats" :
couplage rotation+ changement d’échelle et "cars" : changement de luminance).

En regardant le graphique de la figure 1.4, nous pouvons remarquer que la précision

est stable jusqu’à la valeur 1,75. Au-delà de cette valeur, la moyenne de précision

commence à se dégrader. De ce fait, nous pouvons considérer que cette valeur

( S=1,75) représente un bon compromis entre une stabilité de la précision et un
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bon nombre d’appariements. En effet, une accentuation de cette valeur cause une

perte de précision et une valeur inférieure de ce seuil impose une grande sélectivité

dans le processus de mise en correspondance et par la suite un nombre faible

d’appariements. Sachant que la valeur moyenne de précision de SIFT et SURF

respectivement : 61.6 et 75.8 pour les images "Graffiti", 84 et 82.2 pour les images

"boats" et 95.6 et 96.5 pour les images "cars", ce qui confirme un bon choix de la

valeur de S.

1.4 Évaluation et résultats expérimentaux

Nous allons dans cette partie comparer la méthode de mise en correspondance

que nous avons proposée aux trois méthodes de mise en correspondance : SIFT

[15], SURF [16] et PW-MATCH [32]. Cette comparaison aura pour objectif de

montrer l’apport du descripteur local LBP pour la description des points d’intérêts,

ainsi que l’apport des contraintes spatiales basées sur les invariants géométriques

lors de la phase de mise en correspondance. En effet, nous avons choisi SIFT et

SURF car il a été démontré dans la littérature [9, 34], que ces deux méthodes

restent des références dans le processus de description locale par points d’intérêts.

Pour PW-MATCH aussi il a montré une bonne performance [32], du fait qu’il a

été basé sur les contraintes spatiales. Pour ce faire, nous allons étudier pour ces

différentes méthodes le taux d’appariement ainsi que la stabilité selon différentes

transformations que peut subir une image. Plusieurs types de transformations seront

étudiées : le changement de luminosité, le changement de point de vue petit angle

et grand angle, le couplage rotation/changement d’échelle.

Nous présentons une évaluation des résultats de la méthode de mise en corres-

pondance proposée sur les différentes séquences de test. Une image de référence

est utilisée (image 1 à gauche de chaque séquence), celle-ci sera appariée avec les

images qui la suivent respectivement dans chaque séquence. Chacune des séquences

d’images est dédiée à étudier un type de transformation.

a) Changement d’angle de vue : Dans ce paragraphe, nous présentons les résul-
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tats de la méthode d’appariement proposée pour une séquence d’images avec

un changement d’angle de vue dégradé de l’angle petit vers le plus grand. Pour

ce faire, nous avons pris la séquence de test "Graffiti" de la figure 1.5. Dans

cette séquence, l’image initiale (image 1) subit un changement d’angle de vue.

Ce changement s’accentue progressivement de l’image 2 vers l’image 6.

FIGURE 1.5: Image référence "Graffiti" qui subit des transformations de changement d’angle de vue
(image 1, ..., image 6)

Nous présenterons respectivement dans les figures 1.6 et 1.7 les résultats du

nombre d’appariements et de précision pour des changements d’angle de vue.

Ces changements s’accentuent respectivement du changement numéro 1 (entre

l’image 1 et l’image 2) vers le changement numéro 5 (entre l’image 1 et

l’image 6).

Pour ce type de transformation, la méthode MCIG proposée surpasse nette-

ment les méthodes SIFT, SURF et PW-MATCH en terme de précision pour

les changements importants d’angle de vue. De plus, nous pouvons noter

d’après la figure 1.7 que la courbe de précision de la méthode MCIG est la

plus constante lors des changements : elle décroît moins rapidement d’un

changement à un autre plus important. Contrairement aux courbes des autres

méthodes qui sont nettement décroissantes.

En ce qui concerne le nombre d’appariements, les résultats de la méthode

MCIG proposée décroissent aussi de manière plus constante que les autres
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FIGURE 1.6: Résultats comparatifs en termes de nombre d’appariement trouvés lors des transforma-
tions de changements d’angle de vue successives pour l’image "Graffiti"

FIGURE 1.7: Résultat en termes de précision lors d’un changement progressif d’angle de vue

méthodes, d’un changement à un autre plus important, bien que ce nombre

n’est pas le plus important pour la totalité des transformations.

Ces deux figures prouvent la stabilité de la méthode MCIG face aux change-
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ments d’angles de vue et confirment que l’ajout des contraintes spatiales en

se basant sur les invariants géométriques minimise considérablement le taux

des faux appariements. Certes le nombre d’appariements est inférieur pour les

petites transformations mais la précision en termes de bon appariements est

toujours plus importante pour la méthode MCIG.

b) Couplage rotation et changement d’échelle : Dans ce paragraphe, nous mon-

trons la robustesse de la méthode MCIG proposée sur un ensemble d’images

avec un changement en couplage de rotation et changement d’échelle. Pour

ce faire, nous avons pris la séquence de test "boat" présentée dans la figure

1.8. Dans cette séquence, l’image initiale subit un changement progressif de

rotation et changement d’échelle (qui s’accentue de l’image 2 vers l’image 6).

FIGURE 1.8: Image référence " boat" qui subit des transformations en couplage (Rota-
tion+changement d’échelle)

Nous présenterons dans les figures 1.9 et 1.10 les résultats, en termes de

nombre d’appariements et de précision, pour des changements en couplage

(rotation +changement d’échelle) qui s’accentuent du changement numéro 1

(entre l’image 1 et l’image 2) vers le changement numéro 5 (entre l’image 1 et

l’image 6).

D’après la figure 1.10, nous remarquons que la méthode MCIG proposée

présente un meilleur résultat en termes de précision que les autres méthodes
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FIGURE 1.9: Résultats comparatifs en termes de nombre d’appariements trouvés lors des transfor-
mations en couplage (rotation + changement d’échelle)

FIGURE 1.10: Résultat en termes de Précision lors des transformations en couplage (rotation +
changement d’échelle)

SIFT, SURF et PW-MATCH. Ce résultat est plus clair pour les transformations

les plus importantes (dans le cas où la valeur de rotation et de changement

d’échelle augmente considérablement). Ceci montre davantage la stabilité des
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résultats trouvés indépendamment de la transformation (petite ou grande).

En ce qui concerne le résultat en termes du nombre d’appariements, il est

inférieur à SIFT, légèrement inférieur que celui de SURF et PW-MATCH pour

les petites transformations. Mais, MCIG donne un nombre d’appariements

plus important pour les grandes transformations. En termes de précision, la

méthode MCIG donne toujours des résultats plus importants que toutes les

autres méthodes.

Ces résultats confirment la réussite des deux étapes d’extraction du descripteur

LBP et celle de mise en correspondance par invariants géométriques qui aident

à minimiser le nombre de faux appariements, tout en montrant une meilleur

stabilité face aux changements en couplage (rotation et changement d’échelle).

c) Changement de luminosité : Cette section présente la robustesse de la mé-

thode d’appariement proposée à un changement de luminosité. Pour ce faire,

nous avons pris la séquence de test "cars", présentée dans la figure 1.11, dans

laquelle l’image initiale subit un changement progressif de luminosité (qui

s’accentue de l’image 2 vers l’image 6).

FIGURE 1.11: Image référence "cars" qui subit un ensemble de changement de luminance progressive

Le graphe de la figure 1.12 montre le résultat obtenu en termes de nombre

d’appariements lors de la comparaison de la méthode proposée avec les algo-

rithmes SIFT et SURF pour des changements de luminosité qui s’accentuent
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du changement numéro 1 (entre l’image 1 et l’image 2) vers le changement

numéro 5 (entre l’image 1 et l’image 6). Ce graphe est suivi de la figure 1.13

qui présente une courbe comparative en termes de précision.

FIGURE 1.12: Résultats comparatifs en termes de nombre d’appariements trouvés lors des transfor-
mations de changement de luminance

FIGURE 1.13: Résultats en termes de précision lors des transformations de changement de luminance

D’après la figure 1.13, lors d’un changement de luminance, la méthode propo-
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sée MCIG présente un meilleur résultat que le SIFT, SURF et PW-MATCH en

termes de précision.

Cela est plus visible pour les changements faibles de luminance. Pour les

changements de luminance plus importants, le résultat est inférieur à SIFT et

PW-MATCH et il est presque égal au SURF.

En ce qui concerne le nombre d’appariements, il est clair que le nombre d’ap-

pariements de la méthode MCIG est inférieur que celui des autres méthodes.

Mais, il a l’avantage qu’il décroît moins rapidement et donne une valeur de

précision plus importante en nombre de bons appariements.

d) Estimation du temps d’exécution

Dans le tableau 1.1, nous évaluons la robustesse de la méthode MCIG proposée

en terme du temps d’exécution en comparaison avec les méthodes SIFT, SURF

et PW-MATCH. Pour ce faire, nous avons pris un couple d’image ayant une

transformation moyenne (image 1 et image 4) de chacune des séquences

d’images (Graffiti, Boat, cars) présentées respectivement dans les figures 1.5,

1.8 et 1.11.

TABLE 1.1: Tableau comparatif des résultats obtenus en termes du temps de calcul (en seconde)
entre la méthode proposée MCIG et les méthodes SIFT, SURF et PW-MATCH

Méthode Boat cars Graffiti Moyenne
SIFT [15] 2.5857 2.1471 2.7107 2.4811
SURF [16] 1.9018 2.0251 1.909 1.9453

PW-MATCH [32] 3.2321 2.5367 3.188 2.9856
MCIG [6] 2.2716 2.1105 2.2837 2.2219

A partir de la dernière colonne du tableau 1.1, nous pouvons remarquer que les

résultats de la méthode proposée MCIG sont légérement meilleurs que SIFT

et PW-MACTH en termes de temps d’exécution. Ces résultats sont inférieur

à SURF. Toutes les expérimentations ont été implémentées sous Microsoft

Visual C++ 2010, en utilisant la bibliothéque OpenCV 2.4.3, sur un PC ayant

un processeur Intel Core (TM) i5, CPU 2.50 GHZ et de 6 GB de RAM.
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Conclusion

L’objectif principal de la méthode proposée dans cet axe de recherche pour la

mise en correspondance de points d’intérêts est qu’elle soit appliquée sur des bases

contenant des objets génériques. Ainsi, nous avons proposé une méthode robuste

qui permet de donner moins d’appariements que les méthodes classiques tels que

SIFT et SURF. Mais, la nouvelle méthode MCIG permet de donner plus de vrais

appariements que les deux autres méthodes vu qu’on a ajouté l’étape de sélection

par invariants géométriques dans le processus de mise en correspondance et ce en

plus de la description locale autour du point d’intérêt. Cette méthode sera utilisée

pour l’extraction des images clés à partir d’une vidéo. Dans le chapitre suivant,

nous allons discuter les méthodes que nous avons proposé pour la construction de

résumés vidéos pour la recherche d’objets génériques.
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Chapitre 2

Construction de résumés vidéos :
application à la recherche d’objets

génériques

Introduction

Le résumé statique forme un aperçu général du contenu de la vidéo sous la forme

d’un ensemble d’images clés sélectionnées afin d’éliminer toute redondance tout en

gardant le maximum d’information. Dans ce chapitre, après avoir discuté dans le

chapitre précédent la méthode de description locale adoptée, nous allons par la suite

proposer trois nouvelles méthodes d’extraction des images clés à partir des valeurs

de répétabilité entre les différentes images d’une vidéo. Nous allons se baser sur la

méthode MCIG [6] proposée dans le chapitre précédent pour faciliter la recherche

d’objets génériques. Ce travail a fait l’objet des publications suivantes : [2],[17],[18],

[1] et [19]. Ces contributions ont fait l’objet des encadrements suivants : Hana gharbi

(Thèse), Imen Ben youssef (Mastère) et Mohamed Messaoudi (Mastère).
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2.1 Extraction d’images clés basée sur la table de

répétabilité (EICCTR) [1]

Dans ce paragraphe, nous présentons une première méthode que nous avons

proposé pour l’extraction des images clés. Au début, nous calculons les valeurs

de répétabilité entre toutes les images d’un plan vidéo. Nous construisons une

matrice de répétabilité. C’est une matrice carré, symétrique et ayant comme diago-

nale l’identité. L’algorithme 1 montre comment nous avons construit la table de

répétabilité pour l’ensemble des images candidates de chaque plan.

Data: T : matrice de dimension N x N
N : nombre d’images dans un plan
Result: RM : matrice de répétabilité de taille N*N
initialisation;
for i← 0 to N do

for j ← i+ 1 to N do
// Appliquer l’algorithme d’appariement pour les deux images candidates
// Calculer la répétabilité entre les images i et j
T [i][j]= Répétabilité (i,j)

end
end
Fin

Algorithm 1: Algorithme de construction de la table de répétabilité pour chaque plan

La table résultante est sous la forme d’une matrice d’adjacence. C’est une matrice

de dimension N*N, où N est le nombre d’images candidates sélectionnées.Les

éléments non diagonales, notées rij, représentent la répétabilité entre les images

i et j. Vu que cette matrice est de grande dimension car un plan vidéo contient un

nombre très élevé d’images, nous avons opté pour la réduction de la dimension de

cette matrice avant de passer à la classification en utilisant l’analyse en composante

principale (ACP). Les centres de classes qui résulteront seront les images clés. La

figure 2.1 illustre le schéma général de l’approche proposée.

De nombreux algorithmes de classification existent dans la littérature. Ils peuvent

être répartis en deux grandes familles : supervisé et non supervisé. Pour les algo-

30



FIGURE 2.1: Processus de classification de la table de répétabilité et d’extraction des images clés

rithmes de classification supervisés, les critères de classification sont connues à

l’avance ainsi que le nombre final de classes. Ceci ne répond pas à notre problème.

Par contre, les algorithmes de classification non supervisés, où le nombre final de

classes est déterminé après la classification ainsi que les critères de classification

répond bien à notre problématique.

Parmi les techniques de classification non supervisés, nous pouvons citer la classifi-

cation ascendante hiérarchique (CAH) [35]. Le but de la CAH consiste à chercher

les deux individus les plus similaires et les regrouper dans une même classe d’une

manière itérative. La table de répétabilité obtenue vérifie les conditions d’application

de cet algorithme. Elle sera l’entrée de la CAH. L’algorithme CAH n’est pas bien

adapté aux données d’un grand volume. Étant donné que la table de répétabilité est

de grande dimension, cela peut engendrer un coût important, alourdir la complexité,

le temps de calcul et donner des résultats pas fiables. En plus, dans les espaces de

grande dimension, les intuitions géométriques valables en faible dimension peuvent

se révéler fausses. C’est pour cette raison que nous avons décidé d’appliquer un

algorithme de réduction de la dimension avant l’étape de classification.

Vu que nous sommes dans le cas de séquences vidéos où les images successives ne

changent pas d’une façon significative, il y aura des données très proches qui sont la

cause de certaines redondances. La perte d’information que peut causer la réduction

de dimension de la table n’aura pas une influence significative sur la qualité des

résultats. Au contraire, elle minimise la redondance.
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Dans ce contexte, nous avons appliqué l’analyse en composante principale (ACP)

[36] sur la matrice de répétabilité des images d’un même plan. Sa principale idée

est de réduire la dimension d’un jeu de données tout en gardant un maximum d’in-

formations. Cette technique est capable de convertir un ensemble d’observations

de variables éventuellement corrélées en un ensemble de valeurs de variables li-

néairement dé-corrélés. Le nombre final de variables est beaucoup moins important

que le nombre initial ce qui nous permet d’avoir une représentation graphique sous

la forme de nuages de points. De plus, la classification dans une faible dimension

est moins coûteuse que celle dans une grande dimension. C’est ce qui a motivé

l’utilisation de la réduction de dimension en utilisant l’ACP. Ainsi, l’algorithme

ACP facilite la visualisation et l’interprétation des données. Cet algorithme permet

de présenter le tableau de répétabilité sous forme d’un nuage de points que nous

pouvons afficher en 2 dimensions. Cette dimension a été choisie expérimentalement.

En effet, après plusieurs tests nous avons remarqué que nous pouvons retenir deux

axes étant donnée qu’ils représentent presque 86 % de l’inertie totale. Ces nuages

de points obtenus seront divisés en classes en utilisant la CAH. Chaque centre de

classe sera finalement une image clé.

2.2 Extraction d’images clés basée sur les graphes de

répétabilité (EICGR) [2]

Nous présentons dans ce paragraphe, une deuxième méthode d’extraction des

images clés que nous avons proposé. Cette méthode est aussi basée sur les mesures

de répétabilité. Cependant, cette nouvelle méthode réduit le nombre d’images à

traiter de la vidéo pour éviter le passage par l’étape de la réduction de dimension

ACP et faciliter la classification. Dans le but de faciliter la sélection des images clés,

la représentation des valeurs de répétabilité sera basée sur la notion de graphe. Le

schéma général de la méthode ainsi que les différentes étapes seront détaillés dans

les sections suivantes.
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2.2.1 Description générale de la méthode d’extraction des images
clés EICGR proposée

Les graphes, appelés aussi réseaux, sont considérés comme une modélisation

naturelle qui peut être associée à un grand nombre de données lors de la résolution

des problèmes réels. Les graphes peuvent atteindre des centaines (ou même des

milliers) de sommets à étudier. Ceci nous a encouragé à proposer une classification

de graphe par maximisation du terme de modularité lors de l’étape de sélection des

images clés. Nous allons construire un graphe à partir de la matrice de répétabilité.

Puis, nous allons procéder à la classification de ce graphe.

Généralement, la vidéo contient un nombre important d’images. Ces images sont

affichées à une fréquence de 25 à 30 images par seconde. Pour les vidéos génériques,

les scènes changent normalement lentement. Ceci permet un échantillonnage de

la vidéo d’entrée sans avoir un impact significatif sur le résultat du résumé. Dans

le but d’éviter la comparaison des images qui sont presque similaires en terme de

contenu et afin de minimiser le coût de traitement de ces images, nous avons choisi

de sélectionner un certain nombre d’images parmi l’ensemble des images d’une

vidéo. L’ensemble de ces images seront appelées ensemble des images candidates

(Candidate Set (CS)). La technique utilisée dans la sélection de ces images est celle

du fenêtrage. La première image de chaque plan de vidéo est insérée par défaut dans

le (CS). Ensuite, en suivant la règle de fenêtrage, le reste des images candidates

sera inclut dans l’ensemble (CS). La fenêtre que nous avons définit est de taille F.

Puis les images aux positions F+1, 2F+1, 3F+1 seront extraites pour être analysées

ultérieurement. La valeur de F a été fixée expérimentalement pour la valeur de la

FPS (frame per second) vu que dans une seule seconde nous ne pouvons pas trouver

une variation significative dans le contenu des images consécutives [37].

L’algorithme 2 décrit le processus de sélection des images candidates.
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Data: Video V=f1,f2,. . . ,fn

Result: cs

initialisation;

fps := V.getFPS()

i := 1

while i < n do
cs.add(fi) ;

i = i + fps ;
end
Fin

Algorithm 2: Algorithme de sélection des images candidates
Nous passons par la suite à l’extraction des descripteurs locaux seulement pour

les images candidates de chaque plan et non pas pour la totalité des images de ce

plan comme la méthode MCIG présentée dans le paragraphe précédent. En effet,

cette table de répétabilité pourra être représentée par un réseau R(X,E,d). Où X

désigne l’ensemble des sommets de R, E est l’ensemble des arcs reliant les sommets

de X et d est l’application distance définie comme suit :

d : E → R (2.1)

e→ d(e) qui est la distance de l′arc e

Relativement à notre contexte, X désigne l’ensemble des images candidates avec

|X| = N . Ainsi, chaque image i est un sommet i du graphe G(X, E). E est l’en-

semble des arcs reliant ces images et d est la répétabilité entre chaque paire d’images.

Chaque sommet i est relié aux sommets i+1,. . . , N. Le graphe G(X, E) obtenu est

complet, sans circuit, possède une source (l’image 1) qui est également une racine

et un puits (l’image N). Notons que les images candidates sont numérotées relative-

ment dans leur ordre chronologique. Nous considérons l’exemple suivant pour 4

images candidates 1,2, 3 et 4, rij est la répétabilité associée aux images i et j. Le

sens de flèche est relatif à l’ordre chronologique.

Nous construisons ainsi, pour les images candidates, un réseau à partir duquel seront

sélectionnées les images qui formeront le résumé de la vidéo. Pour la sélection des
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FIGURE 2.2: Exemple illustratif d’une représentation graphique de la table de répétabilité

images clés qui forment les résumés statiques, nous avons proposé deux alterna-

tives :

- La première alternative est basée sur la mesure de répétabilité minimale. Elle est

inspirée à partir du principe des algorithmes du plus court chemin. (EICGR-1)

- La deuxième alternative est basée sur la classification du graphe par calcul de

modularité. (EICGR-2)

2.2.2 Sélection de la répétabilité minimale (EICGR-1)

Le principe de la méthode proposée est inspiré du principe des algorithmes du

plus court chemin. Cela consiste à résoudre le problème en cherchant parmi tous

les chemins possibles, vers l’objectif, celui qui donne le plus petit coût. Dans notre

cas, le coût est relatif à la valeur de répétabilité. Le graphe est orienté et exige

que les sommets consécutifs soient connectés par une arrête orientée appropriée

puisque les valeurs de répétabilité sont ordonnées dans un sens chronologique.

Alors, nous devons commencer par chercher pour chaque graphe la valeur minimale

de répétabilité. En effet, la valeur de répétabilité traduit la ressemblance entre les

images en termes de contenu. Donc, une valeur minimale de celle-ci traduit la plus

faible ressemblance entre les images et inversement.

L’idée initiale consiste à chercher le sommet, dont l’arrête sortante possède le coût

minimum. Cette arrête conduit vers le sommet le moins ressemblant en terme de

contenu (répétabilité minimale de la table). Cette valeur minimale doit être à un

seuil prédéfinit (=0,2). Ce seuil a été fixé après plusieurs expérimentations. Son

35



choix a été relativement strict pour garantir l’extraction des images clés ayant un

contenu très hétérogène. Une fois le sommet traité, nous passons au sommet suivant.

De ce fait, pas de retour en arrière. Ce qui est bénéfique pour l’élimination de la

redondance. Nous présentons dans Algorithme 3 les différentes étapes de cette

approche.

Data:
T[N][N] ; // Matrice de répétabilité de dimension N x N avec N nombre de CS
KS= Ø; // Ensemble d’images clés
min ; // Répétabilité minimale de la matrice de répétabilité
i=j=0 ;
S=0,2 ;
Result: KS;
initialisation;
while j < N do

while i < N do
if T[i][j]==min then

ajouter i dans KS;
if (min < S)
then

ajouter j dans KS;
end
i=j ;

else
j++ ;

end
end
i++ ;
j=i ;

end
Fin

Algorithm 3: Sélection d’images clés pour la méthode EICGR-1

Dans la suite, nous présentons la deuxième alternative que nous avons proposé pour

l’extraction des images clés à partir de la classification du graphe par maximisation

de la valeur de modularité.
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2.2.3 Classification des valeurs de répétabilité par maximisation de
la modularité (EICGR-2)

Nous avons proposé cette alternative EICGR-2 dans le but d’améliorer la pre-

mière EICGR-1 présentée dans le paragraphe précédent. Dans cette alternative,

pour la sélection des images clés nous allons utiliser la classification automatique

qui est considérée comme méthode de classification non supervisée. Elle permet

le partitionnement d’un ensemble d’observations sous forme de classes. En effet,

la classification automatique conduit à la partition d’une population initiale en un

ensemble de groupes disjoints, de sorte que deux individus appartenant à un même

groupe auront entre eux un maximum d’affinité et inversement deux individus

appartenant à des groupes différents auront un minimum d’affinité. Ceci est effectué

selon un critère bien défini selon le contexte. Dans le contexte de description locale

par points d’intérêts, la répétabilité est retenue comme critère de similarité en termes

de contenu.

FIGURE 2.3: Illustration du principe de partitionnement de graphe en communautés.

En effet, le principe de la classification de graphes consiste à extraire des groupes

de sommets, appelés communautés. Ces sommets sont connectés de façon dense

et partagent essentiellement un minimum de caractéristiques avec les sommets

appartenant aux restes de communautés [38]. Le but principal de la décomposition

est de faciliter l’exploration et la compréhension du réseau. Le fait de se focaliser

sur un nombre réduit de classes (groupes d’images) nous permet de mieux extraire

les caractéristiques de chacune.

Dans la littérature, plusieurs méthodes ont été développées pour la classification
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de sommets d’un graphe [39, 38]. Elles sont généralement basées sur la définition

d’une mesure de similarité reliant les sommets (peut s’appuyer sur la projection du

graphe dans son espace euclidien). La classification de sommets d’un graphe peut

aussi se faire à travers des méthodes génératives supposant que le graphe peut être

généré en se basant sur un modèle aléatoire où les densités inter-communautés et

intra-communautés sont différents comme dans [40, 41]. Elles peuvent être basées

sur une optimisation d’un critère de qualité de la classification, tel que l’exemple

populaire de la modularité qui a été introduit dans [42]. Plusieurs revues telles

que dans ([8, 43]) ont donné un panorama complet des différentes méthodes de

classification de sommets composants un graphe. La mesure de modularité a été

introduite pour la classification de graphes et a montré des résultats performants

[44, 45].

En effet, la modularité permet de guider la recherche de la partition P. Plus spéci-

fiquement, la modularité permet de mesurer pour chaque partition P possible une

valeur M(P)de modularité. Celle ci fournit un indice sur la qualité de la partition

générée. La maximisation de cette fonction M permet l’identification de la meilleure

structure de communautés dans le réseau donné.

Deux catégories d’approches sont largement étudiées :

– Les approches agglomératives : appelées aussi ascendantes, comme montré dans

la figure 2.4, selon lesquelles nous partons de la partition atomique (ensemble des

singletons), et nous fusionnons deux communautés à chaque itération. Les commu-

nautés à fusionner sont celles qui promettent une modularité maximale. Un exemple

de cette catégorie est donné dans [42].

– Les approches divisives : appelées aussi descendantes, comme montré dans la

figure 2.5, selon lesquelles nous partons d’un graphe entier. A chaque itération,

nous cherchons à scinder une communauté parmi celles existantes en deux de sorte

à maximiser la fonction de modularité. Un exemple de cette catégorie est donné

dans [45].

Notre travail s’inscrit dans le contexte des approches divisives. Ainsi, nous avons
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FIGURE 2.4: Exemple illustratif du principe des approches agglomératives

FIGURE 2.5: Exemple Illustratif du principe des approches divisives

adapté le graphe de répétabilité à ce contexte et ce pour trouver la partition optimale

maximisant le critère de modularité en relation avec la répétabilité qui est le critère

essentiel reliant les sommets du graphe (qui représentent les frames candidates).

Pour cela, nous avons étendu le problème de maximisation de modularité pour

faciliter la sélection des images clés.

Dans le graphe résultant de la classification, les arcs doivent être groupés en intra-

classe (les sommets qui appartiennent au même groupe) et inter- classe (les sommets

qui appartiennent au groupes différents). Le principe de la classification d’un graphe

de similarité G en se basant sur la maximisation de modularité est de préserver

les arcs intra-classe et supprimer les arcs inter-classe. Le principe est d’enlever

certains arcs en fonction de la différence entre les poids d’arcs, jusqu’à ce qu’il n’y

ait pas une amélioration dans la valeur de modularité du graphe. En effet, la valeur

la plus grande de modularité indique une meilleure classification [44, 43]. Dans ce

contexte, nous avons modifié la fonction de poids pour qu’elle s’adapte mieux au

principe de répétabilité (1-répétabilité).
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La modularité M (c1, c2, ..., ck) pour la classification de graphe pour un nombre de

k classes c1, c2, ..., ck est défini comme suit :

M(c1, c2, ..., ck) =
k∑

i=1

δi,i −
∑
i 6=j

δi,j, (2.2)

Etant δi,j =
∑
{u,v}∈E,v∈ci,u∈cj w(v, u)

Notons que chaque arête v, u ∈ E n’est incluse qu’au plus une fois dans le calcul.

Plus la valeur de répétabilité est élevée, plus la classification est meilleure.
Data:
G, E, W, T [N][N]

Result: Clusters c1, c2, ..., ck

initialization;

repeat
Sélectionner les arcs de plus grande valeur ;

Éliminer ces arcs du G;

Trouvez les composants connectés du G;

Calculer la modularité (M);
until
Aucune amélioration de la modularité sur deux itérations successives ;

Obtenir les classes individuelles à partir du G final représentés par des sous

graphes disjoints;

Fin
Algorithm 4: Sélection d’images clés pour la méthode EICGR-2

Les autres composants connectés du graphe final après la fin de l’élimination des

arêtes représentent les classes individuelles. Sachant que T est la table de répétabilité

avec N nombre de (CS). L’algorithme 4 résume les différentes étapes du processus

de classification du graphe en utilisant la maximisation de la valeur de modularité.

L’image candidate qui est plus proche du centre de chaque classe est considérée

comme image clé. Enfin, les images clés sont organisées dans l’ordre chronologique

pour rendre le résumé produit plus compréhensible.
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2.3 Étude comparative des méthodes proposées

d’extraction des images clés

Dans ce qui suit, Nous évaluons la qualité des résumés construis pour chacune

des méthodes proposées EICCTR, EICGR-1 et EICGR-2 afin de montrer la qualité

des images clés extraites. Cette évaluation sera basée sur une combinaison de

critères subjectifs (la qualité) et objectifs (la quantité). Dans un premier temps,

nous avons établi une évaluation subjective qui consiste à juger si le résumé généré

contient des segments importants en comparaison avec le contenu de la vidéo

originale. La notion de subjectivité vient en partie d’une comparaison des segments

générés automatiquement en appliquant les méthodes proposées et ceux de la vérité

terrain fournie par la base. Dans une seconde étape, nous passons à une évaluation

objective. Cette dernière consiste à mesurer les performances des systèmes proposés

tel que le temps pris pour la génération des résumés, le taux de compression et

le rapport signal/bruit. Dans ce contexte, dans la comparaison subjective, nous

allons comparer les résultats obtenus avec les résumés fournis par la base OVP (The

Open Video Project (2016) - http ://www.open-video.org) ainsi que quatre méthodes

importantes dans la littérature qui ont utilisé la base OVP dans leurs processus

expérimentaux :

— DT [46] : utilise l’algorithme de Triangulation de Delaunay pour classifier les

images des vidéos puis le centre de chaque classe sera inséré dans l’ensemble

des images clés.

— STIMO (STIll and MOving Video Storyboards) [47] : cette méthode génère

un résumé statique en utilisant l’histogramme de couleur HSV. Il utilise l’algo-

rithme de variation moyenne FPF (Farthest Point-First).

— VSUMM (Video summarization) [48] : algorithme simple d’extraction de

résumé basé sur la classification k-moyenne et l’histogramme HSV pour

caractériser la couleur.

— VISCOM (Video Summarizationusing Colorco-Occurrence Matrices [49] :
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Une méthode qui utilise les matrices de cooccurrences des couleurs dans le

processus de sélection des images clés.

Pour la comparaison objective, sachant que les quatre méthodes utilisées dans la

comparaison subjective se basent sur la description globale, nous allons comparer

les méthodes proposées avec la méthode (parmi les quatre méthodes de la littérature

citées précédemment) qui a donné un meilleur résultat dans la comparaison sub-

jective avec 2 autres méthodes utilisant la description locale pour la génération des

résumés statiques :

— Méthode proposée par [50] : Cette méthode est basée sur la distance de x2 des

histogrammes de couleur HSV et le descripteur SIFT.

— Méthode proposée par [18] : Cette méthode est basée sur la description locale

utilisant le détecteur SURF et la méthode FLANN pour la sélection des images

clés.

Cette comparaison va nous permettre de mettre en valeur des méthodes proposées

(qui sont basées sur la description locale) par rapport à ceux de la littérature basées

aussi sur la description locale. L’ensemble des vidéos que nous avons utilisé pour nos

tests comprend des séquences des deux bases suivantes qui contiennent des vidéos

caractérisées par un contenu diversifié (documentaire, pédagogique, conférence,

dessins animés et historique). Chaque vidéo a été divisée en plans à l’aide de la

méthode basée sur la distance chi carré des histogrammes [51].

— "YUV" (YUV Video Sequences - http ://trace.eas.asu.edu/yuv/) : Cette base

a été choisie pour la richesse des vidéos en termes de résolutions et contenu

diversifié.

— " OVP" (The Open Video Project (2016) - http ://www.open-video.org) :

Nous avons choisi cette base vu qu’elle fournit au préalable des résumés pour

chaque vidéo. Ces résumés sont considérés comme une vérité terrain "OVP

summaries".

42



— Comparaison par rapport aux résumés d’utilisateurs (CUS) métrique [48].

Dans cette méthodologie proposée par Sandra et al., [48] puis améliorée

par Vinicius et al., [49], le résumé automatique produit sera comparé avec

des résumés construits par des utilisateurs (ensemble de 5 résumés produits

manuellement par 5 différents utilisateurs). Les résumés des utilisateurs, dans

cette méthodologie, sont considérés comme des références : vérité terrain.

2.3.1 Évaluation qualitative

Il est important de pouvoir évaluer la qualité des résumés générés automati-

quement. Cependant, l’évaluation de la qualité des résumés générés est une tâche

délicate. C’est l’une des parties les plus difficiles à mettre en place dans le processus

de développement de méthodes de création des résumés vidéos. Il est extrêmement

difficile de donner une définition formelle de ce qui est un bon résumé. Dans un

premier lieu, nous allons montrer quelques exemples de résultats des méthodes

d’extraction des images clé EICCTR, EICGR-1 et EICGR-2 proposées, et ce pour

les bases "YUV" et "OVP".

Vu que cette dernière dispose d’une vérité terrain, ces résultats seront suivis par

différentes mesures de métriques utilisés tels que le rappel, la précision et la F1-

mesure. Ceci pour les résumés trouvés automatiquement à travers les différentes

méthodes proposées en comparaison avec d’autres méthodes de l’état de l’art. Nous

allons monter par la suite pour quelques vidéos appartenant aux deux bases de

tests les résultats en termes de temps d’exécution normalisé (en seconde). Tous

ces résultats nous permettrons d’établir une étude comparative subjective entre les

différentes méthodes proposées. Nous présentons dans la figure 2.6 les images clés

de la vidéo "foreman".

Dans la figure 2.6, nous aurons pour cette vidéo : 5, 4 et 3 images clés en

appliquant respectivement les méthodes proposée EICCTR, EICGR-1 et EICGR-2.

Le tableau 2.1 montre les différentes moyennes en termes de précision, rappel

pour quelques vidéos choisies poest de la base "OVP", et ceux pour les méthodes
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FIGURE 2.6: Images clés produites pour la vidéo "Foreman.mp4" par les différentes méthodes
proposées que (a), (b) et (c) sont respectivement relatives aux méthodes EICCTR, EICGR-1 et
EICGR-2

proposées EICCTR, EICGR-1 et EICGR-2 en comparaison avec d’autres méthodes

de la littérature.

Comme première lecture du tableau 2.1 ainsi que la figure 2.6, nous pouvons

Précision (%) Rappel (%)
OVP 58.4 65.7

VSUMM 72.1 64.1
DT 54.7 43.3

STIMO 51.9 62.1
VISCOM 64,9 81,1
EICCTR 68.6 72,1
EICGR-1 62.7 58.9
EICGR-2 66.1 79.8

TABLE 2.1: Valeurs moyenne en termes de précision et rappel des images clés produites, pour
chacune des méthodes, pour toutes les vidéos choisies pour test de la base "OVP"

remarquer que les valeurs obtenues pour les méthodes proposées pour l’extraction
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des images clés, sont en général bonnes en comparaison avec le reste des valeurs

résultantes des autres méthodes existantes dans la littérature. En effet, il est très

clair que les résultats des méthodes proposées EICCTR, EICGR-2 surmontent les

méthodes existantes en termes de précision et de rappel. Les résultats de la méthode

EICGR-1 sont bonnes aussi par rapport à la littérature (meilleures que DT et STIMO

et presque similaires à OVP et VSUMM) mais légèrement inférieures à la méthode

existante VISCOM et aux deux autre méthodes proposées EICCTR, EICGR-2.

En ce qui concerne le temps de calcul, la figure 2.7 montre que la méthode EICGR-2

est la moins coûteuse en termes de temps d’exécution. En second lieu, arrive la

méthode EICGR-1 puis EICCTR. Ainsi, nous pouvons noter que cela est dû au

fait que le traitement dans la méthode EICCTR s’effectue sur toute les images de

la vidéo en plus du passage par le découpage de la vidéo en plans et le passage

par la réduction de dimension. De même pour la méthode EICGR-1 qui vient en

deuxième place, cela peut être dû aux passage par l’étape de segmentation de la

vidéo en plans en plus de celle de la recherche de la valeur minimal pour chaque

table relative aux différents plans. Les résultats de la méthode EICGR-2 prouvent

davantage que le traitement de toute la vidéo sans passage par décomposition par

plans et par la suite la génération des images candidates pour toute la vidéo, en plus

du la classification utilisant le critère de modularité ont minimisé considérablement

le temps de calcul sans affecter la qualité des résultats.

En conclusion, d’après le tableau 2.1 et la figure 2.7, il est clair que la méthode

EICGR-2 présente un bon compromis entre la qualité et le temps d’exécution. La

méthode EICCTR donne aussi des bons résultats mais avec un coût un peu plus

élevé en termes de temps d’exécution et de complexité. Pour remédier à ce problème,

nous avons proposé EICGR-1 qui a minimisé ces deux contraintes mais nous avons

perdu en termes de qualité. Ainsi, EICGR-2 a été proposée pour améliorer à la fois

le temps de calcul, la complexité ainsi que la qualité.
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FIGURE 2.7: Résultats en termes de temps d’exécution de quelques vidéos choisies pour test des
deux bases "OVP" et "YUV" et ce pour méthodes proposée EICCTR, EICGR-1 et EICGR-2

2.3.2 Évaluation quantitative

Afin d’évaluer quantitativement les résultats des résumés statiques produits par

les trois variantes des méthodes proposées, nous déterminons les métriques d’éva-

luation de taux de compression (CR%) et de rapport signal bruit (PSNR).

Le résultat de l’extraction d’images clés doit être compact afin d’éviter la redon-

dance. Dans ce contexte, nous avons utilisé le taux de compression pour vérifier

ce critère. Nous avons calculé le PSNR pour chaque couple (Fu, Fv) d’images clés

de taille (M*N) extraites. Ensuite, nous considérons la moyenne des PSNRs pour

chaque vidéo. Plus que les images clés Fu et Fv sont similaires, plus la valeur du

PSNR est élevée. Les valeurs importantes du PSNR reflètent une redondance des

images clés extraites et les valeurs réduites indiquent leur diversité. Nous comparons

ainsi les valeurs obtenues avec trois autres méthodes : celle fournie par la méthode

de VISCOM [49] (qui contribue avec des résultats importants dans le domaine

d’extraction d’images clés et qui a donné un meilleur résultat en termes de qualité

par rapport aux différentes méthodes testées dans la littérature) et celles proposées

par Tapu et al., [50] et Messaoudi et al.,[1] qui sont basées sur la description locale.

Les résultats obtenus sont reportés dans les figures 2.8 et 2.9.
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FIGURE 2.8: Comparaison de la qualité des résultats obtenus en termes de taux de compression

A partir de la figure 2.8, nous constatons que les méthodes que nous avons proposées

fournissent des taux de compression élevés (toujours supérieurs à 97.3%). Ces taux

sont pour la majorité de vidéos supérieures (parfois égaux) au taux trouvé pour

VISCOM qui se base essentiellement sur la description globale. Cependant, ils

sont largement supérieurs aux méthodes proposées par Tapu et al. et Massaoudi et

al. qui sont basées sur la description locale. En effet, une valeur du CR% élevée

indique que les images clés produites sont différentes et par la suite une réduction

considérable dans la redondance des images clés extraites.

Ces résultats confirment davantage notre supposition initiale qui considère que la

description locale par points d’intérêts est une bonne solution pour l’extraction des

images clés, vu la robustesse du processus d’extraction des points d’intérêts face à

différentes transformations.
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FIGURE 2.9: Comparaison de la qualité des résultats obtenus en termes de taux de PSNR (Rapport
signal sur bruit)

Dans la figure 2.9, nous montrons une comparaison des méthodes proposées

avec celles de la littérature en termes de PSNR. Une première lecture du graphique,

permet de remarquer la réussite du processus d’extraction. En effet, les images

clés sont considérées similaires, si la valeur du PSNR est élevée. Inversement, des

valeurs réduites indiquent une diversité de ces images clés en termes de contenu.

Il est clair que les valeurs enregistrées de PSNR sont faibles. Ceci est confirmé en

comparant les valeurs relatives aux méthodes que nous avons proposées avec ceux

des autres méthodes de la littérature. Ces résultats confirment que notre méthode

EICGR-2 extrait les images clés les plus significatives et pertinentes. Ceci favorise

la minimisation de la redondance.

Conclusion

L’objectif principal des méthodes proposée dans cet axe de recherche pour

l’extraction des images clés, est qu’elles soient appliquées sur des bases contenant

des objets génériques. Ainsi, nous avons atteint notre objectif initial, qui consiste à

définir un ensemble d’images clés, qui seront considérées comme les informations
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les plus importantes contenues dans une vidéo. Ceci a été réalisé en tirant profit des

avantages de la description locale et la mise en correspondance de points d’intérêts.

Les images clés extraites faciliteront la recherche de ces vidéos par la suite. Dans le

chapitre suivant, nous allons discuter le deuxième axe de recherche qui concerne la

construction de résumés vidéos pour la reconnaissance faciale.

49



Chapitre 3

Construction de résumés vidéos par les
descripteurs de qualité du visage

Introduction

Notre objectif dans ce deuxième axe de recherche est de concevoir un mécanisme

pour représenter chaque vidéo par l’ensemble des images faciales des identités qui

y apparaissent principalement dans des milieux encombrés où on ne contrôle pas

la pose du visage, les conditions d’illuminations et les émotions. Dans une vidéo,

le visage peut subir plusieurs transformations dus au mouvement de la caméra qui

seront un frein à son identification. Ces transformations peuvent être la variation

la pose du visage, changement des conditions d’illumination, l’illumination, les

occultations et surtout les émotions. Pour ce faire, tout au long de cet axe de

recherche, nous allons proposer de reconnaître des visages à partir de vidéos en

essayant de répondre aux différents défis dues aux transformations que peut subir le

visage dans une vidéo. C’est à dire, parmi l’ensemble des visages d’une identité dans

une vidéo, quelle est l’image de ce visage avec la meilleure position frontale, dans

de bonnes conditions d’illumination et neutre en émotions. Nous allons, dans un

premier temps, construire un résumé de vidéos avec tous les visages qui apparaissent.

Ce résumé servira, dans une deuxième étape pour la phase de recherche. A partir

d’une base de vidéos, nous allons essayer de récupérer toutes les vidéos où une

50



personne mise en requête apparaît. Au cours de chapitre, nous allons proposer deux

nouvelles méthodes d’extraction des images clés en se basant sur les descripteurs de

la qualité du visage. Ce travail a fait l’objet des publications suivantes : [4], [3] et

[23]. Ce travail correspond à l’encadrement en thèse et en mastére de Rahmed Abed.

Ainsi que l’encadrement en mastére de Nozha Gharnougui et Mohamed Messaoudi.

3.1 Extraction des images clés a base de la qualité des

images faciales(KS-FQA) [3]

Dans les méthodes proposées dans cet axe de recherche nous tirons profit des

avantages des descripteurs de la qualité d’image faciale. Le processus général de la

méthode proposée KS-FQA [3] est présenté dans la Figure 3.1.

FIGURE 3.1: Processus général de la méthode KS-FQA [3]

Nous présentons les différentes étapes de la méthode KS-FQA [3] pour l’extraction
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des images clés de visage :

— La détection faciale est une étape primordiale dans tout système d’analyse et

traitement des images faciales. L’objectif est de limiter les régions des visages

dans une image donnée [52].

— La qualité de l’image est considérée comme un facteur important qui affecte

la performance des algorithmes de traitement d’image [53]. Par conséquent,

l’évaluation de la qualité de l’image (Image Quality Assesment (IQA)) a fait

l’objet de plusieurs recherches dans divers domaines de traitement d’image et

de la vision par ordinateur, comme la détection/ reconnaissance faciale [54],

la détection des objets [55], la détection d’événements [56] et le suivi d’objets

dans les vidéos [57].

— La sélection de l’image clé est basée sur les scores de qualité (Face Quality

Assesment (FQA)) en spécifiant une règle de sélection précise (score minimal,

maximal, etc).

A la fin de ce processus, nous obtenons, pour chaque identité, une seule image qui

le représente. Cette image possède le meilleur score de qualité parmi toutes les

images où ce visage apparaît.

3.1.1 Détection Faciale

Nous utilisons le Multi-task Cascaded Convolutional Networks MTCNN[7]

comme détecteur de visage dans une image. Ce détecteur combine la détection et

l’alignement des visages afin de renforcer la détection et améliorer son taux de

précision [58]. Le MTCNN se base entièrement sur les techniques d’apprentissage

profond, particulièrement les CNNspour la localisation de la région du visage. Le

principe de ce détecteur est illustré dans la figure 3.2.

Trois sorties sont fournies par P-Net : classification faciale, cordonnées de boite

englobante et les cordonnées des points de repères.

— Classification faciale : Le but de la classification est de calculer la probabilité

pour que l’objet encadré soit un visage.
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FIGURE 3.2: Étapes du détecteur MTCNN [7]

— Boîte englobante : Pour chaque fenêtre candidate, l’algorithme calcule la

différence entre la fenêtre déterminée par P-Net et celle de la vérité de terrain

la plus proche. Chaque boîte est représentée par quatre valeurs :

[ cordonnées de point supérieur gauche (x,y), hauteur, largeur]

— Localisation des points de repère : Cette sortie fournit les coordonnées (en

abscisse et ordonnées) des cinq points de repère (les deux yeux, le nez et les

deux coins de la bouche).

Nous avons choisi d’utiliser ce détecteur pour plusieurs raisons. Premièrement, il

s’agit d’un détecteur à base d’un apprentissage profond qui permet, non seulement

la détection des visages, mais aussi l’alignement de ceux ci. Deuxièmement, le

MTCNN fournit plusieurs informations utiles à utiliser par la suite, à savoir le

score de confiance, les coordonnées des cinq points de repère et les coordonnées

de la région englobant le visage dans l’image. Nous présentons dans l’image 3.3

une illustration des résultats fournis par le MTCNN. La région faciale détectée
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est encadrée tout en précisant aussi les cinq points de repère (Figure 4.5). Les

cordonnées des ces cinq points ainsi que les cordonnées de la région du visage et le

score de confiance (Figure 3.3c).

(a) Image originale (b) Région du visage (c) Données fournis

FIGURE 3.3: Résultats fournis par le détecteur MTCNN [7]

Finalement, le MTCNN nous permet de ne garder que les images contenant clai-

rement des régions faciales. En d’autres termes, si le MTCNN ne réussit pas à

détecter les cinq points de repère sur une image, il considère que cette image ne

contient pas un vrai visage. Cette condition nous permet de rejeter les images

où les visages possèdent une large variation de pose ou une image de visage de

faible qualité. Pour les images en vue latérale, si le détecteur ne capte pas les cinq

points de repère alors le visage n’est pas reconnu. Même si nous avons des visages

frontales, le déséquilibre de la luminosité ou le bruit peut cacher certains détails du

visage et ces images seront rejetées. Nous voulons justifier notre choix du détecteur

facial MTCNN. Pour cela, nous comparons le détecteur facial par rapports deux

autres détecteurs fréquemment utilisées dans la littérature : Le détecteur Dlib [59]

et Viola-Jones [60]. Nous avons trouvé que le détecteur MTCNN arrive à détecter

un nombre de visages plus élevé que Dlib et Viola-jones pour une image contenant

plusieurs visages meême avec des faibles résolutions.

3.1.2 Classification des images

La classification faciale désigne le processus de regroupement des visages des

personnes présentes sur un ensemble de photos ou de vidéos. L’objectif est de

regrouper ces images non étiquetées en fonction de leur représentation en petits
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sous-ensembles. Une classe pour chaque identité [61].

Deux problèmes majeurs ont été rencontrés dans les applications de classification de

visages : la représentation des visages en des vecteurs caractéristiques et la mesure

de la similarité à utiliser pour classifier les visages et le choix d’une mesure de

similarité. Récemment, la description des visages grâce des réseaux profonds a

connu un essor considérable. Nous pouvons notamment citer parmi les plus célèbres

FaceNet [21].

FaceNet est basé sur un réseau convolutif profond pour extraire un vecteur de

caractéristiques robuste de l’image faciale. Ces caractéristiques sont considérées

comme étant robustes face aux différentes variations que peut subir le visage tels

que la pose, conditions d’éclairage, résolution, émotions, ...etc.

Pour regrouper les visages par identité, nous suivons la démarche suivante : nous

créons, pour chaque visage détecté, un vecteur de caractéristique de dimension

égale à 128 en utilisant l’étape d’extraction de caractéristiques de FaceNet. Ensuite,

en fonction de ces vecteurs, nous regroupons les visages en utilisant l’algorithme

de classification par ordre de rang ( Rank-Order clustering algorithm [62]). Cet

algorithme est une forme de regroupement hiérarchique, qui utilise une mesure de

distance basée sur le plus proche voisin. L’algorithme définit une distance appelée

(Rank Order Distance) pour mesurer la similarité entre deux visages. Formellement,

l’algorithme fonctionne comme suit :

1. Chaque visage est dans une classe à part.

2. Répéter Fusionner n’importe quelle paire de classes si leur distance Rank-

Order est inférieure à un certain seuil.

3. Arrêtez si aucune classe ne peut être fusionnée ; sinon mise à jour des classes

et distances entre classes, et repassez à 2.

La Figure 3.4 montre le principe de fonctionnement de l’algorithme Rank Order

Clustering.
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FIGURE 3.4: illustration de la classification par ordre de rang

3.1.3 Sélection des images candidates

Dans [63, 64], les auteurs utilisent toutes les images de la vidéo pour calculer

la qualité d’image et choisir par la suite les images clés. En effet, le traitement de

toutes les images demande énormément de temps et de mémoire. De plus, cela

peut provoquer une redondance étant donné que les images successives peuvent

avoir presque le même contenu. Dans [42], les auteurs ont utilisé une règle de

fenêtrage qui consiste à sélectionner une image pour chaque seconde (FPS : Frame

Per Second). Les auteurs considèrent qu’en une seconde, il n’y a pas de changement

notable dans le contenu des images successives.

Malgré sa simplicité, cette méthode ne correspond pas à une extraction d’images

clés basée sur les images faciales. L’utilisation du temps comme un critère de

sélection en choisissant une image par seconde ne garantit pas l’obtention des

meilleures images faciales. Pour cette raison, nous devons choisir une méthode

qui prend en compte l’état du visagepour l’image sélectionnée. IL faut que le

visage dans cette image soit frontal, neutre, de bonne qualité, ..etc. Nous utilisons

le score de confiance fourni par le MTCNN comme critère pour sélectionner les

images candidates à l’utilisation comme images clés. Le score de confiance reflète

la probabilité que l’objet détecté soit un visage. Les images de visages ayant le score

de confiance maximum ne sont pas seulement les plus frontales. D’autres facteurs
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sont pris en compte, tels que les expressions faciales, la luminosité, la résolution,

etc. Dans la figure 3.5, nous montrons un exemple de séquence complète (figure

3.5a) et les cinq images sélectionnées (figure 3.5c).

(a) Séquence d’image

(b) Séquence d’image triée (à modifier)

(c) Ensemble des images candidate

FIGURE 3.5: Sélection des images candidates

Nous commençons par trier les images en fonction du score de confiance (Figure

3.5b). Pour construire l’ensemble d’images candidates, nous choisissons les cinq

premières images de chaque visage. En d’autres termes, les cinq images ayant les

meilleurs scores de confiance des visages. Le principal avantage de choisir cinq

images candidates pour chaque identité, est d’avoir le même nombre pour chaque

groupe d’images de visage à traiter, ce qui garantit un temps de traitement similaire

pour toutes les séquences. De plus, en utilisant le score de confiance, le critère de

sélection des images ne dépend pas de l’apparence de l’image dans la séquence

(ordre chronologique), mais seulement de sa valeur de confiance, qui reflète la

probabilité que l’objet détecté soit un visage.
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3.1.4 Calcul du score de qualité du visage

L’évaluation de la qualité d’image faciale pour chaque image est effectuée en

calculant quatre mesures : La pose (Pose Score PS), la clarté (Sharpness Score SS),

la luminosité (Brigthness Score BS) et la résolution (Résolution Score RS).

1. Pose de la tête : La mesure de pose est considérée comme la mesure la plus

importante dans l’estimation de la qualité d’image faciale. Cette mesure est

définie par la détection de l’orientation de la tête par rapport à une caméra.

Cette mesure permet d’évaluer à quel point ce visage est frontal. En effet, une

grande variation de pose cache la plupart des détails utiles dans l’image de

visage. De plus, les images frontales sont les plus recommandées dans les

systèmes d’analyse faciale.

D’après [65], deux méthodes d’estimation de la pose existent dans la litté-

rature : Les méthodes locales et globales. Les méthodes locales utilisent les

composantes du visage (les sourcils, les yeux et les lèvres) pour estimer la

pose. Mais, sur les images à faible résolution, la détection de ces composantes

est assez difficile. La méthode globale utilise l’ensemble de l’image du visage

pour estimer la pose. L’utilisation des méthodes globales permet d’éviter le

problème des images à basse résolution. De plus, nous n’avons pas besoin de

détecter ces petits éléments dans un tel visage, il suffit de détecter la région du

visage.

La pose est définie comme la différence entre le centre de masse et le centre

de région dans l’image faciale. Le centre de la région pour chaque visage est

calculé à l’aide de l’équation 3.1 :

xr =
x2 − x1

2
, yr =

y2 − y1
2

(3.1)

Où (x1,y1) sont les coordonnées du point supérieur gauche et (x2,y2) les

coordonnées du point inférieur droit dans la région du visage.

En suivront le même principe de [57], nous définissions le centre de masse

comme un point central dans le visage. Nous allons déterminer ce point sans
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avoir besoin de calculer ses cordonnées. Dans ce travail, nous considérons que

le centre de masse est le nez, défini par (xm, ym). Si le visage est frontal, les

coordonnées du nez sont proches du centre de la région. Avec la variation de

la pose de la tête, la distance entre ces deux points augmente également (voir

figure 3.6).

(a) Image du visage en position frontale (b) Image du visage ayant subi une rotation

FIGURE 3.6: Distance ente le centre de région (*) et le centre de masse (+)

Finalement, nous calculons la distance entre le centre de masse et le centre de

la région en utilisant l’équation 3.2.

PS =
1

1 +
√

(xr − xm)2 + (yr − ym)2
(3.2)

2. Clarté (Sharpness) Nous appliquons un opérateur Gaussien à l’image du

visage. Ensuite, la valeur de clarté est définie comme la différence absolue

entre l’image d’origine et l’image opérée, divisée par la taille de l’image du

visage.

SS =

∑i=W
i=1

∑j=H
j=1 |I −G(I)|
W ∗H

(3.3)

avec I est l’image d’origine, G(I) est l’image filtrée. W , H représentent les

dimension de l’image de visage.

3. Luminosité Le score de luminosité de l’image du visage, décrit par l’équation

3.4 est égal à la somme de tous les pixels de l’image divisée par la résolution

de l’image.

BS =

∑i=W
i=1

∑j=H
j=1 Ii,j

W ∗H
(3.4)
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4. Résolution C’est la multiplication de la hauteur H et la largeur W de l’image

du visage :

RS = H ∗W (3.5)

Après le calcul des quatre mesures pour chaque image, les valeurs retenues

seront combinées en une seule valeur. Tout d’abord, chaque mesure est normalisée

en fonction de la valeur maximale obtenue pour une collection des images de la

même identité. Ensuite, nous combinons les scores obtenues pour avoir un score de

qualité global (équation 3.6).

Q =
i=N∑
i=1

Si

Smax
(3.6)

Où S est le score obtenu pour la ith mesure calculée, et Smax est la valeur maximale

obtenue de cette mesure dans une collection d’images donnée. N définit le nombre

de mesures utilisées pour estimer la qualité d’image. Finalement, l’image du visage

ayant le score le plus élevé sera sélectionnée comme image clé.

3.1.5 Évaluation de la méthode KS-FQA

Nous rappelons que la pose du visage est vue comme la différence entre le centre

de masse et le centre de région. Dans notre travail, les coordonnées du nez sont

utilisées comme le centre de masse puisque c’est le point central dans un visage.

De cette manière, le centre de masse sera proche du centre de région si le visage

est frontal. Avec la variation de la pose, la distance entre ces deux points augmente

également.

Donc, nous pouvons estimer la variation de la pose dans les différentes rotations

possibles du visage. Le tableau 3.1 illustre deux exemples de rotations du visage et

les deux points détectés.
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TABLE 3.1: Estimation de la pose par rapport à la rotation du visage

Rotation Illustration Exemples

Yaw

Pitch

Roll

Dans la première ligne, et pour une image de visage frontale, les deux points sont

très proches. Pour les deux autres images (les vues latérales), la distance entre ces

deux points augmente autant que la rotation du visage augmente. Dans le deuxième

exemple, et même avec les visages frontales, notre méthode est capable de détecter

une grande variation de pose dans les deux sens (haut ou bas).
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3.2 Extraction des images clés à base d’un

apprentissage profond et la qualité d’image faciale

(FQM-CNN) [4]

Nous avons conçu une deuxième méthode nommée FQM-CNN. Cette méthode

a pour objectif d’extraire des images clés en se basant sur la qualité des images

faciales tout en utilisant les descripteurs de visage et les réseaux de neurones convo-

lutionnels (CNN).

L’idée de base consiste à apprendre un CNN pour estimer la qualité d’une seule

image faciale en entrée. En d’autres termes, l’estimation de la qualité se fait sans

avoir besoin de calculer les scores pour toute une séquence ou ensemble d’image

comme dans la méthode KS-FQA.

En effet, notre système comporte deux étapes principales. La première étape consiste

à former la base de données d’apprentissage. La deuxième étape consiste à ap-

prendre un nouveau CNN et à prédire le score de qualité des images faciale. L’ap-

prentissage se fait grâce à la base d’images et les scores (FQS) générées dans la

première étape. Nous détaillerons dans les paragraphes suivantes chaque étape.

L’organigramme de cette méthode est présenté dans la figure 3.7.

3.2.1 Étape1 : préparation des données d’apprentissage

3.2.1.1 Sélection de l’image de référence

Dans la première étape, nous nous intéressons à la génération des étiquettes pour

les images de l’ensemble d’apprentissage. Nous commençons par diviser l’ensemble

des images faciales en deux sous ensembles : un ensemble des images de références

(Template) et le reste des images (Probe) [66]. Le premier sous ensemble comprend

une seule image par identité. En fait, ces images représentent les images les plus

neutres pour chaque identité que nous l’utiliserons par la suite pour calculer le score

de la qualité des images de l’autre ensemble (probe set). Néanmoins, les images de

ce sous ensemble ne peuvent pas être choisi manuellement.
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FIGURE 3.7: Schéma de la méthode FQM-CNN [4]

Grâce à l’utilisation du détecteur MTCNN (voir section 3.1.1), nous choisissons

l’image référence de manière objective en fonction du score de confiance. Ce score

reflète la probabilité que l’objet détecté soit un visage. C’est-à dire, l’image du

visage ayant le score de confiance le plus élevé sera choisie comme référence.

La figure 3.8 présente des ensembles d’images et les références choisies.

A partir de ces exemples, nous pouvons remarquer que l’image ayant le score de

confiance maximal n’est pas l’image la plus frontale. D’autres facteurs sont pris en

considération à savoir la neutralité, la distribution uniforme de luminosité,la clarté,

...etc. Le standard choisit dans le premier exemple est une image frontale avec

la meilleure résolution. Ceci nous aide à visualiser les détails du visage. L’image

choisie dans le deuxième exemple est l’image la plus frontale et neutre.

3.2.1.2 Génération des étiquettes et description globale de la région
du visage

Inspiré par les travaux de [67] et [63], au lieu d’utiliser des métriques et des

systèmes de pondération, nous allons utiliser des descripteurs globaux dans le but
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FIGURE 3.8: Exemple des images de références sélectionnées

de calculer la qualité de l’image. Nous utilisons trois descripteurs de visage pour

l’extraction des caractéristiques faciales : LBP, Gabor, HoG. Ensuite, nous calculons

la similarité entre les descripteurs de l’image de référence et chaque descripteur

des images de l’autre ensemble Probe. Le score final obtenu représente la qualité

de l’image faciale. Notre contribution au niveau de cette partie d’extraction des

caractéristiques est la combinaison des trois descripteurs HOG, LBP et Gabor. Ces

trois descripteurs sont complémentaires dans la description du visage. Le HoG a

prouvé sa robustesse face aux expressions faciales et la variation de la pose. D’autre

part, le LBP est caractérisé par sa robustesse face aux changements monotones de

luminosité. Ceci, malgré qu’il est sensible aux bruits et aux grandes variations des

niveaux de gris. Le filtre de Gabor est connu pour sa robustesse face aux petites

translations et rotations, les changements de luminosité. Surtout, Gabor est efficace

pour éliminer le bruit dans les images du visages où nous le trouvons fréquemment

dans les vidéos.

3.2.1.3 Calcul du score de qualité

L’image 3.9 présente l’organigramme du processus d’extraction des descripteurs

et la génération de score de qualité.
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Le calcul de la qualité consiste à comparer l’image en entrée avec une image de

référence. La différence entre ces deux images donne le score de qualité de l’image.

FIGURE 3.9: Module de génération des étiquettes

Nous commençons par re-dimensionner les images de niveaux de gris en imagettes

de taille 96 pixel * 96 pixel. Puis, nous procédons à l’extraction des descripteurs des

images. Ensuite, nous calculons la similarité entre les deux descripteurs obtenues en

utilisant la mesure de similarité distance du cosinus [68] présentée dans l’équation

3.7.

sim(I1, I2) =

∑N
i=1 I1i ∗ I2i√∑N

i=1 I1
2
i ∗

√∑N
i=1 I2

2
i

(3.7)

. Le score final est obtenu en faisant la somme des trois mesures de similarité

obtenues avec chacun des descripteurs cités plus haut.

3.2.2 Étape2 : Apprentissage

L’idée de notre architecture CNN est basée sur l’utilisation du modèle d’incep-

tion. Le principe de ce modèle est de concaténer différentes sorties provenant de

différentes couches de convolution ayant des filtres de tailles différentes. L’intérêt

d’utiliser ce modèle, est d’améliorer la précision en ajoutant plus de couches en

largeur bien qu’en profondeur.

Une architecture CNN profonde comportant un modèle d’inception possède un

nombre élevé des paramètres. Ce qui peut causer un sur-apprentissage. Particulière-

ment, si la base ne comporte pas assez de données étiquetées. De plus, ce nombre
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élevé de paramètres augmente aussi la complexité de calcul [69].

Dans notre travail, nous allons tirer profit des fonctionnalités offertes par les CNN à

savoir les fonctions d’activation, les couches de sous-échantillonnage et les couches

de convolution avec des filtres de taille 1×1. Ces fonctionnalités nous aident à éviter

les problèmes mentionnés au-dessus. Notre modèle d’inception est différent de

ceux proposés dans la littérature, bien que les modèles classiques utilisent plusieurs

couches en largeur : généralement trois ou quatre, nous allons utiliser trois couches

de convolution en largeur. Chaque couche est suivie d’une fonction d’activation non

linéaire PReLU [70] et une couche de pooling (max-pooling).

L’architecture globale de notre réseau est décrite dans la figure 3.10. Nous avons

d’abord appliqué un modèle d’inception pour pouvoir extraire plus d’informations

à partir de l’image initiale. Notre modèle est composé seulement de deux blocs :

le premier est le module d’inception. Le deuxième est un bloc de convolution.

Ce qui nous donne un nombre raisonnable de paramètres. Dans ce travail, nous

allons aussi intégrer les fonctions d’activation non linéaires et les couches de sous-

échantillonnage dans le réseau. Le sous échantillonnage nous aide à diminuer la

taille des données. Les fonctions d’activation contrôlent le nombre de paramètres

dans le réseau. L’architecture proposée est illustrée dans la figure 3.10.

FIGURE 3.10: Architecture du CNN proposé [4]

Dans ce modèle, nous utilisons la rectifieur non linéaire PReLU. Nous appliquons
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le modèle d’inception avec trois couches de convolution ayant trois paramètres

différents : La première couche de convolution avec 16 filtres de taille 5×5. La

deuxième couche a également 16 filtres mais de taille 3 ×3. La dernière couche

possède seulement 16 filtres avec la taille 1 ×1. Chaque couche de convolution est

suivie par une fonction d’activation PReLU et une couche de sous-échantillonnage

(max-pooling) de taille égale à 2. Ce module est suivi par un autre bloc comprenant

une couche de convolution de 128 filtres de taille 5 ×5, suivie par une couche

PReLU et une couche de pooling maximale de taille 2 ×2. L’architecture proposée

se termine par deux couches entièrement connectées. Nous utilisons une fonction

sigmoïde dans le dernier nœud. Cette fonction est utilisée pour générer une sortie

numérique du score prédit, dans une plage de 0,0 à 1,0 [71]. L’optimisation est

réalisée à l’aide de la méthode de Adam [72]. Nous utilisons des sous-ensembles

(mini-batches) de 128 échantillons. Le modèle est régularisé en utilisant Dropout

appliqué avant les deux couches entièrement connectées avec un taux de 0,5. Le

taux d’apprentissage a été initialement fixé à 0,001. La phase d’apprentissage dure

500 itérations. Dans le but de concevoir une base de données ayant un nombre

d’images intéressant et un contenu varié nous allons utiliser cinq bases de données

différentes. Cette variété de contenu est très utile pour l’apprentissage de notre CNN.

De plus, notre base d’apprentissage décrit la majorité des difficultés rencontrées

dans des environnements encombrés réels.

Ces images sont collectés à partir de cinq bases de données différentes : FRI CVL

[73], Face Recognition Data [74], AT&T [75], Yale Face Database B [76] et Yale

Extended Face Database B [76].

3.2.3 Évaluation de l’architecture CNN proposée

Pour tester l’architecture que nous avons proposé, nous allons effectuer deux

tests différents :

Nous commencerons par évaluer l’utilité des fonctions d’activation au sein du

modèle d’inception. Par la suite, le modèle ayant la meilleur performance en terme
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de précision sera comparé aux architectures des méthodes de la littérature.

Dans le premier test, nous ferons recours aux trois fonctions d’activation les plus

connues et les plus utilisées : ReLU [77], PReLU [70] et ELU[78].

1. ReLU : est l’une des fonctions d’activation les plus connus. Cette fonction est

définie comme suit :

ai,j,k = max (0, zi,j,k) (3.8)

Où zi,j,k est l’entrée de la fonction d’activation de cordonnées i, j sur le

kme canal. ReLU est une fonction linéaire par morceaux, qui remplace les

valeurs négatives par zéro et conserve la partie positive. L’utilisation d’un

simple opérateur (max) de ReLU permet une complexité de calcul inférieure à

d’autres fonctions d’activation comme sigmoïde, tanh ou certaines autres plus

récentes [79].

2. PReLU : La fonction PReLU est une autre alternative de ReLU. Le point

commun entre PReLU et LReLU (Leakly ReLU) est dans l’utilisation d’un

paramètre λ. Par contre, PReLU fait apprendre ce paramètre de manière

adaptative et LReLU utilise un paramètre statique. Cette fonction est utilisée

afin d’améliorer la précision. PReLU est défini mathématiquement comme

suit :

ai,j,k = max (0, zi,j,k) + λk min (0, zi,j,k) (3.9)

Où λk est le paramètre de kme canal.

Malgré que PReLU introduit un nombre supplémentaire de paramètres, ceci

n’engendre pas un sur-apprentissage. De plus, le coût de calcul supplémentaire

est quasiment négligeable [79].

3. ELU : Permet un apprentissage rapide pour les réseaux profonds et offre des

taux de précision élevés pour des tâches de classification grâce à l’utilisation

de la fonction exponentielle. La fonction Elu garde la partie négative contraire-

ment aux autres fonctions déjà présentées. Cette partie négative est bénéfique
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pour un apprentissage rapide [79]. La fonction ELU est définie comme suit :

ai,j,k = max (0, zi,j,k) + min (λ(ew − 1), 0) (3.10)

Avec w = zi,j,k qui représente l’entrée de la fonction d’activation.

Cette évaluation a été réalisée en utilisant les trois bases de données standards :

MNIST [80], Cifar 10 [81] et Cifar 100 [81].

L’évaluation des performances de notre CNN est faite en deux étapes : tester

d’abord la fonction d’inception. ensuite, nous allons déterminer le modèle ayant la

meilleure performance en terme de précision par rapport aux différentes modèles

utilisées dans la littérature pour l’extraction des images clés à base d’un appren-

tissage profond. Les résultats en terme de précision et la description de chaque

architecture sont présentés dans le tableau 3.2.

TABLE 3.2: Taux de précision obtenus en utilisant différentes architectures CNN

Description de l’architecture Précision
Architecture CNN basique. Composée de 4 couches de

convolution suivie des couches de sous-échantillonnage,

une couche entièrement connectée avec une régression

linéaire.[82].

11 %

bloc d’inception composé de 4 couche de convolution dont

deux couches avec des filtres de taille 1×1, les deux autres

couches (3×3),(5×5) sont aussi suivis des couche de pooling.

Ce bloc est suivis de deux autres bloc de convolution et deux

couche entièrement liées et un dropout a l’intermédiaire.

Finalement une sortie sigmoïde. [83].

87.14 %

Architecture VGG-16 : Fréquemment utilisée pour l’esti-

mation de la qualité des images particulièrement pour les

méthodes basées sur un apprentissage profond [84].

92,40 %

Architecture FQM-CNN proposée [4].

99,01 %
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À partir de du tableau 3.2, nous pouvons remarquer une différence énorme

des pourcentages de précision. L’architecture utilisée dans le travail de [82] est

relativement simple, ce qui signifie le faible taux obtenu. L’utilisation du modèle

d’inception comme [83] avec différents paramètres (nombre et taille des filtres),

l’utilisation du dropout et la fonction sigmoïde pour la sortie, peut améliorer le

résultat final. Le dernier résultat concerne la structure VGG-16 [84] qui utilise

une architecture profonde avec 11 couches de convolution suivies des fonctions

d’activations. Cette architecture prend longtemps à converger et à fournir une valeur

de précision plus intéressante.

3.2.4 Extraction des images clés à base de la qualité d’image faciale

Dans cette section, nous allons montrer l’efficacité des méthodes proposées pour

l’extraction des images clés (FQM-CNN et KS-FQA). Notre évaluation se base

sur une combinaison de critères subjectifs (la qualité) et objectifs (la quantité). En

outre, l’évaluation subjective vise à juger si les images clés extraites représente

convenablement les identités en question. L’évaluation objective porte sur la mesure

des performances des systèmes proposés en termes de précision de reconnaissance,

précision/rappel. Deux bases de données sont utilisées dans le processus d’évalua-

tion des méthodes d’extraction des images clés : FRI CVL Dataset [73] et YouTube

Face (YTF).

Pour l’évaluation subjective, l’objectif est de trier les images de la séquence en

fonction du score de qualité. Nous comparons les classement fournies par KS-FQA,

FQM-CNN et le module de génération des étiquettes de la méthode FQM-CNN

par rapport à une vérité terrain de la base fournie par [85] et d’autres méthodes de

la littératures. Deux exemples seront présentés dans les Tableau 3.3 et 3.4. Nous

désignons par la valeur 0 l’image choisie comme référence dans cet ensemble.
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TABLE 3.3: Classement des images de la base CVL

Frames

Vérité-

terrain

[85]

4 2 3 1 5 5 4

Nasrollahi

et.al [63]

5 1 2 1 6 5 3

Chen et

al.,2015[86]

4 2 3 1 - - -

KS-FQA
[3]

4 3 1 2 Rejetée Rejetée Rejetée

générateur
des éti-
quettes

3 1 0 2 Rejetée Rejetée Rejetée

FQM-
CNN[4]

4 2 3 1 Rejetée Rejetée Rejetée
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TABLE 3.4: Rang du résultat pour la séquence CVL

Frames

Vérité

terrain [85]

6 4 1 5 6 3 2

Nasrollahi

et al [65]

7 4 1 5 6 3 2

Qi et al. [67] 6 4 5 2 7 3 1

Nasrollahi

et al [63]

7 5 3 4 6 2 1

KS-FQA
[3]

Rejected 5 1 4 Rejected 2 3

Nous pouvons remarquer que le rang augmente, alors que la qualité de l’image di-

minue. KS-FQA ne traite pas les expressions faciales. C’est pourquoi nous trouvons

que le classement obtenu ne prend pas ce facteur en commisération. En utilisant le

générateur des étiquettes, le classement est influencé par la qualité de la référence

choisie. Nous remarquons aussi que les visages qui ont subi une rotation plus im-

portante ont les derniers rangs. Le classement fourni par FQM-CNN correspond au

même classement de la vérité terrain. Sauf que celle-ci considère toutes les images,

même ceux avec une variation importante de la pose.

Dans nos méthodes, et avec l’utilisation du détecteur MTCNN, ces images sont

rejetées, ce qui réduit le nombre d’images à traiter.

Nous allons maintenant faire une évaluation objective des images clés obtenues

pour une tâche de vérification faciale. Pour ce faire, nous allons suivre ce démarche :

nous commençons par définir une images clé pour chaque identité. Ensuite, nous

utilisons ces images clés comme entrée pour l’algorithme de reconnaissance faciale.
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TABLE 3.5: Comparaison par rapport aux méthodes classiques

Méthode Précision
Fourney et al. [87] 69,82%
Wong et al. [88] 79,92 %
Nikitin et al. [89] 74.46%

Anantharajah et al. [90] 89.7 %
Qi et al. [67] 92,6 %
KS-FQA [3] 95.4 %

TABLE 3.6: Comparaison par rapport aux méthodes profondes

Méthode # Image # Réseau Précision
Deep face [91] 4M 3 91.4%
Deep Id+ [92] 0.2M 25 93.2%
FaceNet [21] 200 M 1 95.1%

VGG-face [93] 2.6M 1 97.3%
Center loss [94] 0.7M 1 94.9%

DFCL [95] 4.7 M 1 96.06%
FQM-CNN [4] 0.22 M 1 95.2 %

D’après les résultats du tableau 3.5, l’avantage de la méthode KS-FQA réside

dans les formules utilisées pour calculer les métriques du visage. Les autres mé-

thodes combinent les métriques en une seule valeur. Généralement la mesure de

symétrie ne détecte pas tous les types de rotations possibles ("Yaw" voir tableau

3.1). De plus, l’utilisation des poids influe les résultats tout en accordant plus de

priorité aux métriques qu’aux autres.

Les résultats du tableau 3.6 montrent que FQM-CNN permet d’obtenir des taux

de précision plus élevés que certains modèles profonds de la littérature. Par contre,

notre approche donne des résultats inférieures à des méthodes telles que [93] et

[95], qui sont caractérisées par une grande capacité d’apprentissage due à l’utili-

sation d’un grand ensemble de données et d’un réseau très profond. Augmenter la

taille de l’ensemble d’apprentissage et la durée d’apprentissage peut nous donner
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des résultats plus performants. D’autre part, FQM-CNN présente un avantage ma-

jeur par rapport à KS-FQA, c’est que nous pouvons traiter toute image de façon

indépendante sans avoir besoin d’avoir toute la séquence.

Conclusion

L’objectif principal des méthodes proposées dans ce deuxième axe de recherche,

est l’extraction des images clés de visages d’une vidéo où le visage est dans une

position neutre, dans de bonnes conditions d’illumination et sans émotions. Nous

avons tout d’abord appliqué la Méthode MTCNN pour la localisation de la région

du visage dans une image. Ensuite, nous avons appliqué différents descripteurs

basés sur la qualité du visage et avons proposé une architecture CNN afin d’extraire

les meilleures images clés pour faciliter la reconnaissance de personnes dans une

base de vidéos dans une seconde étape. Nous pouvons soumettre au moteur de

recherche le visage d’une personne et le moteur de recherche retournera toutes les

vidéos où cette personne apparaît.
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Chapitre 4

Construction de résumés vidéos par les
descripteurs 2D et 3D du visage :

application à la reconnaissance faciale

Introduction

Afin d’extraire les images clés de visages les plus représentatives de la vidéo dans

des environnement encombrées, et dans l’objectif d’améliorer les performances de

la reconnaissance faciale, nous nous concentrons sur la reconnaissance des visages

en se basant sur l’extraction des caractéristiques faciales. Une nouvelle méthode

a été proposée. Cette méthode Deep 3D-LBP propose d’utiliser la bio modalité

2D/3D du visage et extraire un descripteur plus robuste face aux variations de pose,

d’expression du visage et de luminosité dans l’image. Ce travail a fait l’objet des

publications suivantes : [5] et [22]. Ce travail correspond à l’encadrement en thèse

de Rahma Abed.
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4.1 Description des images faciales par la modélisation

3D du visage et la description de la texture (Deep

3D-LBP) [5]

Nous proposons dans cette partie un descripteur de visage afin de mieux repré-

senter un visage et le reconnaître par la suite. L’idée de base consiste à fusionner les

informations issues des descripteurs de forme et de texture en un seul descripteur

facial qui sera utilisé pour entraîner un réseau de neurones pour une reconnaissance

plus efficace. Pour ce faire, nous proposons d’utiliser à la fois la forme 3D du

visage pour atténuer la variation de la pose et les émotions, avec le descripteur

LBP vu sa robustesse face aux variations d’illumination. En d’autres termes, nous

construisons un système de reconnaissance des visages robuste aux variations de

pose, illumination et d’expression faciale. Pour cela, nous utilisons un modèle

3D de représentation et d’alignement facial. Nous calculons un descripteur LBP

construit sur le maillage 3D pour obtenir une représentation du visage qui combine

les informations de forme et de texture. Enfin, nous utilisons un CNN pour avoir un

système de reconnaissance facial efficace.

La méthode proposée (appelée Deep 3D-LBP) est composée de trois étapes :

— Tout d’abord, nous effectuons la détection des visages et la localisation des

points de repère qui caractérisent le visage.

— Ensuite, un modèle générique de visage 3D est utilisé pour faire correspondre

les images 2D. Ceci est accompli en modélisant la différence dans la carte de

texture des images d’entrée et de référence alignées en 3D. Nous utilisons le

mesh-LBP [96] comme extracteur de caractéristiques de visage.

— Enfin, les descripteurs obtenus sont utilisés pour entraîner une architecture

CNN basée sur la fusion des informations de pose, de texture et de forme et

reconnaître les visages.

L’organigramme de la méthode proposée Deep 3D-LBP est illustré dans la figure

4.1.
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FIGURE 4.1: Schéma de la méthode Deep 3D-LBP

4.2 Pré-traitement : Détection faciale et localisation des

points de repère

Nous utilisons le détecteur de visage Dlib [8] pour détecter et localiser les vi-

sages des images. Dlib est utilisé car en plus de la localisation et la détection des

régions faciales, il localise 68 points de repère dans la région faciale qui permettent

de construire le modèle 3D du visage.

Pour la localisation des points de repère, la bibliothèque dlib met en œuvre l’al-

gorithme de Khazemi et Sullivan afin de détecter précisément un ensemble de 68

points de repère pour les visages en utilisant des ensembles d’arbres de régression

[97]. Pour conclure, le processus de détection des points de repère se déroule en

deux étapes comme montré dans la figure 4.2 : la première étape vise à détecter

et localiser le visage (figure 4.2a) tandis que la deuxième détecte les 68 points de

repères. Ces 68 points désignent les principales zones du visage à savoir la bouche,

les yeux, les sourcils, le nez et la mâchoire.
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(a) détection du visage (b) détection des points de repére du visage

FIGURE 4.2: Exemple d’utilisation du détecteur Dlib [8]

Dlib estime l’emplacement de 68 coordonnées (x, y) qui correspondent aux points

de repères, comme le montre la figure 4.2. À partir de cette représentation, nous

pouvons identifier les sept régions du visage : Points de la mâchoire [1-17], points

du sourcil droit [18-22], points du sourcil gauche [23-27], points du nez [28-36],

points de l’œil droit [37-41], points de l’œil gauche [43-48], points de la bouche

[49-68]. Dlib a prouvé sa robustesse de détection faciale dans des milieux encom-

brés. La figure 4.3 illustre un exemple de détection de plusieurs visages dans des

conditions non contrôlées. Dlib détécte moins de visages dans des milieux encom-

brés que le MTCNN,. Mais, il donne une meilleure représentation grâce aux 68

points caractéristiques qu’il détecte dans la région du visage.

4.3 Représentation faciale en 3D et extraction des

caractéristiques

Dans cette étape, un modèle 3D de visage est utilisé pour faire la correspondre

avec les images 2D. Ensuite, nous utilisons le mesh-LBP [96] comme extracteur de

caractéristiques de visage.

Dans ce travail, le modèle 3D utilisé est le modèle de visage de Surrey [98]. La

première composante est l’ajustement de la pose (de la caméra). Étant donné un

ensemble de points de repère en 2D et leurs correspondances connues dans le mo-
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FIGURE 4.3: Exemple de détection de visages dans des milieux encombrés avec Dlib [8]

dèle morphable 3D, le but est d’estimer la meilleure pose du visage. Le deuxième

composant consiste à reconstruire la forme 3D en utilisant la matrice estimée de

la caméra. Il met en œuvre un ajustement simple de la forme aux points de repère,

similaire à l’algorithme d’Aldrian et Smith [99]. Les étapes d’estimation de la

pose et d’ajustement de la forme peuvent être itérées si nous le souhaitons afin de

renouveler les estimations. Le modèle 3D du visage est extrait et stocké dans un

isomap, comme montré dans la figure 4.4.

La figure 4.5 montre un exemple d’ajustement des points de repère pour l’image

FIGURE 4.4: Représentation de la texture sous la forme d’un isomap

d’entrée (Figure 4.5a), la forme résultante et l’ajustement du modèle de caméra
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sont illustrés à la figure 4.5c. Sur la figure 4.5b, les régions d’auto-occlusion sont

représentées par des taches blanches.

(a) Image entrée de la base
LFPW

(b) Texture du visage Isomap
(c) Ajustement de la forme du
modèle de caméra

FIGURE 4.5: Un exemple de résultat de l’ajustement de point de repère [9].

Maintennat, nous allons présenter le descripteur mesh-LBP qui est utilisé pour

fusionner les caractéristiques géométriques et d’apparence extraites des modèles

de visage 3D. Dans la représentation standard du visage basée sur les LBP [100],

une image de visage 2D est divisée en une grille des blocs rectangulaires, puis les

histogrammes des descripteurs LBP sont extraits de chaque bloc et concaténés pour

former une description globale du visage. Pour étendre ce schéma au modèle 3D

du visage, nous devons d’abord partitionner la surface du visage en une grille de

régions (l’équivalent des blocs dans 2D-LBP), calculer les histogrammes correspon-

dants, puis les regrouper en une seule structure.

Le calcul du descripteur LBP sur une région 3D s’effectue selon les étapes sui-

vantes :

— Tout d’abord, le plan formé par le bout du nez et les deux points de repère

du coin interne des yeux est initialement calculé. Nous avons utilisé ces trois

points de repère car ils sont les plus précis et détectables sur le visage. Ils sont

également assez robustes aux expressions faciales [8]. À partir de ces points de

repère, nous dérivons, par un simple calcul géométrique, un ensemble ordonné

et régulièrement espacé de points sur ce plan.
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— Ensuite, le plan est légèrement incliné, d’une quantité constante, pour le rendre

plus aligné avec l’orientation du visage, puis nous projetons cet ensemble de

points sur la surface du visage, le long de la direction normale du plan. Le

résultat de cette procédure est une grille ordonnée de points, qui définit un

atlas pour les régions du visage qui diviseront la surface du visage. La grille

contient 49 points formant 7× 7 constellation comme le montre la figure 4.6a.

— Une fois la grille de points définie, nous extrayons un voisinage de facettes

autour de chaque point de la grille. Chaque voisinage peut être défini par

l’ensemble des facettes confinées dans une sphère, centré sur un point de la

grille (Figure 4.6b).

— Calculer le descripteur mesh-LBP correspondant à chaque région (figure 4.6c).

— Regrouper les descripteurs calculés en une seule structure (image) (figure 4.6d).

(a) Grille résultat de 49 points (b) Extraction des Facets voisines

(c) Calcul du descripteur mesh-LBP multi-résolutions (d) Final face descriptor image

FIGURE 4.6: Construction de l’image du descripteur.
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4.4 Phase d’apprentissage

L’originalité que nous proposons dans cette partie est que l’entrée du CNN n’est

pas l’image du visage mais plutôt l’image de descripteur du visage. Nous entraînons

notre réseau CNN afin de classifier l’image du descripteur de visage créé à l’aide

de mesh-LBP en entrée. L’architecture du CNN proposée est composée de deux

couches de convolution (C), deux couches entièrement connectées (F), une couche

de max-pooling (M) et une couche localement connectée (Localy Connecter Layer)

(L).

FIGURE 4.7: Architecture du réseau de neurones convolutionnel proposé.

La principale différence entre la couche de convolution et la couche localement

connectée est que le filtre dans la couche de convolution est le même pour tous les

neurones de sortie. En d’autres termes, nous utilisons un seul filtre pour calculer

tous les neurones. Alors que, dans la couche localement connectée, chaque neurone

possède son propre filtre. Ce type de couche permet au réseau d’apprendre diffé-

rents types de caractéristiques pour différentes régions de l’image d’entrée. En fait,

plusieurs chercheurs ont tiré profit de cette propriété, notamment pour les tâches de

vérification des visages . Par exemple, les zones situées entre les yeux et les sourcils

présentent un aspect très différent et ont une capacité de discrimination beaucoup

plus élevée que les zones situées entre le nez et la bouche [101].

L’utilisation de couches locales ne complique pas l’extraction des caractéristiques,

mais elle a un impact sur le nombre de paramètres soumis à l’apprentissage [91].

Cela signifie que le nombre de paramètres sera multiplié par le nombre de neurones

de sortie, ce qui pourrait augmenter le nombre de paramètres dans notre réseau.
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Cependant, dans une architecture CNN plus petite comme la nôtre, nous pourrions

éviter ces problèmes. La taille de l’image du descripteur de visage est de 91× 91

pixels. Ces images sont introduites dans notre CNN. La première couche convolu-

tive (C1) possède 32 filtres de taille 11× 11. Ensuite, une couche de max-pooling

(M1) avec un stride de 2. Cette dernière est suivie par une autre couche convolu-

tive (C2) avec 16 filtres de taille 9 × 9. La couche suivante (L1) est une couche

localement connectée composée de 16 filtres. Enfin, deux couches entièrement

connectées : F5 et F6. Ces couches sont capables de capturer les corrélations entre

des caractéristiques de visage distantes. La sortie de la première couche entièrement

connectée (F1) du réseau est utilisée comme notre vecteur de caractéristiques qui

représentent le visage. La sortie de la dernière couche entièrement connectée (F2)

introduit une fonction softmax à Kclasse. Si nous désignons par ok la kme sortie

du réseau pour une entrée donnée, la probabilité assignée à la k-ième classe est la

sortie de la fonction k-softmax :

Pk = exp ok/
K∑
h

oh (4.1)

Il est important de mentionner l’utilisation de la fonction d’activation ReLU [32]

après la convolution, les couches connectées localement et entièrement connectées

(sauf la dernière L6). De plus, nous utilisons la fonction de perte d’entropie croisée

afin de maximiser la probabilité de la classe correcte (identification du visage). Nous

entraînons notre architecture avec environ 500,000 images provenant du la base

CASIA-WebFace [102], qui contient 494,414 images de 10,575 personne collectées

sur Internet. Puisque l’entrée du réseau CNN est une image de descripteur du visage,

nous entraînons le réseau pour 10 époques sur l’ensemble des données.

4.5 Évaluation de la méthode Deep 3D-LBP

Dans cette évaluation, nous utilisons quatre jeux de données : Multi-PIE [10],

Labeled faces in the wild LFW [11] et YouTube Face Dataset [12]. Notre évaluation

comporte trois axes. Premièrement, nous évaluons l’efficacité de notre méthode pour
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reconnaître des visages en variant la pose et l’illumination en utilisant le jeu de don-

nées de visages Multi-PIE. Ensuite, nous évaluons la robustesse de notre méthode

face aux variations d’expressions faciales en mesurant le taux de reconnaissance

sous 6 variations d’expressions faciales où on fait l’analyse 3D du visage. Nous

testons notre méthode dans un environnement encombré par rapport principalement

à la variation de la pose.

Nous allons utiliser la base Multi-PIE pour la reconnaissance des visages en pré-

sence de variations de la pose. Aussi, en combinant les variations de la pose et de

l’illumination. La base de données de visages Multi-PIE contient plus de 750 000

images de 337 personnes enregistrées en quatre sessions sur une période de cinq

mois. Les visages ont été acquis sous 15 angles de vue et 19 conditions d’éclairage

différentes tout en affichant une gamme définie d’expressions faciales. En plus, des

images frontales à haute résolution ont également été acquises pour chaque visage.

Nous présentons dans la figure 4.10 un exemple de visage de la base Multi-PIE [10].

FIGURE 4.8: Exemple de de visage de la base Multi-PIE acquis dans des milieux encombrés et des
conditions non contrôlées [10]
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4.5.1 Reconnaissance des visages en présence de la variation à la
pose

Nous pouvons classer es méthodes de la littérature en deux catégories : les

méthodes 2D et 3D. Les méthodes 2D traitent la pose et l’illumination en utilisant

les pixels de l’image ou les caractéristiques de l’image pour la reconnaissance.

Alors que les méthodes 3D modélisent les variations de pose en se basant sur une

approche d’analyse par synthèse [103]. La reconnaissance faciale 3D a le potentiel

d’atteindre une meilleure précision que son homologue 2D en mesurant la géométrie

des caractéristiques rigides sur le visage. Elle est plus efficace que reconnaissance

faciale 2D surtout lors du changement d’éclairage, les différentes expressions

faciales, le maquillage et l’orientation de la tête (pose) [104]. En d’autres termes,

ces méthodes visent à faire correspondre un modèle de visage 3D à une image

2D annotée en entrée. Nous notons que l’annotation consiste essentiellement en la

détection des points de repère du visage. Les résultats globaux sont résumés dans le

tableau 4.1.

Globalement, les résultats montrent que la plupart des méthodes 3D peuvent obtenir

TABLE 4.1: Taux de reconnaissance (%) sous différentes poses avec la base de données Multi-PIE
[10]

Méthodes & dates -45◦ -30◦ -15◦ +15◦ +30◦ +45◦

2D
DAE [100],2009 69.0 81.2 91.0 91.9 86.5 74.3
GMA [105],2012 75.0 74.5 82.7 92.6 87.5 65.2
MRFs [106],2013 86.3 89.7 91.7 91 89 85.7
SPAE [107],2014 84.9 92.6 96.3 95.7 94.3 84.4
RFG [108],2014 86.4 91.2 96.0 96.1 90.90 85.4

SF-VF +LBP [109],2020 91.43 93.88 91.14 90.91 92 87.14

3D

asthana [110],2011 74.1 91.0 95.7 95.7 89.5 74.8
MDF [111],2012 78.7 94.0 99.0 98.7 92.2 81.8
PAF [112],2013 84 99 99.33 99.67 99.67 98.33

HPEN+PCA [113], 2015 88.5 95.4 97.2 98 95.7 89
U-3DMM +(PCA) [114], 2016 91.2 95.7 96.8 96.9 95.3. 90.9
U-3DMM +(HDF) [114], 2016 96.5 98.4 99.2 98.2 98.9 97.9

ESO+LPQ [115],2017 91.7 95.3 96 96.7 95.3 90.3
Deep 3D-LBP 97.4 99.5 99.5 99.7 99.0 96.7

85



des taux de précision plus élevés que les méthodes 2D, en particulier en présence

d’une grande variation de pose (±45°). Néanmoins, SPAE [107], qui se caractérise

par une capacité de modélisation non linéaire robuste, fonctionne plus efficacement

que les autres méthodes 2D et fournit de meilleurs résultats que certaines méthodes

3D telles que Asthana [110] et MDF [111]. Mais cela reste limité, et nous pouvons

noter que d’autres méthodes 3D (HPEN [113], et ESO [115]) dépassent ces résultats

avec une grande marge de différence. HPEN [113], qui génère une image de visage

neutre et frontale basée sur le 3DMM et la transformation 3D préservant l’identité,

et qui utilise l’ACP pour la classification, n’obtient de bons résultats qu’en cas

de faible variation de pose. En outre, le modèle U-3DMM peut modéliser à la

fois la pose et la forme du visage plutôt que la pose uniquement [110, 111]. Nous

présentons le résultat de l’U-3DMM en utilisant des caractéristiques de Gabor à

haute dimension (HDF) [116] et des coefficients de l’ACP. L’U-3DMM (HDF)

fonctionne beaucoup mieux que l’U-3DMM (PCA) en raison de la capacité de la

caractéristique HDF à capturer les informations faciales globales et locales.

Cependant, la méthode que nous proposons est plus performante que les mé-

thodes 2D et 3D. Cela est dû à la capacité de notre méthode à modéliser et à

apprendre à la fois la variation de la pose et la variation de l’illumination. En

résumé, notre méthode est plus fiable que les autres méthodes car elle traite les limi-

tations de ces dernières. Nous utilisons des données 3D provenant de 3DMM pour

résoudre les problèmes de variation importante de la pose, comme [114, 100, 111],

et la caractéristique LBP pour être plus robuste contre l’illumination et l’expres-

sion. De plus, l’utilisation de CNN pour l’apprentissage nous permet d’obtenir des

taux de précision élevés, plutôt que d’utiliser d’autres méthodes de classification

[114, 115]. En outre, la frontalisation du visage [113] améliore le résultat, mais elle

semble limitée, en particulier dans les degrés supérieurs, ce qui pourrait être causé

par le classificateur utilisé (PCA).
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4.5.2 Reconnaissance des visages invariante en fonction de la pose
et de l’illumination

Les résultats présentés dans le tableau 4.2 comparent notre méthode Deep 3D-

LBP à d’autres méthodes en variant simultanément l’illumination et la pose.

Les résultats du tableau 4.2 montrent que l’utilisation des méthodes du sous-espace

TABLE 4.2: Taux de reconnaissance Recognition (%) sous différentes poses et illumination avec la
base de données Multi-PIE [10]

Méthodes & dates -45◦ -30◦ -15◦ +15◦ +30◦ +45◦

Subspace learning Li [117],2011 63.5 69.3 79.7 75.6 71.6 54.6

Deep learning

DNN-RL [101],2013 67.1 74.6 86.1 83.3 75.3 61.8
MVP [118],2014 84.9 92.6 96.3 95.7 94.3 84.4

DNN-CPF [119],2015 73 81.7 98.4 89.5 80.4 70.3
LNFF-LRA [120],2017 77.2 87.7 94.9 94.8 88.1 76.4

HPN [121], 2017 71.3 78.8 82.2 86.2 77.8 74.3

3D
3DMM 74.1 91 95.7 95.7 89.5 74.8

U-3DMM,2016 [114] 73.1 86.9 93.3 91.3 81.2 69.7
ESO-3DMM,2016 [115] 80.8 88.9 96.7 97.6 93.3 81.1
GM-3DMM [122],2018 84.3 89.4 97.4 99 96.8 92

Deep 3D-LBP 97.4 99.5 99.5 99.7 99.0 96.7

[117] offre les pires résultats. En outre, nous avons pu constater que notre méthode

surpasse à la fois l’apprentissage profond et les méthodes basées sur la 3D. De

plus, il est évident que l’utilisation d’un 3DMM est bien adaptée pour résoudre

les problèmes causés par les variations extrêmes de pose et d’illumination. Par

exemple, nous pouvons remarquer que la valeur maximale obtenue par les méthodes

basées sur la DL est de 96,3% et 95,7% avec une variation de pose de −15◦

et +15◦ respectivement. Néanmoins, pour les méthodes basées sur la 3D, GM-

3DMM [122] obtient 97,4 % et 99 % avec des variations de pose de+15◦ et +15◦

respectivement. En utilisant la Deep 3D-LBP, nous sommes en mesure d’obtenir

des résultats beaucoup plus intéressants, et ceci est plus notable dans les grandes

variations d’installation (97,4 %, 96,7 % obtenus en −45◦ et +45◦ respectivement

par notre méthode contre 84,9 et 92 comme valeur maximale obtenue pour toutes

les méthodes de l’état de l’art). Nous pouvons également remarquer la différence
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en prenant l’exemple de U-3DMM [114] dans le tableau 4.1 et le tableau 4.2. Dans

lequel, U-3DMM offre des résultats plus intéressants en variant la pose (96.5% dans

-45° plutôt que pour la variation de l’illumination et de la pose (73,1% en −45◦ ).

Par contre, notre méthode reste fiable et donne de meilleurs résultats dans les deux

cas.

4.5.3 Reconnaissance de visages avec variation des expressions
faciales

Pour inclure des cas plus difficiles, nous avons testé notre méthode sur l’ensemble

de données Bosphorus, qui présente une énorme variation dans les expressions

faciales. Le tableau 3 fournit une comparaison complète entre notre méthode et les

méthodes récemment publiées. Le tableau 4.3 fournit une comparaison complète

entre notre méthode et les méthodes publiées.

TABLE 4.3: Taux de reconnaissance (%) en présence des expressions faciales avec la base de données
Multi-PIE [10]

Méthodes & dates Neutral Anger Disgust Fear Happy Sad Surprise
Li et al, 2011 [123] 100 88.7 76.8 92.9 95.3 95.5 98.6

Berretti et al,2013 [124] 97.9 85.9 81.2 90 92.5 93.95 91.5
Li et al,[125],2015 100 97.18 86.96 98.57 98.11 100 98.59

Azazi et al, [126],2015 81.25 82.5 90 86.25 97.5 67.5 83.75
Lei et al,[127],2016 98.96 94.12 88.24 98.55 98.08 96.08 96.92

Deng et al,[128],2017 100 95.8 92.8 97.7 95.3 98.5 98.6
Hariri et al ,2017, [129] 87.5 86.25 85.25 81 93 79.75 90.5
Abbad et al,[130],2018 100 95.77 88.41 81.41 88.68 96.97 92.96
Zhang et al,[131],2019 100 81.69 79.71 88.57 96.23 90.91 95.77
Deng et al, [132],2020 100 97.2 94.2 97.1 96.2 98.5 98.6
Liang et al ,2020, [133] 100 94.37 85.51 97.14 69.23 98.59 98.52
Atik et al,2021, [134] 98.68 78.87 81.16 80 97.17 95.45 95.77

Deep 3D-LBP 100 97.18 96.75 100 97.63 98.88 100

Nous concluons que notre solution est efficace par rapport aux méthodes de l’état

de l’art. Plusieurs méthodes atteignent un taux de 100 % lorsque le visage est

neutre. Mais, cette précision diminue lorsque les expressions changent. Par exemple,

Zhang et al [131] obtiennent de meilleurs résultats en observant les expressions

88



émotionnelles Neutre et Heureux (100% et 96.23% respectivement). Cependant, il

y a une baisse significative lorsqu’il s’agit d’une émotion de COLÈRE (81,6 %), de

DÉCROI (79,71 %) et de PEUR (88,5 %). Cependant, notre méthode conserve des

résultats supérieurs à ceux de la même catégorie.

4.5.4 Reconnaissance faciale sur l’ensemble de données LFW

La base LFW [11] contient des visages qui ont été extraits dans des conditions

non contrôlées à partir de vidéo-surveillance. Les conditions d’éclairage ne sont pas

maîtrisées et peuvent varier d’un visage à un autre. La résolution du visage change

vue la distance par rapport à la caméra où ce visage a été pris. L’arrière plan varie

également car il peut influencer le processus de reconnaissance faciale. Dans les

images de visages de la base LFW la pose change ainsi que les expressions faciales.

LFW peut être considéré aujourd’hui comme le plus important jeu de données de

visage dans des conditions non contrôlées. Il contient plus de 13 000 images de

visages collectés sur le Web. Il s’agit de visages souvent dans une position frontale

et avec une bonne luminosité, mais l’occlusion par objets et l’expression des visages

ne sont pas contrôlés. Nous montrons dans la figure 4.9 un exemple du même visage

qui a été acquis dans des conditions non contrôlées. Nous avons testé la méthode

FIGURE 4.9: Exemple de de visage de la base LFW acquis dans des milieux encombrés et des
conditions non contrôlées [11]

Deep 3D-LBP [5] sur cette base. Le résultat de reconnaissance de visages sur le jeu
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de données LFW est montré dans le tableau 4.4.

TABLE 4.4: Taux de reconnaissance (%) sur le jeu de données LFW [11]

Méthodes & dates Précision

Light-CNN [135],2018 98.13 %

M2FPA [136],2019 99.41 %

FR-CNN [137],2020 99.2 %

Fan-Face [138],2020 99.56 %

Deep 3D-LBP [5], 2021 99.59 %

Toutes les méthodes de l’état de l’art citées dans le tableau 4.4 utilisent le même

organigramme que la méthode Deep 3D-LBP.

Ils sont composés d’une étape de pré-traitement de détection du visage. Ensuite,

vient une étape de représentation et d’extraction des caractéristiques robustes et

fiables face aux différents changements que peut subir un visage. A la fin la recon-

naissance faciale se fait par un apprentissage CNN.

4.5.5 Reconnaissance faciale sur l’ensemble de données YTF

Nous validons ensuite notre méthode d’extraction des images clés Deep 3D-

LBP sur le jeu de données YouTube Faces Dataset (YTF) [12]. Il s’agit d’une

base de données d’images issues de vidéos contenant des visages conçue pour

étudier le problème de la reconnaissance faciale en conditions réelles (qualités de

résolution, de luminosité non contrôlées). La qualité des images vidéo YouTube est

généralement moins bonne que celle de l’ensemble LFW. Ceci est du principalement

au mouvement de la caméra et à la distance entre les individus et la caméra.
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Le jeu de données contient 621 126 images obtenues à partir de 3 425 vidéos

de 1 595 personnes différentes. Toutes les vidéos ont été téléchargées à partir de

YouTube. En moyenne, 2.15 vidéos sont disponibles pour chaque personnalité

présente dans la base. Nous présentons dans la figure quelques exemples de visages

issus de la base YTF. Les résultats sont résumés dans le Tableau 4.5.

FIGURE 4.10: Exemple de de visage de la base YTF acquis dans des milieux encombrés et des
conditions non contrôlées [12]

TABLE 4.5: Taux de reconnaissance sur le jeu de données YTF [13]

Méthodes & Dates #image # réseau Précision
DeepID2+,2015 [139] 0.3 M 25 93.2 %
Center loss ,2016[140] 0.7 M 1 94.9 %
NormFace,2017 [141] 1.5 M 1 94.72 %

DFCL,2017 [142] 4.7M 1 96.06 %
Deep 3D-LBP [5],2021 0.5 1 94.97 %

Notre méthode Deep 3D-LBP, a un taux de précision supérieur aux autres méthodes

similaires de la littérature. Par contre, Deep 3D-LBP nous donne un taux de préci-

sion inférieur à celui de [142] qui utilise des ensembles de données d’apprentissage

très grand de l’ordre de 4 millions d’images de visage avec un réseau beaucoup qui

contient un nombre de couches beaucoup plus élevé que le notre. Malgré ceci, nous
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avons un taux de précision qui s’approche malgré la grande différence dans la taille

des échantillons d’apprentissage plus petits pour l’apprentissage. Nous devrons

songer dans le futur de tester notre méthode avec une base d’apprentissage très

grande.

En outre, les tests précédents ont prouvé l’efficacité de notre méthode Deep 3D-LBP

pour la tâche de classification et de reconnaissance faciale. Une amélioration est

toujours possible pour répondre aux défaillances dues au mouvement de la caméra

et la grande distance entre les individus et la caméra. Néanmoins, nous restons

meilleurs que les méthodes similaires dans la littérature.

Conclusion

Nous avons proposé dans ce quatrième chapitre qui fait partie des contributions

présentées autour du deuxième axe de recherche, une nouvelle méthode d’extraction

des images clés basée sur la description 2D/3D du visage. Ceci dans le principal

objectif de décrire au mieux le visage qui peut subir différentes transformations

dues à la pose, les émotions et le changement d’illumination. Nous avons appliqué

l’opérateur de détection de visage Dlib qui permet de détecter 68 points caracté-

ristiques sur le visage. Ces points seront utilisés pour construire un modèle 3D du

visage pour le remettre dans une position neutre. Une fois fait, nous calculons un

nouveau descripteur proposé Mesh LBP et nous appliquons enfin un apprentissage

par CNN pour la reconnaissance et la classification du visage. La méthode Deep

3D-LBP proposée a donnée des résultats très encourageants comparé aux méthodes

similaires dans la littérature.
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Travaux en cours et perspectives

Depuis l’obtention de mon doctorat en informatique en mars 2011, mes travaux

de recherche se sont focalisés sur les résumés de vidéo afin de permettre la recherche

d’objets génériques ou la reconnaissance faciale dans des grandes bases de vidéos.

L’objectif étant d’introduire en requête une image d’un objet ou un visage et de

récupérer les vidéos contenant cet objet ou les vidéos où le visage apparaît.

En ce qui concerne le premier axe qui consiste à construire des résumés de vidéos

sous forme d’images clés pour faciliter la recherche d’objets génériques, mes tra-

vaux actuels et futurs visent à extraire les objets saillants à partir d’une vidéo afin

de construire un résumé visuel de toute la base de vidéos. Ce résumé visuel va

contenir les objets les plus présents dans la base et sera un point de départ pour la

recherche par la suite. Le système visuel humain reconnaît particulièrement des

régions d’intérêt dans des scènes complexes appelées régions d’intérêts ou régions

saillantes. La détection d’objets saillants dans des vidéos (SOD) est un domaine de

recherche qui a pour objectif de détecter l’objet saillant qui attire le plus l’attention

visuelle. Le résultat de la détection d’objets saillants dans une vidéo est une carte

de saillance dans laquelle chaque pixel est étiqueté par une valeur réelle prise dans

l’intervalle [0,1] pour indiquer sa probabilité d’appartenir à un objet saillant. Plus

la valeur est élevée, plus la saillance est élevée.

Dans la littérature, les méthodes traitant de la détection des objets saillants peuvent

être classées en deux grandes approches : les approches basées image et les ap-
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proches basées vidéo. Les approches basées image effectuent une segmentation de

l’image. D’un autre côté, le système visuel humain est très sensible aux mouve-

ments. Les objets en mouvement dans une vidéo ont le plus de probabilité d’être des

objets saillants. Les approches basées vidéo détectent l’objet saillant en utilisant des

indices, à la fois, du domaine spatial que du domaine temporel. Enfin, une carte de

saillance spatio-temporelle globale est obtenue en combinant la carte de saillance

spatiale et la carte de saillance temporelle. Le type d’applications que nous pouvons

viser dans le futur est par exemple celui de la conduite autonome et la reconnais-

sance automatique des panneaux de signalisation. Ceci contribue à l’amélioration

de la sécurité de la conduite. Un autre domaine application est celui de la vidéo

surveillance. Les objets tels que les humains, les voitures attirent généralement

un grand intérêt et doivent être soigneusement observé. Pour capter l’évolution de

ces objets spécifiques, le calcul de la saillance fournit un indice important pour

localiser les objets cibles. Les méthodes de calcul de saillance basées vidéo insistent

uniquement sur l’étiquetage de chaque pixel de l’image vidéo en indiquant “saillant”

ou “non saillant”. Enfin, les objets vidéo saillants sont défini à l’échelle de toute la

vidéo entière comme étant les objets qui apparaissent le plus tout au long de la vidéo.

Les approches de détection d’objets saillants basées vidéo peuvent aussi être clas-

sées en deux grandes méthodes : méthodes les traditionnelles et méthodes utilisant

l’apprentissage profond. Les méthodes traditionnelles de détection d’objet saillants

sont basées sur la segmentation des images de la vidéo en deux classes : avant plan

(objet saillant) et l’arrière-plan. Avec ce genre de méthodes nous pouvons rater des

régions saillantes lorsque l’objet saillant touche les bords de l’image ou lorsque la

région saillante est composée de deux objets distants. Les méthodes d’extraction

d’objets saillants basées apprentissage profond sont récemment devenues un axe de

recherche très actif. Ces techniques ont considérablement amélioré la détection des

objets saillants dans les vidéos. Les méthodes basées sur l’apprentissage profond

peuvent atteindre des performances élevées, mais elles sont largement dépendantes

des jeux de données d’apprentissage. Actuellement, une approche est en cours de
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proposition et de validation à travers des résultats expérimentaux. Un article dans

une revue internationale est aussi en cours de préparation.

Par ailleurs, il nous semble important de poursuivre les efforts déployés dans le

second axe de recherche. Dans nos travaux futurs, nous nous focaliserons sur la

technique de reconstruction des images faciales à partir d’une image donnée. L’ob-

jectif de la reconstruction est de fournir une image faciale frontale et neutre à partir

d’une image originale qui n’est ni dans une position frontale ni neutre en émotions.

Actuellement, nous sommes entrain d’étudier la possibilité de contribution dans

cette étape qui d’après nos premières conclusions réside essentiellement dans deux

volets : premièrement, la reconstruction peut améliorer la qualité des images clés ex-

traites des vidéos dans le cas où on n’arrive pas à trouver des images frontales pour

certaines identités. De cette façon, on peut très nettement améliorer le processus de

reconnaissance faciale. Deuxièmement, les images frontales qui seront générées par

notre méthode seront exploitées pour représenter l’identité des individus qui appa-

raissant dans une vidéo avec leurs images frontales neutres en émotions. Ceci sera

très utile dans la phase de recherche. Ces ensemble d’images frontales extraits à par-

tir de chaque vidéo peuvent servir aussi pour d’autre applications à savoir le suivie

des mouvements des personnes, création des Croquis du visage (Face Sketch). Pour

ce faire, nous proposons d’utiliser Les Réseaux Antagonistes Génératifs (Generative

Adversarial Network GAN). En effet, ce réseau permet de générer une image faciale,

dans une position frontale et neutre. Dans ce travail, nous utiliserons une variante

de ces modèles générateurs appelés les Réseaux Antagonistes Génératifs Condi-

tionnelles (Conditional Generative Adversarial Network), ou CGAN en abrégé. Les

CGAN est un type de GAN qui implique la génération conditionnelle d’images.

C’est à dire, fournir des informations supplémentaires à l’entrée du modèle pour

lui guider à générer les images demandées. Cette condition, ou information peut

être une étiquette de classe, une information supplémentaire à savoir une mesure

ou pose, descripteur de forme, ou des coefficients, ou une image. Ces informations

permettent la génération ciblée d’images d’un type donné. Ce modèle est constitué
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de deux parties. La première partie du réseau CGAN nommé Générateur qui vise à

produire une image faciale de la même identité à partir d’une image non frontale.

Tandis que la partie discriminateur va prédire si l’image générée est une image

réelle ou image reconstruite. Le générateur continue à créer des nouvelles images

et d’affiner son processus jusqu’à ce que le discriminateur ne puisse plus faire la

différence entre les images générées et les images réelles. Pour apprendre ce réseau

CGAN à construire des images frontales et neutres, on donne en entrée trois images

faciales pour la même identité (image frontale, image où le visage est tourné à droite,

image où le visage est tourné à gauche). Ces images seront fournies au modèle

générateur sous la forme de deux couples (image frontale, image du visage tourné à

droite), (image frontale, image du visage à gauche). L’image frontale est considérée

comme l’information supplémentaire qui va servir à guider le générateur CGAN à

générer à partir de l’image du visage tournée, une image frontale qui devrait être

similaire à l’image donnée en entrée. Ce générateur fonctionne à base des auto-

encodeurs. Ce dernier est un algorithme d’apprentissage non supervisé à base de

réseaux de neurones artificiels. Les auto-encodeurs sont utilisés principalement pour

la compression de données, pour l’extraction de caractéristiques, filtrer des images,

ou encore pour générer des nouvelles images. L’architecture d’un auto-encodeur est

constituée de deux parties. En premier lieu, nous trouvons un encodeur. L’encodeur

permet de condenser l’information disponible initialement (image, texte, audio,

etc.) en extrayant des descripteurs pour décrire l’information initiale. Le vecteur

obtenu par l’encodeur est de taille beaucoup plus petite que l’information initiale.

La deuxième composante est appelée décodeur. Il se charge de reconstruire l’in-

formation de départ, à partir du vecteur compressé. Nous sommes entrain de tester

expérimentalement cette approche proposée. Les premières expériences montrent

des résultats très encourageants. Nous avons effectivement réussi à générer des

images de visage frontales, neutres en émotions à partir d’images non frontales et

non neutres en émotions. Nous projetons aussi dans des travaux futurs, d’étudier

les vidéos du domaine du e-learning. En effet, nous voulons estimer le pourcentage
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où un élève a bien suivi sa séance en ligne. Nous estimons qu’il ne suit pas la

séance lorsque son visage n’est pas dans une position frontale, lorsque son visage a

certaines émotions comme les yeux fermées ou lorsque son visage est occulté par un

objet externe. Une première étape consistera tout d’abord à former un échantillon

d’apprentissage qui sont malheureusement très rares dans ce domaine de recherche

qui reste encore ouvert à beaucoup de perspectives.

Nous vivons actuellement dans un monde entouré d’objets connectés qui utilisent de

modèles d’apprentissage automatique. Au cours de nos journée, nous utilisons ces

modèles de machine learning plus que nous ne le pensons. Les tâches quotidiennes

telles que parcourir les réseaux sociaux, prendre une photo, consulter des vidéos,

dépendent toutes des modèles d’apprentissage automatique. Nous savons tous que

pour l’exécution de ces modèles, nous avons besoin de systèmes informatiques

suffisamment puissants pour les gérer. Ainsi, la plupart de ces modèles fonctionnent

sur d’énormes centres de données avec des clusters de CPU et de GPU (même des

TPU dans certains cas).

TinyML est un domaine d’étude de l’apprentissage automatique et des systèmes

embarqués qui explore les types de modèles que nous pouvons exécuter sur de

petits appareils connectés à faible puissance comme les micro-contrôleurs. Il permet

l’exécution des architectures profondes directement sur des objets connectés et

non par requête à un serveur sur le cloud. L’idée est de permettre aux appareils

TinyML de fonctionner et de prendre des décisions en mode autonome et en temps

réel. La conception des architectures profondes entre grandement en jeu. Il faut

concevoir des architectures efficaces et qui ne soient pas très coûteuses en temps de

calcul. Dans ce cas figure, l’appareil TinyMl pourra s’appuyer sur l’apprentissage

par renforcement afin de prendre les bonnes décisions. Ainsi, le temps de réponse

sera rapide. Nos données ne seront stockés nulle part et on consommera moins de

bande passante internet.
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