Modélisation de visages par un réseau d’ondelettes de Gabor
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Résumé — Nous proposons une nouvelle méthode de codage d’une image d’un visage par un réseau d’ondelettes de Gabor. Ce
type de réseau permet d’approcher toute fonction par une combinaison linéaire d’ondelettes de Gabor auxquelles sont associées
des poids. Les parameétres du réseau, a savoir les poids et les coefficients intervenant dans la définition des ondelettes de Gabor,
sont déterminés par apprentissage. Dans notre méthode, nous associons un indice de confiance a chaque ondelette, lequel permet
d’accorder plus d’importance aux ondelettes les plus significatives. Le coefficient de confiance est déterminé en étudiant les
évolutions des paramétres de I'ondelette au cours de ’apprentissage, étape qui dans notre cas fait intervenir plusieurs images
du visage d’un méme individu avec différentes expressions faciales. Le masque obtenu par combinaison des amplitudes des
ondelettes pondérées par les coefficients de confiance indique les zones du visage contenant des indices caractéristiques fiables
pour la reconnaissance.

Abstract — We propose a new method for coding a face image with a Gabor wavelet network. This type of network allows
for approximating any function with a linear combination of weighted Gabor wavelets. Network parameters, i.e. weights and
coefficients defining the wavelet functions, are obtained through a training process. In our method, we associate a confidence
coefficient to each wavelet, which indicates its level of significance in the face coding. The confidence coefficient is determined
by studying the variations of wavelet parameters during the training step, that in our case uses several face images of the same
person with different facial expressions. The resulting mask, obtained by weighting the wavelet amplitudes by the confidence

coefficients, indicates the face areas that provide accurate and consistent features for face recognition.

1 Introduction

Depuis les années 1980, la reconnaissance de visage ne
cesse de susciter 'intérét de la communauté scientifique.
Cette technique de biométrie, qui se veut efficace, sans
contact et sans aucune coopération de l'utilisateur, repré-
sente maintenant un axe de recherche trés important pour
les groupements de recherche académiques, mais aussi et
sourtout pour les entreprises privées spécialisées dans la
biométrie et la sécurité. Les systémes de reconnaissance
de visages qui ont été développés intégrent en général la
méme procédure de traitement composée de trois étapes :
acquisition et pré-traitement des images, apprentissage et
extraction de signature (étape hors ligne) et enfin recon-
naissance et décision (étape en ligne).

Plusieurs catégories de méthodes ont été proposées et
décrites dans la littérature en vue de reconnaitre une im-
age d’un visage, a savoir les techniques statistiques, les
techniques géométriques, les techniques reposant sur une
modélisation 3D du visage. Parmi les techniques jugées
efficaces figurent en bonne place celles qui modélisent la
fonction image, notamment par l'intermédiaire de fonc-

tions élementaires comme les ondelettes. Dans cette caté-
gorie, les réseaux approchant la fonction image par une
combinaison linéaire d’ondelettes de Gabor ont prouvé
leur grande efficacité et leur robustesse vis-a-vis des chan-
gements qui peuvent survenir lors de ’acquisition des im-
ages. En effet, 'apparence de I'image du visage peut étre
modifiée par des facteurs intrinséques (grimaces, expres-
sions faciales variées) et des facteurs extrinséques (port de
lunettes, éclairage, vétements, etc. .. ).

Dans cet article, nous présentons une méthode de mod-
élisation de visage par un réseau d’ondelettes de Gabor.
Cette méthode permet d’extraire une signature discrimi-
nante d’une personne & partir de plusieurs images représen-
tant différentes expressions faciales. Une analyse des para-
métres des ondelettes lors de la phase d’apprentissage per-
met d’associer un indice de confiance a chaque ondelette.
L’article comporte trois parties, la premiére est dédiée a
la présentation du réseau d’ondelettes de Gabor, la deux-
iéme décrit 'algorithme d’apprentissage et la troisiéme est
consacrée a la description de la démarche d’extraction des
indices de confiance associés aux ondelettes.



2 Reéseau d’ondelettes de Gabor

Le réseau d’ondelettes de Gabor (GWN: Gabor Wavelet
Network) a été introduit par Kriiger pour la représenta-
tion d’images [1]. Son architecture est similaire & celle
des réseaux RBF (Radial Basis Function), les fonctions
radiales d’activation étant remplacées par des ondelettes
de Gabor. Dans un GWN, I'image en niveaux de gris
I(v), avec v = (z y)T, est considérée comme une fonc-
tion £? définie sur un support compact de R? [2]. Cette
fonction peut étre approchée par la superposition de N
ondelettes de Gabor 1, dont chacune est définie par un
vecteur regroupant 5 paramétres (¢, t, 0 d, d,))7 — deux
coefficients de translation ¢, et t,, un angle 6 et deux coef-
ficients de dilatation d, et d, — et pondérée par un poids
w. Plus précisément, ’approximation est obtenue par la
combinaison linéaire suivante :

V P, W Zwid)g v pz s (1)
dans laquelle p; et w; sont respectivement le vecteur des 5
paramétres et le poids de la i°™€ ondelette, p et w désig-
nant respectivement I’ensemble des paramétres (vecteur a
5N composantes) et des poids. L’expression analytique
de Pondelette de Gabor est la suivante [3] :

Ye(v,pi) = sin[dg, cosb;(x —tg,) —dy, sinb,;(y —ty,)]
1
X exp [ ~5 (dwi cosb;(x — ts,)
2
— dy,sinb;(y — ty)) - %(dz sin6;(z — tz,)
2
+ dy, cosbi(y — 1)) } 2)

Cette ondelette a également été utilisée dans la tech-
nique ’EBGM (Elastic Bunch Gaph Matching), laquelle
a donné de bons résultats dans le cadre de la reconnais-
sance de visage [4]. L’idée de base consiste & représenter le
visage par un ensemble d’ondelettes codant ses principales
caractéristiques. Chaque point est représenté par un filtre
regroupant 40 ondelettes de Gabor [5].

Dans la phase d’apprentissage, ’ajustement des para-
métres du réseau pour une image discréte I(v) est as-
suré par la minimisation, selon I’algorithme de Levenberg-
Marquardt [6], de la fonction énergie suivante :
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dans laquelle X et Y sont respectivement le nombre de
lignes et le nombre de colonnes de 'image I(v).

A T'issue de cette phase, nous obtenons les parameétres
optimisés (p, w) du réseau codant au mieux I'image orig-
inale.

(b, W) = arg (min)E(p,w) . (4)
pP,wW

Dans ce cas, le codage n’est valable que pour une seule
expression faciale de la personne [7, 8]. Dans [9], nous
avons proposé une amélioration de la méthode de Kriiger,
qui permet d’obtenir un modéle & partir de plusieurs im-
ages d’un méme individu (¢f. section 3). Dans la section 3,
nous montrons qu’il est possible d’associer un indice de

confiance & ce modéle, ce qui permettra par la suite de
pondérer les ondelettes durant la phase de reconnaissance.

3 Modélisation via plusieurs images

L’algorithme d’apprentissage proposé par Kriiger est exé-
cuté sur une seule image et ne permet donc le codage
que d’une seule expression faciale dans les paramétres du
GWN [3]. Dans notre approche, nous proposons d’optimi-
ser les paramétres du GWN en utilisant plusieurs images
du visage d’'un méme individu, représentant par exem-
ple différentes expressions faciales. L’image servant de
référence est changée périodiquement durant l’apprentis-
sage, sans remise a zéro des parameétres du réseau, ce qui
fournit en définitive un modéle valable pour I’ensemble des
images [9].

En effet, aprés n itérations, nous changeons 'image de
référence I dans le processus d’optimisation (cf. équa-
tion 3) tout en gardant les mémes parameétres. Le choix
de 'image se fait de maniére aléatoire parmi les m im-
ages choisies préalablement de la méme personne avec
différentes expressions faciales. Durant cette phase d’ap-
prentissage, nous enregistrons pour chaque itération les
valeurs des différents parameétres (p, w) obtenues ainsi que
le numéro de l'image choisie comme référence.

Dans les exemples présentés, nous avons choisi de mod-
éliser le visage avec quatre images faciales (cf. figure 1),
et de changer 'image de référence tout les dix itérations
(m = 4,n = 10, nombre total d’itérations = 500).

(c) Mécontent

(d) Yeux fermés

Figure 1: 4 images d’un méme individu



Il est important de signaler que ces images ont subi
une phase de pré-traitement qui consiste a repositionner le
visage au centre de 'image et & appliquer un filtre (Ham-
ming) pour effacer les bords présents entre le visage et
le fond. Ce pré-traitement a un impact considérable sur
Pefficacité de la phase d’optimisation. Par exemple, la
figure 2 présente deux résultats de codage de la méme im-
age d’un visage par un GWN, avec et sans prétraitement.
Dans 'image (a), on constate que quelques ondelettes se
sont déplacées vers le bord du visage pour coder des éle-
ments du fond, alors que dans (b) toutes les ondelettes
sont restées a l'intérieur du visage pour coder ses éléments
caractéristiques.
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Figure 2: Utilité du pré-traitement des images

La méthode que nous avons proposée initialement pré-
sente un inconvénient lié au fait qu’elle ne tient pas compte
explicitement de la variabilité de I'image selon ’expression
faciale [9]. Considérons par exemple les positions occupées
dans I'image par les centres (paramétres ¢, et t,) de deux
ondelettes particuliéres durant le processus d’apprentis-
sage, I'une située dans la région du nez, I’autre dans celle
de la bouche. Dans la figure 3, ces positions sont repérées
par des points noirs dans les deux images.
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(a) Ondelette située a
proximité du nez

(b) Ondelette située a
proximité de la bouche

Figure 3: Variations des positions des centres d’ondelettes
particuliéres durant ’apprentissage

On constate que la position du centre de I'ondelette
placée a proximité de la bouche est trés variable (fig-
ure 3(b)), alors que le centre de celle placée sur le nez ne
bouge presque pas (figure 3(a)). Cela s’explique aisément
par le fait que le nez conserve & peu prés la méme ap-
parence dans toutes les images, alors que la région proche
de la bouche est trés variable (¢f. figure 1). La variabil-

ité des paramétres d’une ondelette est donc directement
liée a celle de I’élément du visage qu’elle modélise. Cette
propriété nous a incités & associer a chaque ondelette un
indice de confiance, dont la valeur dépend de la variabilité
des paramétres de cette ondelette durant ’apprentissage.

4 Indices de confiance

Durant ’apprentissage, nous enregistrons 1’évolution de
tous les paramétres (p et w), ce qui nous permet par la
suite d’analyser la variabilité de chacune des ondelettes.
A partir de ces variations, notre objectif est de déterminer
un indice de confiance associé a chaque ondelette. Si ce co-
efficient est proche de 1, 'ondelette est considérée comme
trés significative, ce qui correspond au fait qu’elle code
une partie du visage qui dépend peu de Pexpression fa-
ciale. En revanche, une valeur proche de 0 signifie que
I’ondelette code une partie du visage qui varie fortement
d’une expression faciale & une autre.

L’indice de fiabilité peut étre déterminé selon le principe
suivant: si les séries de valeurs successives des paramétres
de 'ondelette ont une variance importante — c’est a dire
si ’ondelette varie beaucoup durant l'apprentissage —,
I’indice de confiance associé & cette ondelette sera proche
de 0; inversement, si les séries de valeurs successives des
paramétres de ’ondelette ont une variance faible, I'indice
de confiance sera proche de 1. Nous proposons d’utiliser la
méthode suivante pour déterminer l’indice de confiance :

1. Calcul de la variance des paramétres [Var(t,,), Var(ty, ),

Var(6;), Var(d,,), Var(d,,)] pour chaque or;delette,
2. Calcul de la variance moyenne [V, , V¢, ,Vo, V4, .V, |
pour toutes les images de la base,

3. Calcul de l'écart type des variances [oy,, 01, 09,
04,, 04,] pour toutes les images de la base,

4. Normalisation de la variance de chaque paramétre
au moyen de ces valeurs. Par exemple, pour le pa-
ramétre de translation t, de la i®™€ ondelette, on

Var(t,,)-V.,

Oty )

calcule Afz =

5. Transformation de la moyenne des variances normal-
isées via une fonction sigmoide pour recadrer entre
Oet 1:

1
Ci= t t 0 d d
1+ exp(T(A7 + A + AV + A= + A7)
(5)
L’indice de confiance associé a chaque ondelette peut
étre utilisé pour pondérer cette derniére lors de ’utilisation
du modéle, par exemple lors d’'une phase de reconnais-
sance de visage. Les indices de confiance associés aux



ondelettes du modéle peuvent étre représentés par l'in-
termédiaire d’une image, que nous qualifions de masque
M(v,p), dont le niveau de gris est donné par :

M(v,p) = Zci'(/);(v7pi) ) (6)

dans laquelle 1/1/g(v, p:) désigne Pamplitude de 'ondelette
de Gabor (sans sa partie oscillante), donnée par :

Vg (v,pi) = exp [— %(dm cosO(x — ty,) (7)
dy, sin0(y — tyz.)>2 -

+ dy, cosf(y — tU)Q)} .

L’image (a) de la figure 4 représente les centres des on-
delettes superposés & I'image du modéle codant au mieux
les quatre visages de la figure 1. L’image (b) de cette
méme figure représente le masque associé. Une zone claire
dans le masque correspond & une ondelette qui peut étre
considérée comme signicative dans le modeéle. On constate
par exemple que les quelques ondelettes codant le visage a
proximité du nez sont relativement significatives. En con-
clusion, cette méthode nous permet d’obtenir un codage
pertinent des attributs les plus discriminants d’un visage
a partir de différentes expressions faciales.

1 .
3 (dmi sinf(z — ty,)
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(a) Positions finales (b) Masque obtenu

des ondelettes sur [ pour 7 = 50

Figure 4: Modéle du visage et masque associé
5 Conclusion

Les réseaux d’ondelettes de Gabor ont montré une grande
efficacité dans différentes applications, en particulier la
reconnaissance automatique de visage et le suivi de vis-
age dans une séquence vidéo. Nous avons montré dans
cet article I'utilité de suivre 1’évolution des paramétres
des ondelettes lors de la phase d’apprentissage. Une anal-
yse profonde du comportement des ondelettes durant cette
phase, particuliérement quand on change le visage utilisé
comme cible du processus d’optimisation, peut renseigner
sur ’utilité de chacune d’entre elles et permet donc de
définir son importance dans la modélisation finale du vis-
age.

L’algorithme d’apprentissage présenté dans cet article
permet de prendre en compte plusieurs expressions faciales
de la méme personne, ce qui donne plus de généralité au
modéle extrait. Les perspectives de ce travail peuvent

consister a analyser I'intérét de l'utilisation des indices de
confiance, ou du masque associé, sur le taux de reconnais-
sance des visages, notamment sur des bases de données
standard.
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