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Detection et reconnaissance de visages

‘lsabelle”




Applications

Organisation d'aloums Photographie numerigue



Détection



Comment trouver un visage dans une image”

e Filtrons avec un visage”

* Quel visage?”
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‘Apprenons’ le filtre!

Positive Training Images
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Détecticm de visages: fenetre glissante
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Quelle representation’?

Flitres de "Haar”
(Viola Jones 2000)



“ourquol c'est difficile”
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Orientation




Occlusions
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http://www.multipie.org

Source:



http://www.multipie.org

http://www.faceplusplus.com/demo-landmark/



http://www.faceplusplus.com/demo-landmark/

Application commerclale: 1IPnoto

K voad T

https://www.apple.com/ca/mac/iphoto/



Application commerciale: 1IPNoto

http://www.flickr.com/groups/97 7532@N24/pool/



Application commerciale: 1IPNoto

http://www.flickr.com/groups/97 7532@N24/pool/



Reconnalissance



Reconnaissance de visages

3. Représentation 4. Classification



—Xemple simple

* Representation = I''mage elle-méme!
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e Reconnaissance par "plus proche voisin®
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eeprace

e Alignement en 3D

e Apprent
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Allgnement



Allgnement

Antonio Torralba & Aude Oliva (2002)
Moyennes: des centaines d'images contenant une personne sont moyennees
pour réevéler les regularites dans les variations d'intensité a travers toutes les images



Cross-Dissolve vs. Morphage

Crédit: James Hays



Comment calculer le visage moyen”

http://www2 .imm.dtu.dk/~aam/datasets/datasets.html



http://www2.imm.dtu.dk/~aam/datasets/datasets.html

Apparence vs forme

\Vecteur de

Vecteur . .
J'apparence dimensions
b 200*150*3
\Vecteur \Vecteur de
de forme dimensions

A3*7

43 coordonnéees (x,y)




Notre visage moyen

Crédit: Yannick Hold-Geoffroy



Lhome moyen
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La femme moyenne

CentralAfrican ~ Burmese Cambodian B Filipino

Indian Iranian ltalian

Peruvian Romanian Russian South African




Autres moyennes

Homme souriant
Femme moyenne Homme moyen Enfant moyen moyen

faceresearch.org


http://www.uni-regensburg.de/Fakultaeten/phil_Fak_II/Psychologie/Psy_II/beautycheck/english/durchschnittsgesichter/w(01-64)_gr.jpg
http://www.uni-regensburg.de/Fakultaeten/phil_Fak_II/Psychologie/Psy_II/beautycheck/english/durchschnittsgesichter/m(01-32)_gr.jpg
http://faceresearch.org

\gerﬁaces (“\/isages propres”)

Données d’entrainement

y k< m: .‘_.
A?E PO
DELREUR B

xup ;—.m;fm_—.._gﬁ
DL E.?@W@
‘,;,urr. BB @-w ..v
_%T BBE B H
WL R B EDEED o

Er#ﬁ 6t _wg%mgn(.u s %
R S T e 2




Analyse en Composantes Principales

e Ftant donné un ensemble de points dans un espace a M
dimensions, 'ACP trouve:

* |es directions de variations principales perpendiculaires

e |es coefficients de chacune de ces directions, indiguant la
‘quantité” de variation presente

e |e premier vecteur indigue la direction de variation la plus
importante, le deuxieme. ..

lere composante
X1 orincipale

2eme composante
principale
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ACP

Démo Matlap!




ACP

e [echnigue de “réduction de dimensionnalite”

e ON peut conserver seulement les N vecteurs propres les plus
importants (car ce sont eux gui capturent les directions de
variation dans notre signal!)

e N vecteurs = un systeme de coordonnées approximatit, qui
minimise la somme des différences au carre (encore celle-lal)
de tous les bases possiples!

valeurs propres

N




Visages propres

L es vecteurs propres sont des images!
Qu'est-ce gu'ils indiquent”?




"Visages propres’

o Effectuer ACP sur des visages nous donne un systeme
de coordonnees

e Sile nombre de vecteurs est assez grand pour
representer 'espace des visages adequatement:

e Jous les visages peuvent &tre représentes par une
combinaison linéaire de ces vecteurs!



Application: rasage virtuel

Hoal et al., Eurographics 2008



L a parpe!

Source beards
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Hoal et al., Eurographics 2008



emes

“roD

e | es données doivent étre alignées!




Jtilisons aussi |a torme!

\Vecteur de

Vecteur . .
J'apparence dimensions
b 200*150*3
\Vecteur \Vecteur de
de forme dimensions

A3*7

43 coordonnéees (x,y)



\Vanipulons les visages

http://www.faceresearch.org/demos/transtorm

v Visage courant
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Visage transforme

Prototype 1

Prototype 2



http://www.faceresearch.org/demos/transform

Autres attriouts
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Introverted Extroverted



‘Face recognition by humans:
20 results all computer vision researchers should
KNOwW apbout”

Sinha et al., 2005



Résultat |

Nous pouvons reconnaitre les visages a tres faible resolution

RLRES



Résultat 4

Les hautes freguences a elles seules en sont pas suffisantes
oouUr reconnaitre un visage




Résultat 5

Les sourcils sont parmi les parties du visage les plus importantes!




Résultat 8

Linversion du visage affecte dramatiguement les performances!




Résultat 18

Une partie de notre cerveau est dédiée aux visages

Schematic
Faces

Objects




Résultat 20

Notre memoire est limitée lorsque les visages sont vus rapidement




Laguelle est plus belle”




https.//www.youtube.com/watch”?v=NbrUuwK-8g



Sunvol

Original Facial Data

input image Image warp

feature points distances vector

result image

Beautification
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