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Algorithme de Viola & Jones

- Caractéristiques pseudo-Haar
- Image intégrale
- Adaboost

- Cascade de classifieurs



Caractéristiques pseudo-Haar

Rappel : convolution
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Caractéristiques pseudo-Haar

- Les caractéristiques pseudo-Haar sont « similaires » aux noyaux de convolution et sont utilisés
pour détecter la présence de caractéristiques dans des images.

- Pourquoi « pseudo » : inspirées des ondelettes de Haar (mais pas identiques)
- Attention, le calcul n’est pas celui de la convolution :

ils sont utilisés comme dans la corrélation sans miroir du noyau

Chaque caractéristique a comme résultat une seule valeur calculée en soustrayant la
somme des pixels sous les pixels blancs (du masque) a la somme des pixels sous les pixels
noirs (du masque)

‘ J (a) Edge Features

I:[ E (b) Line Features

(c) Four-rectangle features
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1 masque de Haar : Valeurs des pixels

-Blanc: 0
- Noir :1

Résultat:noirs—blancs:% > I(x)—% > I(x)

XEnoirs x€Eblancs

Dans le cas idéal, le résultat est 1 :

Plus la valeur calculée est proche de 1 plus la détection est forte.



Balazs Holczer



https://www.youtube.com/channel/UCf384jbgMwUJwy4-5VR5aQQ

Lalgorithme de Viola & Jones utilise des fenétres 24x24
https://www.youtube.com/watch?v=k3bJUPOct08

En prenant en compte tous les parametres comme |a position, I'échelle et le type, il
existe plus de 160,000 masques !

https://stackoverflow.com/questions/1707620/viola-jones-face-detection-claims-180k

-features
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Il faut donc une méthode rapide de calcul : les images intégrales.



https://www.youtube.com/watch?v=k3bJUP0ct08
https://stackoverflow.com/questions/1707620/viola-jones-face-detection-claims-180k-features
https://stackoverflow.com/questions/1707620/viola-jones-face-detection-claims-180k-features

Images intégrales

'image intégrale au pixel (x,y) est la somme des pixels au-
dessus et a gauche de (x,y) (lui compris)
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Images intégrales

Permet le calcul de la somme de tous les pixels a l'intérieur d’'un
rectangle en utilisant les valeurs des quatre coins de I'image intégrale.

Image integrale Somme de tous les pixels dans D

D =4-2-3+1
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Seule une petite partie des 160000 caractéristiques sont
utiles pour reconnaitre un visage, il faut apprendre
lesquels !

Relevant feature Irrelevant feature



Adaboost

Adaboost est une méthode d’apprentissage automatique (machine
learning algorithm) qui permet de trouver les « meilleures »
caractéristiques parmiles 160,000 possibles.

On parle de classifieur faible : une caractéristique (pertinente) et un
seuil associé.

Sont conservés tous les classsifeurs faibles qui font mieux que le
hasard.

Une combinaison linaire de tous les classifieurs faibles donne un
classifieur plus efficace appelé classifieur fort.

F(z) = ayfi(z) + aofo(z) + a3f3(2) + ..
A A
Classifieur fort Classifieurs
faibles



* Base de données
5000 visages (de face)
108 non visages
Visages normalisés

* échelle, translation

* Beaucoup de variations
Personnes différentes
lllumination
Pose (rotations)




Adaboost &= wihE-u

AdaBoost débute avec des poids Idéalement ¥ = h(z;)

uniformes sur les exemples classe réelle = classe prédite
d’apprentissage (visages/non visages)

* Selection du classifieur faible avec la
plus petite erreur pondéré : ¢,

* Le poids a, associé a ce classifieur est
inversement proportionnel a ¢;:

les classifieurs avec la plus faible erreur
sont favorisés.

* Augmentation des poids sur les
exemples mal classés

(Repétition)

* Finalement, combinaison linéaire des
classifieurs faibles — classifieur fort
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h strong (X) =
0 otherwise

Slide taken from a presentation by Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa



Adaboost

1
1 oh(X)+...+a0 h (xX)=>2—(a, +...+ 0
hstrong(x): lhl( ) " n( ) 2( 1 n)

0 otherwise

Slide taken from a presentation by Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa



Le principe de l'algorithme de Viola & Jones est de faire des parcours
successifs avec des masques de tailles différentes sur des sous
fenétres.

Méme s’il y a plusieurs visages sur I'image, il est évident que la
grande majorité des sous-fenétres ne contient pas de visages (non-
faces).

'idée est d’éliminer rapidement les sous-fenétres qui ne contiennent
pas de visages et de se concentrer sur les régions qui contiennent
probablement des visages.

Un seul classifieur fort n’est pas suffisant car trop couteux en temps
de calcul - cascade de classifieurs.



Cascade de classifieurs

* Cette cascade est constituée d’une suite de classifieurs forts dont le
nombre caractéristiques (classifieurs faibles) va en augmentant.

* Chaque classifieur fort détermine de facon de plus en plus précise si
la sous-fenétre contient, ou non, un visage.

* Les sous-fenétres qui ne contiennent manifestement pas de visages
sont rapidement écartées.
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Cascade de classifieurs

Apprentissage sur une base de données (visages)

* Pour définir une cascade de filtres on doit définir :
- Nombre de classifieurs forts successifs.

- Nombre de caractéristiques dans chaque classifieur fort.
- Seuil sur chaque classifieur fort.

* Probleme d’optimisation:
- Recherche de la combinaison optimale ?



Réalité

Cascade de classifieurs

Trouver cette combinaison est extrémement difficile et Viola & Jones ont proposés |I’heuristique

suivante :

Heuristique : \
- Choix de f, = Taux maximal acceptable de Faux Positifs pour le i®™ classifieur fort
- Choix de d, = Taux minimal acceptable de Vrais Positifs pour le i*™® classifieur fort

- Choix de F . =Taux de Faux Positifs Global a I'issue de la cascade.

Tant que F_ .. nest pas atteint :
- Ajouter un nouveau classifieur fort i :

- Tant que les Taux f,, d. ne sont pas atteints :
- Ajout de caractéristiques (classifieur faible) dans ce classifieur par AdaBoost.

Prédiction (classifieur)

7 Prédiction (classifieur)
Négatifs Positifs non visages )
Négatifs . |non visages 100.%
% 100.%
Positifs o |visages

Slide courtesy: Kostantina Palla, University of Edinburgh



Testing phasaing phase
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Slide courtesy: Kostantina Palla, University of Edinburgh




Trained Cascade
XML

https://kongakura.fr/article/haar-cascad
e

OpenCV Cascade
Training Tool

Sample Images

OpenCV

OpenCV Object

USB Camera Detection
Module

Identified Objects

OpenCV libraries


https://kongakura.fr/article/haar-cascade
https://kongakura.fr/article/haar-cascade

Avantages

Calcul rapide des caractéristiques

Sélection efficace des caractéristiques

Détection invariante en translation (fenétres glissantes) et en
échelle :

- A la place d’une pyramide on fait varier la taille des
caractéristiques.

Peux étre adapté a d’autres types d’objets que les visages.

Inconvénients

* Efficace uniguement en vue de face :
- Perte de performance au-dela d’'une rotation de 45°
* Sensible aux changements d’illumination

* Il peut y avoir plusieurs détections du méme visage a cause des
fenétres glissantes (mais il existe des solutions simples).




Viola Jones face detection algorithm
Haar features | Integral Image | Adaboost | Cascading

Résumé

4 e
A | Train cascade of

classifiers with
AdaBoost

Selected features,

R i threshnll:ls, = WE‘ightS Slide from K.Grauman




