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Nouvelle approche basée sur les reseaux de
neurones convolutifs pour la classification de
I'age et du sexe

Chaymae Ziani, Abdelalim Sadiq

Résumé— La classification automatique par age et sexe est devenue un domaine trés important qui est utilisé dans plusieurs applications
(ex. réseaux sociaux, biométrie, ...). Les fonctions d'extraction de caractéristiques (FEC) et les méthodes de classifications sont les
facteurs clés qui influencent clairement le taux de reconnaissance de I'age et du sexe. La nécessité d’'améliorer encore ce taux continue
d’augmenter de jour en jour. Pour essayer d’améliorer davantage le taux de reconnaissance, nous proposons dans cette contribution une
approche basée sur: la transformation de shearlets discréte (TSD) comme premiere étape d’extraction manuelle des caractéristiques, et le
réseau neuronal convolutifs profond (RNCP) qui est composé d'une seconde étape d’extraction automatique et une phase de
classification. La capacité des shearlets a extraire les caractéristiques significatives et des réseaux de neurones a classifier les données

d’entrée nous permettra d’améliorer ce taux de reconnaissance.

Mots-clés— Age, sexe, taux de reconnaissance, transformation de shearlet, réseaux de neurones convolutifs profonds.

INTRODUCTION

La reconnaissance de 1'age et du sexe est devenue un
domaine de recherche tres important ces dernieres an-
nées, et qui attire I'attention des chercheurs. Un exemple
concret est son utilisation par les médias sociaux. Un
systéme de reconnaissance d’age/sexe effectue en géné-
ral quatre étapes, a travers une base de données de pho-
tos de visages. Ces étapes sont : la détection de visage, la
modalité de réduction, I'extraction des caractéristiques et
la classification. La partie d’extraction des caractéris-
tiques est considérée comme l'une des étapes impor-
tantes d'un systeme de reconnaissance de l'age et du
sexe, car elle génére les caractéristiques importantes qui
seront utilisées dans 1'étape de classification. Plusieurs
FEC ont été proposées dans le domaine d’extraction de
caractéristiques faciales, telles que les ondelettes [1], SIFT
[2] et d'autres [3], [4]. Jusqu'a aujourd'hui, le besoin
d'une FEC plus efficace augmente, vu l'utilisation du
systéme de reconnaissance d’dge/sexe dans les zones
sensibles et importantes. La transformée de Shearlet
comme FEC permet de générer les caractéristiques sen-
sibles [5] [6] [7]. La transformée en shearlet discréte est
utilisée dans notre proposition en tant que premiere
couche d’extraction de caractéristiques.

Le domaine de I'apprentissage a connu une révolu-
tion avec l'apparition de RNCP. Pas besoin d'implémen-
ter manuellement un algorithme d'extraction, car le
RNCP peut extraire des caractéristiques de différentes
complexités. Contrairement aux techniques d'apprentis-
sage classiques, les réseaux de neurones convolutifs ap-
prennent automatiquement les caractéristiques de
chaque image, et c'est la que réside leur force. Aujour-
d'hui, les modeles de classification des images les plus
réussis sont ceux basés sur RNCP. Sans oublier la grande
capacité du Shearlet a extraire les caractéristiques impor-
tantes de I'image d’entrée, nous utiliserons dans cet ar-
ticle le TSD comme premiere couche d’extraction du
RNCP

Fig. 1. Exemple d'architecture de réseau de neurones
convolutifs profond.

Dans cet article, nous allons intégrer en tant que pre-

miere couche de RNCP une transformée de shearlet dis-

crete. L'idée est d'extraire des caractéristiques plus signi-

ficatives de visage d'entrée afin d'améliorer le taux de
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reconnaissance de 1'age et du sexe.

2 TRANSFORME DE SHEARLETS

Les shearlets [8] représentent une version d’ondelettes
multidimensionnelle, afin de coder efficacement des
entités anisotropes et également de représenter des
données multidimensionnelles. Ces transformations sont
utilisées dans de nombreux domaines du traitement
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d'images et ont connu un grand succes en raison de leurs
propriétés. La transformation de Shearlet continue (TSC)
est définie comme suit:
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La matrice M_(a,s) est factorisée comme Bs As, est
la matrice de cisaillement est la matrice de mise a
1'échelle parabolique. Pour calculer les shearlets
discrets, trois parametres sontgéchanti}lonnés:
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3 APPROCHE PROPOSEE

Dans notre approche proposée, nous appliquons des
cascades de haar pour la détection des visages, puis nous
effectuons un prétraitement. Apres cela, nous utilisons la
transformée de shearlet discréte comme premiére couche
FEC manuelle pour extraire les caractéristiques
significatives des images faciales. Ensuite, nous utilisons
RNCP pour effectuer d’abord la deuxieme couche
d’extraction automatique de caractéristiques, puis nous
classons les caractéristiques extraites en utilisant le
réseau de neurones.
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Fig. 2. L'approche proposée.
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Détection de visage: les cascades de haar sont utilisées
pour la détection du visage, afin d'extraire uniquement
la partie importante des images faciales.

Prétraitement: nous convertissons d'abord l'image cou-
leur RVB en niveau de gris. Deuxiéemement, nous redi-
mensionnons l'image pour réduire le temps d'extraction
des caractéristiques.

Premiére couche d'extraction de caractéristiques: nous
utilisons la transformation de shearlet pour extraire les
caractéristiques, en utilisant un certain nombre de dé-
composition et d'orientation. Ces caractéristiques ex-
traites constitueront I'entrée du RNCP.

Deuxiéme couche Extraction de caractéristiques : cette
étape représente I'extraction automatique des caractéris-
tiques implémentée par le RNCP. Les principales carac-
téristiques extraites de la premiére couche seront exploi-
tées par cette deuxiéme couche. De cette manieére, seules
les caractéristiques les plus significatives seront exploi-
tées par le réseau de neurones lors de 1'étape de classifi-
cation. En outre, les images faciales générées dans le
domaine fréquences enrichiront 1'étape de
I'entrainement au niveau de la classification.

Classification: a cette étape, le RNCP classe les caracté-
ristiques a l'aide de l'architecture de réseau neuronal
feedforward. Nous utilisons plusieurs ensembles de
poids (filtres) qui convolent dans I'espace d’entrée pour
analyser la relation distance-pixel opposée aux activa-
tions de noeuds individuels. Ce RNCP apprenne a 'aide
de la propagation arriére pour ajuster le poids.

2 CONCLUSION

Dans cet article, nous avons proposé une approche basée
sur la transformation de shearlet et les réseaux de neu-
rones a convolution profonde pour améliorer le taux de
reconnaissance de I'dge et du sexe. A notre connaissance,
c’est la premiere fois que ces deux techniques sont com-
binées dans un tel systéme. Une telle approche est trés
prometteuse pour assurer un meilleur taux de reconnais-
sance. Dans les prochains travaux, nous mettrons en
ceuvre et appliquerons plusieurs séries de tests sur l'ap-
proche proposée, et calculerons son taux de reconnais-
sance par rapport a d'autres systémes de reconnaissance,
afin de mettre en évidence ces points forts et faibles.
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