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Détection et localisation
de visages sur image numeérique

Gilles BUREL! & Dominique CAREL

Thomson CSF, Laboratoires Electroniques de Rennes

Résumé

Un procédé automatique de détection/localisation de visages sur images numériques est propos¢. La
méthode repose sur les idées d’apprentissage par I’exemple, et d’analyse multi-résolution de I’image. Une
gestion originale des bases d’apprentissage est proposée afin d’améliorer les performances. Divers résultats
expérimentaux correspondant a une réalisation dans laquelle le classifieur est un perceptron multi-couches,
entrainé par 1’algorithme de rétropropagation du gradient, sont présentés.

Abstract

We propose a method for automatic detection and location of faces on digital images. The approach is
based on learning techniques and multi-resolution analysis. Special emphasis is put on management of
the learning data, in order to improve the performances. Various experimental results, obtained by using a
multi-layers perceptron as classifier, are provided.

Mots Clés : Détection et Localisation de Visages, Multi-Résolution, Classification, Perceptron Multi-
Couches, Rétro-Propagation.
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1 Introduction

Un procédé automatique de détection/localisation de visages sur images numériques est proposé.
La détection/localisation de visages consiste, a partir d’une image numérique, a fournir les
coordonnées des coins de fenétres rectangulaires encadrant les visages présents dans I’image. Une
indication de confiance peut également étre associée a chaque fenétre.

On peut trouver dans la littérature différents articles traitant de la caractérisation de visages.
Le but fixé est généralement 1’identification de visages, c’est a dire 1’indication du nom de la
personne, lorsque le visage a déja été détecté, et donc localisé (photo d’identité, cadrage manuel,
etc). Les techniques mises en ceuvre sont par exemple ’analyse de cartes d’isodensité [8], la
mesure de caractéristiques anthropomorphiques [2], I’analyse de symétries [4], ou I’analyse en
composantes principales [11]. Une revue est fournie par [10]. Certaines de ces techniques peuvent
étre extrapolées a la détection de visages, mais elles n’ont généralement pas été congues pour cette
application.

Une autre méthode que ’on pourrait envisager d’utiliser indirectement a des fins de détection
de visages est décrite dans [6]. Elle permet de détecter les yeux, mais nécessite des images
de trés grande résolution (les yeux doivent étre trés nettement détaillés). Son application a
la détection de visages n’est donc pas viable, car dans la plupart des applications réelles pour
lesquelles la détection de visages peut étre nécessaire, il est irréaliste d’espérer une telle résolution.

L’absence de méthode efficace de détection de visages dans la littérature est principalement
due aux problémes suivants :

1. Il n’existe pas de modele de visage, du fait d’une part de la forte variabilité d’un individu a
I’autre, et d’autre part de la non rigidité d’un visage. On est donc confronté a un probléme
bien plus difficile que les problémes classiques de reconnaissance d’objets rencontrés en
traitement d’images (reconnaissance de pi¢ces industrielles par exemple), pour lesquels on
peut construire des modeles a priori.

2. Dans le cadre d’applications réalistes, on ne maitrise pas la distance visage-caméra. La taille
d’un visage sur I’image peut donc étre quelconque.

3. De la méme fagon, en environnement réel, on ne maitrise que partiellement les conditions
d’éclairage.

4. Enfin, toujours dans le cadre d’applications réalistes, un visage n’est pas nécessairement vu
de face. Il faut donc étre capable de le détecter méme s’il est 1égérement de profil.

Pour surmonter ces problémes, nous avons développ¢é une méthode basée sur les concepts suivants :
— Apprentissage par I’exemple, ce qui permet de surmonter la non-existence de modele a priori.

— Analyse multi-résolution de 1’image, afin de surmonter le fait que 1’on ne maitrise pas la
distance visage-caméra. Cette analyse multi-résolution est complétée par un post-traitement
visant a supprimer des détections imbriquées.

— Normalisation locale en moyenne et en variance, afin d’obtenir une certaine insensibilité par
rapport aux conditions d’éclairage.



Revue Technique Thomson-CSF, Vol.25, No. 1, mars 1993

— Création d’une base d’apprentissage vari¢e, contenant notamment des visages de face et
légerement de profil.

Pour la clarté de la lecture, ’article se décompose en deux parties : une premicre partie, qui
décrit complétement le systéme proposé, et une seconde partie qui fournit différents résultats
expérimentaux, et permet d’illustrer différents points de la méthode.

2 Description de la méthode

La méthode se décompose en trois phases :

— Une phase d’apprentissage général, durant laquelle le dispositif régle ses paramétres internes.
Les valeurs initiales des parameétres internes sont choisies aléatoirement.

— Une phase d’apprentissage adapté, durant laquelle le dispositif de détection régle ses para-
meétres internes, en les adaptant plus spécialement a un environnement particulier. Les valeurs
initiales des parameétres internes sont celles qui résultent de I’apprentissage général.

— Une phase de détection durant laquelle les paramétres internes du dispositif sont figés aux
valeurs fournies par la phase d’apprentissage adapté. Durant cette phase, le dispositif peut
traiter des images numériques. Il recoit en entrée une image numérique, et fournit en sortie les
coordonnées des coins de fenétres rectangulaires encadrant les visages trouvés sur I’image. Il
fournit également avec chaque fenétre une indication de confiance.

Les deux premicres phases constituent des étapes préliminaires, dont le but est de régler les
parametres internes du systéme. La derniére phase constitue le fonctionnement normal du
dispositif en tant que détecteur de visages.

Une vue globale de la méthode est fournie sur la figure 1. Des compléments d’information
pourront étre trouvés dans les documents [3] et [1].

Dans la suite de I’exposé, lorsque nous parlerons de la taille standard d’une imagette, il
s’agit de la taille sous laquelle toute imagette est ramenée avant d’étre présentée au classifieur.
Cette taille est typiquement de 1’ordre de 20 pixels en hauteur et 15 pixels en largeur.



Revue Technique Thomson-CSF, Vol.25, No. 1, mars 1993

imagettes

renseignees

4\ base
[ ]

generale

Quantification

Vectorielle

base

adaptee

Moyens

d'apprentissage

Parametr“

Image numerique

Memoire

d'image

Moyens de
balayage
multi-resolution

imagette

normalisation

imagette
normalisee

Classifieur

classe

confiance

Memoire des

decisions

internes

F1G. 1: Principe de la méthode

Post-traitement

Coordonnees des
fenetres detectees



Revue Technique Thomson-CSF, Vol.25, No. 1, mars 1993

2.1 Apprentissage général

Cette phase consiste :
1. A créer une base d’apprentissage générale
2. A initialiser les paramétres internes du dispositif a des valeurs aléatoires.

3. A exécuter un algorithme d’apprentissage permettant d’ajuster au mieux les parametres
internes compte tenu de la base d’apprentissage créée en (1).

Pour créer une base d’apprentissage générale, on doit acquérir et enregistrer des images
numériques représentant différentes personnes dans des environnements aussi variés que possible,
et sous diverses apparences (visages de face et Iégerement de profil). Puis on encadre ces visages
de maniere interactive, et pour chaque encadrement, on normalise I’imagette correspondante en
moyenne et en variance, on ramene sa taille a la taille standard, et on ’enregistre.

Il est également nécessaire de disposer de contre-exemples. Pour cela, on encadre certaines
zones du fond, et pour chaque encadrement, on normalise I’imagette correspondante en moyenne
et en variance, on ramene sa taille a la taille standard, et on 1’enregistre.

Cet ensemble d’imagettes de visages et de fonds constitue ce que nous nommerons la base
d’apprentissage générale (pour chaque imagette, il faut bien entendu avoir mémorisé s’il s’agit
d’un visage ou d’un fond).

Il est possible de créer des imagettes supplémentaires en effectuant de 1égeres translation et
homothéties sur chaque fenétre de départ.

A titre indicatif, il est souhaitable d’avoir une base d’apprentissage constituée d’au moins
2000 imagettes de visages et 2000 imagettes de fonds. Il est également souhaitable que le nombre
d’imagettes de fonds soit du méme ordre de grandeur que le nombre d’imagettes de visages, afin
d’éviter un déséquilibre entre les exemples et les contre-exemples.

2.2 Apprentissage adapté

Le dispositif de détection de visages est normalement appelé a étre installé en un lieu particulier, et
il est également possible que les personnes susceptible d’apparaitre sur I’image appartiennent a un
groupe connu a priori. Il est alors intéressant d’adapter le dispositif a ces conditions particuliéres
afin d’améliorer ses performances.

La phase d’apprentissage adapté consiste :
1. A comprimer la base d’apprentissage générale.

2. A créer une base d’apprentissage adaptée a un certain environnement, en ajoutant a la base
d’apprentissage générale comprimée des exemples et contre-exemples extraits sur un lieu
particulier.
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3. A initialiser les paramétres internes du dispositif avec les valeurs fournies par la phase
d’apprentissage général.

4. A exécuter un algorithme d’apprentissage permettant d’ajuster au mieux les parametres
internes compte tenu de la base d’apprentissage créée en (2).

Pour comprimer la base d’apprentissage générale, On peut par exemple utiliser un algorithme de
quantification vectorielle tel que 1’algorithme LBG [7], ou I’algorithme des cartes topologiques
[5]. Un tel algorithme transforme un ensemble de M imagettes en un ensemble de N imagettes,
ou N est inférieur a M. Les N imagettes sont celles qui représentent le mieux les M imagettes
de départ au sens de I’erreur quadratique moyenne. L’algorithme LBG nécessite que N soit une
puissance de 2. L’algorithme des cartes topologiques admet une valeur de N quelconque. On
applique donc un algorithme de quantification vectorielle aux imagettes de visages de la base
générale, puis aux imagettes de fonds. A titre d’exemple, on peut conserver 256 imagettes de
visages et 256 imagettes de fonds.

On installe ensuite 1’appareil sur site, et on réalise sur place 1’acquisition d’une ou plusieurs
images sans personnages présents. On charge les paramétres internes du dispositif avec les valeurs
fournies par ’apprentissage général. On balaye chaque image avec le procédé décrit dans la
section suivante, et on mémorise les fenétres indiquées comme étant des visages. Pour chaque
fenétre, on normalise I’imagette correspondante en moyenne et en variance, on ramene sa taille
a la taille standard, et on I’enregistre. Comme il n’y avait pas de personnages sur I’image, ces
imagettes sont ce que nous appellerons des “fausses détections”. Si le nombre de fausses détections
est supérieur a N/2, on le comprime a 1’aide d’un algorithme de quantification vectorielle pour
obtenir N/2 imagettes. On rajoute alors ces imagettes dans la base d’exemples de fonds.

De la méme facon, on réalise I’acquisition d’images dans lesquelles les personnes qui sont
susceptibles d’apparaitre ultérieurement sont présentes. On encadre leurs visages, on normalise
chaque imagette, et on rajoute les imagettes obtenues a la base d’imagettes de visages, en ne
dépassant toutefois pas un nombre d’imagettes rajoutées égal a N/2.

2.3 Détection

Les parametres internes du dispositif sont maintenant figés aux valeurs fournies par la phase
d’apprentissage adapté. On réalise un balayage multirésolution de 1’image avec des fenétres

rectangulaires dont la taille varie par exemple d’un facteur 23 lorsque 1’on passe d’une résolution
a la suivante. Le rapport hauteur sur largeur de chaque fenétre est le méme et est fixé a priori pour
correspondre approximativement aux proportions d’un visage (ce rapport doit étre de I’ordre de
%). Pour chaque position de la fenétre, et pour chaque résolution, on normalise en moyenne et
en variance le contenu de la fenétre, puis on ramene sa taille a la taille standard. Le résultat est
fourni au classifieur qui donne en sortie une indication de classe (visage ou fond) et une confiance
associée a cette indication. Si le classifieur indique qu’il s’agit d’un visage avec une confiance
supérieure a un seuil fixé a priori, on mémorise alors les coordonnées des coins de la fenétre, et la
confiance.
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Une amélioration possible consiste a classifier systématiquement comme fond les fenétres
dont la variance avant normalisation est inférieure a un seuil fixé a priori.

Dans un deuxiéme temps (post-traitement), on traite 1’ensemble des fenétres obtenues afin
de supprimer certaines fenétres imbriquées. Deux fenétres sont considérées comme imbriquées si
le centre de 1’une est a I’intérieur de I’autre. Une fenétre est supprimée si elle est imbriquée dans
une fenétre de confiance supérieure.

On peut également, en se basant sur un raisonnement géométrique ¢élémentaire, supprimer
toute fenétre se trouvant dans 1’image en dessous d’une fenétre de taille nettement plus grande,
et de confiance supérieure. En effet, un petit visage serait plus loin qu’un grand visage, et devrait
donc étre masqué par le corps de la personne la plus proche.

2.4 Possibilités d’améliorations

Il est possible d’améliorer le procédé en réalisant un prétraitement qui fournit des zones d’intérét
sur I’image. On ne balaye alors que ces zones d’intérét et non pas I’image entiére.

Par exemple, on peut utiliser un détecteur de mouvement, et considérer que seules les zones en
mouvement sont dignes d’intérét. L’idée sous jacente étant qu’un visage ne reste pas immobile sur
une longue période.

3 Résultats expérimentaux

3.1 Création d’une base d’apprentissage générale et premiéres expérimen-
tations

3.1.1 Conditions expérimentales

Nous utilisons une caméra d’angle d’ouverture 90° en horizontal, et qui fournit une image noir et
blanc de 720x576 pixels. On souhaite détecter des visages dont la distance est comprise entre 1.5
et Sm, ce qui correspond a la fourchette de distance moyenne pour les applications typiques de ce
type de méthode. En conséquence, compte tenu de 1’angle d’ouverture et de la résolution de la
caméra, la taille d’un visage sur I’image est approximativement comprise entre 18x25 pixels (pour
une distance de Sm) et 60x80 pixels (pour une distance de 1.5 m).
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Nous avons placé la caméra dans une grande salle. Une quarantaine de personnes ont été
invitées a venir se placer dans le champ de la caméra, par groupes de 4 a 8 personnes, sans
contrainte d’attitude. Diverses séquences d’images ont €té acquises en changeant les conditions
d’éclairage et en modifiant le fond. La base d’images a ensuite été¢ découpée en deux parties : une
base d’apprentissage et une base de test, de telle sorte que les personnes et les fonds présents dans
la base d’apprentissage ne le soient pas dans la base de test.

3.1.2 Choix des paramétres du systeme

Nous avons testé une réalisation de 1’approche proposée dans laquelle le classifieur est un
perceptron multi-couches (ou réseau de neurones multi-couches) entrainé par 1’algorithme de
rétropropagation du gradient [9]. La fenétre d’analyse subit systématiquement une homothétie
qui la raméne a une taille standard de 15x20 pixels. Le perceptron multi-couches posséde donc
300 entrées, et 2 sorties (nombre de classes : fond/visages). Dans ce cas particulier, le nombre de
sorties aurait pu €tre ramené a 1, mais ceci n’a pas ¢€té fait afin de maintenir une compatibilité
avec divers outils d’évaluation de classifieurs, qui supposent dans le cas général que le nombre
de sorties est €gal au nombre de classes. Nous avons testé un perceptron 2 couches (300+2) et un
perceptron 3 couches (300+10+2).

L’image est analysée a 7 résolutions différentes. Les tailles des fenétres d’analyse multi-
résolution sont les suivantes : 18x25, 23x31, 30x40, 37x50, 47x63, 60x80. Ceci permet la
détection de tout visage se trouvant dans une gamme de distance allant de 1.5m a 5Sm. Comme on

) \ . . R

peut le constater, le facteur d’homothétie entre deux résolutions successives est 23. Bien entendu,
pour une implantation efficace, c’est la taille de la fenétre d’analyse qui est fixe, et I’image qui est
progressivement réduite.

La figure 2 représente un visage ramen¢ a la taille standard de 15x20 pixels. On remarquera que
I’on est proche de la taille minimale nécessaire a la détection visuelle d’un visage. Il n’est donc
pas concevable de descendre beaucoup plus bas en taille standard (ceci aurait permis d’utiliser un
classifieur plus petit, d’ou un apprentissage et un traitement plus rapide).

Le pas de balayage de I’image est fixé a 2 pixels Pour toute imagette extraite au cours du balayage,
on ramene sa luminance moyenne a 128 et son écart type a 40, avant de lui appliquer 1’homothétie
qui la rameneéne a la taille standard.

3.1.3 Création d’une base d’apprentissage générale

Pour réaliser 1’apprentissage, une base d’imagettes de visages a été¢ créée en encadrant interac-
tivement les visages présents dans les séquences destinées a 1’apprentissage. Un total de 121
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F1G. 2: 27 imagettes d’un visage, ramenées a la taille standard

visages, correspondant a une vingtaine de personnes différentes, ont ainsi été encadrés. Pour
chaque encadrement ainsi défini, on extrait 27 imagettes, en faisant subir a la fenétre de départ
des combinaisons des translations et des homothéties suivantes :

T T
AX = __X, 0, _X
10 10
T; T;
AY =--L 0, X
10 10
=1 1
p ey 2?, 1,23

ou I’on a noté Ty et Ty la taille de la fenétre indiquée par I’opérateur, (A X, AY) la translation, et
p le facteur d’homothétie. On remarquera que les valeurs du facteur d’homothétie ont été choisies
de telle sorte qu’elles occupent au mieux 1’espace entre deux résolutions d’analyse successives
(on rappelle que la résolution d’analyse varie d’un facteur 23 entre 2 résolutions successives).
La figure 2 représente un exemple de 27 imagettes générées a partir d’un seul encadrement manuel.

On obtient ainsi un total de 121x27=3267 imagettes de visages.
Le méme nombre d’imagettes de fond a été automatiquement extrait sur des séquences sans
personnes présentes, d’ou un total de 1’ordre de 6000 exemples (visages + fonds).

Un premier réseau a appris sur cette base. Nous avons ensuite complété cette base en ajoutant
3000 fonds détectés par ce réseau comme visages sur des images diverses (scenes d’extérieur ou
d’intérieur).

On a donc finalement un total de 9000 exemples (environ 3000 visages et 6000 fonds), qui
constitue la base d’apprentissage générale.
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3.1.4 Comparaison des réseaux 2 et 3 couches

Nous avons réalisé 1I’apprentissage sur la base générale du réseau 2 couches et du réseau 3 couches.
Le traitement d’images nouvelles avec chacun de ces réseaux ne fait pas apparaitre de différence
en termes de performances.

Ceci conduit a penser que les poids du réseau trois couches a I’issue de I’apprentissage
sont tels qu’il se comporte en fait comme un deux couches. Pour vérifier ceci, nous avons
transformé le réseau 3 couches en réseau 2 couches en réalisant le produit matriciel des matrices
de poids correspondant respectivement au passage de la couche cachée a la couche de sortie et
au passage de la couche d’entrée a la couche cachée. On constate alors que ce nouveau réseau
donne les mémes sorties sur les imagettes de la base d’apprentissage que le 3 couches initial. Ceci
confirme le fait que les activités des neurones de la couche intermédiaire de ce réseau restaient
confinées a la zone quasi-linéaire. Il est donc bien équivalent a un 2 couches.

En conséquence, comme un réseau 2 couches permet un apprentissage et un traitement plus
rapide, c’est la structure que nous avons retenue pour la suite de 1’étude.

3.1.5 Exemple de résultat

La figure 3 présente un exemple de résultat obtenu avec le classifieur ayant appris sur la base
générale. Cette image a été acquise dans la conditions signalées plus haut (§3.1.1). Les personnes
présentes sur cette image ne faisaient pas partie de la base d’apprentissage.

Le type de résultat présenté sur cette image se confirme sur le traitement de séquences completes
prises a des instants différents. Une a trois fausses détections apparaissent parfois ponctuellement
sur le fond en fonction des variations de 1’éclairage (la salle est largement éclairée par la lumiére
du jour, et la nature de 1’éclairage varie en fonction du passage des nuages devant le soleil).
L’absence de détection de certains personnages se produit ponctuellement, par exemple lorsqu’une
personne tourne trés nettement la téte pour parler a son voisin (on a alors un visage de profil,
tandis que la base d’apprentissage ne contenait que des visages de face ou de profil).

3.2 Création d’une base d’apprentissage adaptée

Nous nous plagons a présent dans une nouvelle salle, plus petite, avec une caméra différente,
fournissant une image 512x356pixels. Mais 1’angle d’ouverture est également plus faible qu’avec
la caméra précédente, d’ou une résolution angulaire du méme ordre.

10
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F1G. 3: Exemple de résultat (réseau général, visages non appris)

La caméra est fixée sur un robot 6 axes. Le robot peut ainsi analyser différentes zones de
la piece.

Comme indiqué dans la description du procédé, la base d’apprentissage générale a ét€¢ comprimée
a I’aide d’un réseau de Kohonen pour donner une base réduite de 256 visages et 256 fonds. Le
robot a ensuite acquis différentes vues de la piéce, de manicre aléatoire, en ayant connaissance
du fait qu’il n’y avait pas de personnages dans la piece. Chacune de ces vues a été traitée
avec le réseau ayant appris sur la base générale. On sait que toute détection de visage sur ces
images est nécessairement une fausse détection. Ces fausses détections ont été rajoutées a la
base d’apprentissage générale comprimée afin de constituer la base d’apprentissage adaptée. La
figure 4 montre une vue sur laquelle trois fausses alarmes sont présentes (zones encadrées). On
remarquera au passage que le taux de confiance correspondant a ces fausses alarmes est faible (la
confiance est indiquée en haut a gauche des fenétres incrustées).

Pour certaines applications, les personnes susceptibles d’apparaitre sont connues a priori, et

I’on pourrait donc également rajouter des imagettes de visages de ces personnes dans la base
d’apprentissage adaptée. Cela n’a pas été fait ici car la dispositif est actuellement utilisé a des fins

11
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de démonstration, et on ne connait donc pas a priori les personnes susceptibles d’apparaitre sur les
images.

La base d’apprentissage adaptée étant constituée, on a réalisé quelques itérations d’apprentissage,
en initialisant les poids du réseau de neurones aux valeurs issues de 1’apprentissage sur la base
générale. Ceci permet un apprentissage rapide, car le réseau part ainsi d’un état proche de la bonne
valeur des poids.

Les figures 5 et 6 montrent quelques résultats de traitement dans ces nouvelles conditions.
Notons que le fond peut avoir localement changé depuis la constitution de la base adaptée, a cause
du déplacement d’objets. De méme, les conditions déclairages ne sont plus les mémes, car cette
salle est éclairée par la lumiere du jour. Enfin, le robot ne se trouve pas exactement dans 1’une des
positions qu’il a prises au cours de son acquisition de vues de la pi¢ce destinées a la constitution
de la base adaptée. A titre de curiosité, on peut signaler qu’il semble que le réseau ait atteint un
certain niveau d’abstraction, ainsi que le montre la figure 7!

F1G. 4: Exemple de fausses alarmes (réseau général)
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F1G. 5: Exemple de résultat (réseau adapté a la salle)

F1G. 6: Exemple de résultat (réseau adapté a la salle)
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F1G. 7: Exemple de résultat

4 Conclusion

Nous avons propos¢ un procédé de détection de visages sur images numeériques qui consiste :

— dans une premiere étape préliminaire, a créer une base d’imagettes de visages et de fonds,
représentant une forte variabilité (grand nombre de personnes et de fonds), a prétraiter chaque
imagette, a la normaliser en taille, et a exécuter un algorithme d’apprentissage sur cette base
d’imagettes afin d’obtenir les valeurs des paramétres internes d’un classifieur en partant de
valeurs aléatoires,

dans une deuxiéme étape préliminaire, & comprimer la base générale a 1’aide d’un algorithme
de quantification vectorielle, puis a compléter la base comprimée par des fausses détections
obtenues sur des images acquises sur site, ces fausses détections étant prétraitées et norma-
lisées en taille, et a exécuter un algorithme d’apprentissage sur cette base d’imagettes afin
d’obtenir les valeurs de paramétres internes d’un classifieur en partant des valeurs fournies
par I’étape précédente,

dans une étape de détection, a charger les paramétres internes du classifieur avec les valeurs
fournies par la seconde étape préliminaire, puis, pour chaque image a traiter, a balayer en
multi-résolution cette image, a prétraiter et a normaliser en taille chaque imagette, a propager
le résultat dans le classifieur, et enfin a traiter les décisions fournies par le classifieur afin de
supprimer les fenétres imbriquées.

Divers résultats expérimentaux correspondant a une réalisation dans laquelle le classifieur est un
perceptron multi-couches, entrainé par 1’algorithme de rétropropagation du gradient [9] ont été
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présentés, et semblent concluants. Diverses améliorations sont possibles, notamment la limitation
du balayage de 1I’image a des zones d’intérét obtenues par exemple par détection du mouvement,
et le filtrage temporel des fausses alarmes. Signalons également que la base d’apprentissage ne
contenait que les visages d’une vingtaine de personnes, ce qui est probablement insuffisant pour
bien représenter toute la diversité des visages. L’acquisition d’une base plus importante est donc

¢galement un facteur d’amélioration possible.
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