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résumé et mots clés 
Cette étude a été menée dans le cadre de l'élaboration d'une chaîne de traitement automatique d'images de visages dont 
la première étape est de détecter et localiser des visages dans une image vidéo. Nous avons porté la Transformée de Hough 
Floue Généralisée (THFG) sur un réseau de DSP TMS320C40 à l'aide du logiciel SynDEx. L'article expose plusieurs schémas 
de parallélisation de cet algorithme. Nous montrons comment optimiser l'implantation parallèle, en prenant en compte l'al- 
gorithme, les contraintes temps réel et en minimisant les composants matériels avec la méthodologie A3 (Adéquation 
Algorithme Architecture). L'aspect de la granularité du parallélisme est aussi abordé lors de la spécification de l'algorithme. 

Détection et localisation de visages, Transformée de Hough Floue Généralisée, Adéquation Algorithme Architecture, 
Implantation parallèle, Traitement en temps réel. 

abstract and key words 

This research concerns the field of development of a set of methods for automatic image processing. The first step is  to detect 
and localize the face in an image. Our approach consists to approximate the face oval shape with an ellipse using the F u q  
Generalized Hough Transformation. Considering the necessary computation amounts, we realize paraIlel implementations of 
this face detection algorithm on DSP using the programrning environment SynDEx. In this paper, we present several gra hs of 
paraIlel irnplementations. We show how the Algorithm Architechire Adequation methodology may aid to optimize, to Lstrib- 
ute the real-tirne executives, and to minimize the hardware resources. The aspect of parallelism granularity also is  discussed 
for algorithm specification. 

Face detection and localization, Fuzry Generalized Hough Transformation, Algorithm Architecture Adequation, Parallel imple- 
mentation, Real-time processing. 
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1. introduction 

La détection et la localisalion de visages dans des images vidéo 
est un sctjet de plus en plus exploré ces deilîières années. Les 
domaines d'application d'un tel système sont nombreux : iden- 
tification de visages, interface homme-machine, contrôle d'ac- 
cès, etc. Par exemple, pour des applications concernant la trans- 
mission d'images h l'aide de lignes à faible débit, comme les 
vidéophones, il est très utile de connaîlre l'existence et la posi- 
tion du visage dans l'image afin d'appliquer un algorithine de 
compression d'image sélectir. Un autre exe~nple coi-icenle la 
gestion de bases de données : la taille grandissante des bases de 
données de photos iitilisées par les agences de presse pose de 
nombreux problèmes d'indexation et d'identification de photos 
contenant des visages. 

Notre application s'intéresse au contrôle d'accès. La personne à 
identifier se positionne devant un poste fixe comportant une 
caméra CCD couplée à un micro-ordinateur. La première étape 
d'identification consiste à détecter et à localiser des visages pré- 
sentés dans I'image. Le système doit être exploité dans des 
conditions générales : le nombre de visages dans l'image est 
inconnu, l'environnement (le fond, le décor, l'éclairage, ... ) est 
q~lelconque, les visages sont de profil ou de face, enfin l'algo- 
rithme doit être suffisamment simple pour permettre, à l'aide 
d'une carte électronique insérée dans un micro-ordinateur, la 
détection et la localisation de visages le plus rapidei-ilent pos- 
sible. Toutes ces contraintes nous ont conduit à utiliser une nou- 
velle version de la Transformée de Hough : la Transfonnée de 
Hough Floue Généralisée (TI-IFG). 

Par ailleurs la détection et la localisation de visages doivent être 
réalisées en un temps raisonnable et pour cela nous avons paral- 
lélisé et implanté sur pl~isieurs DSPs l'algorithnle en utilisant 
me approche Adéquation Algorithme Architecture. La mise en 
Etivre de cette approche a été réalisée à l'aide du logiciel 
SynDEx (Syncl~ronous Distnbuted Executive)[l][2] qui appor- 
te un développement de parallélisation plus rapide et, grâce à un 
module de prédiclion de performances, pennet de trouver une 
adéquation optimale entre l'algorithme 5 implanter et l'architec- 
ture disponible dans une optique temps-réel. Notre but à travers 
cette expérience est d'illustser conlinent optimiser I'implanta- 
lion parallèle, en prenant en compte l'algorithme, les contrainles 
temps réel, la granularité du parallélisme et en minimisant les 
composants matériels avec la méthodologie A ~ .  

Dans la section 2, nous présentons l'algorithme iinplanté pour 
détecter et localiser des visages dans une scène, nous exposons 
les 3 étapes de ce traitement ainsi que les résultats obtenus. 
Après une description rapide du logiciel SynDEx et de l'archi- 
teclure utilisée dans la section 3, nous étudions dans les sec- 
tions 4, 5 et 6 des approclies différentes d'implantations de cet 
algorithme sous Sorrne parallèle h l'aide de SynDEx. Cette étude 

a été obtenue ce qui a permis d'atteindre une vitesse de traite- 
ment de 3,1 images par seconde (pour des images de 143 x 123 
pixels). 

2. descri tion 
de l'a P gorithme : 
transformée de Hough 
floue généralisée 

La transformée de Hough est largement utilisée en traitement 
d'images. Cette métliode fut introduite en 1962 par Paul Hougl-i 
dans le but de détecter les trajectoires rectilignes de particules 
de haute énergie. Korosec et al. [3] sont les premiers à inodéli- 
ser les contours extérieurs du visage par une ellipse, en appli- 
quant une transformée de Hough standard. Partant de l'approche 
de Korosec et al., Séguier [4] modélise les contours extérieurs 
du visage par une ellipse, et propose une nouvelle versioii de 
transformée de Hough (TIHFG) afin de détecter des petits 
visages dans des séquences d'images vidéo en appliquant le 
suivi dynamique de mouvement. 
Par rapport à d'autres algorithmes de segmentation de visages, 
un des avantages de cette méthode réside dans la robustesse : 
elle permet de détecter des visages de petite taille, des visages 
atypiques (yeux fermés, avec des lunettes, ...), et aussi des 
visages de profil. En outre, l'utilisation de la transformée de 
Hough floue généralisée autorise une vitesse de détection assez 
rapide pour envisager un traitement en temps réel. Nous avons 
donc décidé d'adapter l'approche de Séguier [4] à une image 
vidéo en modélisant les contours extérieurs d'un visage par une 
courbe elliptique, et en recherchant ce type de courbe dans une 
scène. Cet algorithme s'effectue en trois phases (voir figure 1) : 
- Détecter et affiner les contours dans I'image, 
- Modéliser des contours avec une courbe elliptique, 
- Décider sur la localisation des visages dans l'espace des para- 
mètres. 

Grndient en x 

n 
Espace des paramètres visages 

nous amène h montrer en conclusion qu'une adéquation optimale Figure 1. - Le système de segmentation de visages. 
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2.1. prétraitement : 
détecfion et affinage des contours 

Pour détecter des formes elliptiq~ies la transformée de Hough se  
base sur la valeur du gradient des niveaux de gris des contours 
de l'image dans la direction des lignes ( ~ L Y )  et des colonnes 
(dLy). La qualité de  cette information en chaque point de 
contour est donc extrêmement importante. Le filtre de Shen et 
Castan [5] est utilisé pour extraire les contours de l'image. Un 
balayage de l'image en 4 directions (haut, bas, gauche et droite) 
réalise des calculs récursifs d'ordre 1 ce qui permet d'obtenir 
directeinen1 les dérivEes premières D I  et seconde D2 de I'ima- 
ge. L'équation 1 montre Ies calculs à effectuer pour les traite- 
ments horizontaux : 

avec x( i )  : niveau de gris de pixel i, 0 : coefficient du filtre, 
compris entre O et 1. 
Les contours extraits après comparaison de la valeur du gradient 
de chaque point à un  seuil sont très épais. Un test est réalisé sur 
les signes des dérivées premières et secondes afin d'obtenir les 
contours d'un pixel d'épaisseur. En présence d'un contour, il 
existe effectivement une coirespondance entre l'image et les 
signes de  ses dérivées premières et secondes (voir figure 2). Si 
par exemple, en présence du signal représenté sur le graphe (c) 

(,) Niveaux de gris (b) Dérivée première (,) Ddrivée seconde 
sur le contour sur le contour (a) sur le contour (a) 

(d) Niveiiux de gris Dérivke première Dérivée seconde 
sur le contour (e) sur le contour (cl) sur le contour (‘1) 

Figure 2. - Correspondance des signes entre le signal et ses dérivées. 
En haut : lorsque la dérivée preinitrc cl'un pixel i i  est positive, si les signes 
des dkrivécs secondes D2 de ses deux voisins siitisfont les coiiditions 
Dz(n - 1) > O et Da(n f 1 )  < 0, alors le pixel ri est iiii poiiil de contoiir. 
En bas : lorsque le dérivée preinil're d'iiii pixel ri cst iifgative. le niCrlie tcst 
est réalisé avec les coiidilioiis l la(~c - 1 )  < O et /&(IL + 1) > Il. 

de  la figure 2 (déi-ivée seconde sur le contour), on observe une 
dérivée première négative, le point analysé ne sera pas considé- 
ré comme un point de contour: 

2.2. modélisation des contours 
avec une courbe elliptique 

L a  modélisation des contours extérieurs d'~iii visage par une 
courbe elliptique est réalisée à l'aide de la Transformée de 
Hough Floue Géiléralisée [4][6]. La transformée de Hougli est 
lugement utilisée en traitement d'images pour détecter les 
droites, les cercles et  les ellipses. Elle comprend deux étapes 
principales : dans la première, on effectue une traiisformation 
des contours de l'image vers une grille ayant habituellement la 
même résolution que l'image (l'espace des paramètres). Une 
cellule de l'espace des paramètres est incrémentée d'une unité 
lorsqu'elle corsespond à l'équation de la transformation (ex. une 
position possible du centre de l'ellipse). Dans la seconde, on 
réalise une détection dans cet espace pour localiser la forme 
recliercliée, Le principal inconvénient dc la TransformCe de 
Hough Standard (THS) est qu'elle nécessite un énorme espace 
mérnoire. De plus, le nombre d'opérations ?I effectuer croît 
exponentiellement avec le nombre de paramètres 5i détecter, 
Un autre inconvénient de la THS, est qu'il faut, pour chaque 
point de contour, incrémenter un ensemble de cellules dans l'es- 
pace des paramètres qui correspondent par exemple aux centres 
de  toutes les ellipses qui pourraient passer par ce point. La 
Transformée de Hough Généralisée (THG) exploite la valeur et 
la direction du gradient en chaque point de contour. Dans noire 
cas, la forme recherchée est une ellipse, donc le gradient en 
chaque point de contour est perpendiculaire à la tangente de la 
courbe générée par ce poinl et son voisinage [4]. Selon que 1t 
visage est plus sombre que le fond ou le contraire, un rnêint 
point de contour aura une direction de gradient inversée. Il es 
donc nécessaire de considérer les deux directions opposées du 
gradient Iorsq~i'on estime la position du centre de l'ellipse qui 
pouirait passer par ce point. L'avantage de la TWG est qu'elle 
permet de réduire la complexité de I'algorithiile (plutôt qu'un 
ensemble de cellules, deux seulement sont considérées dans 
l'espace des paranlètres) (voir la figure 3). 
Dans la majorité des cas, les visages intéressants à dktecter son1 
positionnés selon iine direction verticale, donc il n'est pas indis- 
pensable de définir l'orientation précise des visages déteclés 
Une ellipse verticale a polir expression : 

avec : 
S = .r - .i:, et Y = y - y, , 

(.i.,., ,y,.) : le centre de l'ellipse, (.r, y) : un point de contour de 
l'ellipse, I I , ,  111 : dcmi-liauteur, deriii-largetir de l'ellipse. 



D é t e c t i o n  e t  l o c a l i s a t i o n  d e  v i s a g e s  d a n s  u n e  s c è n e  

Image des contours 
& 

Espace des paramètres 
1 

Figure 3. -Exploitation du gradient en ctiaque point de contour : Sur cet 
exemple, compte tenu des points voisins de Psur un contour T, Ppeut par- 
ticiper éventuellement à l'élaboration de l'ellipse El, mais certainement 
pas à celIe de l'ellipse E2  Dans ce cas il est possible d' incrémenter uni- 
quement dans l'espace des paramétres deux cellules c et c'correspondantes 
à In présence de Pdans l'image de départ (cf. [il]). 

En exploitant le gradient (évalué sur les niveaux de gris Lx e t  
Ly) en chaque point de contour, nous obtenons deux localisa- 
tions possibles du centre de l'ellipse qui passe par le point de 
contour (x, y) : 

(x,, yc) = (x + Ax, y + Ay) (xc, y,) = ( J  - A2, L/ - Ag) (3) 

avec : dLx, dl?]: gradient évalué sur les niveaux de gris Lx et 
L y. 
Pour les formes elliptiques composées par les contours exté- 
rieurs dcs visages, les deux paramètres lh et  lu sont dépendants 
l'un de l'autre: un visage est toujours plus haut que large. 
D'après la géométrie des visages, le rapport entre II) et 1 v  varie 
généralement entre 1,2 et 1,7 [7]. Nous avons appliqué une pro- 

Lh 
portion - = 1.5 h l'équation 4. En relation avec notre applica- 

l z r  
tion de contrôle d'accès, la distance d entre la caméra et la scène 
h filmer est fixe et la taille des visages varie peu dans l'image. 
En effet, d'après nos n1estires avec un objectif de 8 mm de foca- 
le et une distance d égale à 70 cm (représentant la position d'un 
individu en face d'une caméra positionnCe sur 1111 PC), si la dis- 
tance d varie de f 10  cm (soit 14 %), la variation de la taille du 
visage est de l'ordre de 5 %. Ainsi, les paramètres Ih et 11) peu- 
vent Etre considérés conillie des constantes pour notre applica- 
tiori visée. Toiitefois, pour iiugnieiiter In robiistesse de notre sys- 
tEriic, nous tenons cciinpte de ccttc fiiiblc vriri:itioii dc Iii taille de 

Figure 4. -Détection des courbes ressemblant à des ellipses : a) les poiiits 
de contours, b) les trois ellipses détectées avec la THG, c) et d) le principe 
de la THFG et l'ellipse détectée par la THFG. 

visages en introduisant la Transformée de Hough Floue 
Généralisée (THFG). 
Les contours d'un visage ne définissent évidemment pas une 
ellipse parfaite, mais correspondent à une courbe qui se rap- 
proche d'une ellipse. En 1994 est apparue une nouvelle version 
de la THC en tenant compte de l'imprécision du modèle : la 
Transformée de Hough Floue Généralisée [6] .  Considérons iin 
point de contour P dans l'image. On estime que P peut partici- 
per à l'élaboration d'une ellipse, inais, on lui donne la possibili- 
té de générer un signal dans l'espace des paramètres permettant 
la détection des ellipses passant à côté de lui. Ceci revient à 
rkpartir l'information sur la cellule c (correspondant au point P 
dans l'image de départ) et son voisinage dans l'espace des para- 
mètres. On peut voir cette approche sous l'angle de la logique 
floue et considérer le voisinage de la cellule c à travers une fonc- 
tion d'appartenance monotone décroissante par rapport à la dis- 
tance de la cellule c. La fonction de logique floue consiste h 
incrémenter d'une unité n la cellule correspondante c dans l'es- 
pace des paramètres et les cellules voisines de ?ln, avec a qui 
décroît avec la distance entre la cellule considérée et la cellule c 
(voir la figure 4). Cette version de la Transformée de Hough 
Floue Généralisée nous permet d'augmenter la robustesse du 
système. 

2.3. décision sur la localisation 
des visages 

Cette étape correspond à la recherche des centres d'ellipses dans 
l'espace des paramètres. Nous détectons dans l'espace des para- 
mètres, les valeurs maximales locales qui correspondent dans 
f'espace image aux ccntres des ellipses (visages). Si plusieurs 
visages sont détectés dans l'image, le système les considère les 
uns après les autres (les zones précédeilîment détectées sont 
remplacées par zéro) en utilisant un seuillage. Ainsi la vitesse 
d'exécution est d'autant moins rapide que le nombre de  per- 
sonnes présentées dans l'image augiiiente. 
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ture de visage « moyen » [8] est envisagé. L'idée est de calculer 
la corrélation entre une zone d'intérêt détectée par la TI-IEG et 
un masque de visage« nioyen B. Cela nous permettra d'avoir un 
systkme robuste et rapide (la mesure de corrClation ne s'effectue 
que dans une zone restreinte). La Figure 9 montre les résultats d e  
la localisatiori des visages dans des images de fond complexe. 
De même, des tests montrent que ce système résiste bien au bruit 
présent dans la scène [9]. 

Figure 5. -Une iniage originale. Figure 6. - Contours affinés. 

3. descri~tion de l'outil 
S ~ ~ D L  et de 
l'architecture utilisée 
pour l'implantation 
parallèle 

3.1. environnement SynPEx 

Figure 7. - Espace des paramètres. Figure 8. -Visages localisés. L'adéquation d'un algorithme et d'une architecture consiste h 
étudier simultanément les aspects algorithmiques et architect~i- 

2.4. résultats expérimentaux raux en prenant en compte leurs interactions, en vue dkffectuer 
une implantation optimisée de  l'algorithme (minimisation des  

Les figures 5 ,  6, 7, 8 illustrent les résultats du traitement de composants logiciels et matériels) tout en réduisant les temps de 

chaque étape en exposant une image contenant 3 visages et une développement et les coûts de l'application étudiée. L'outil 

ellipse. Nous pouvons remarquer que dans Ikspace des para- SynDEx [ I l  développé à I'INRIA est base sur une formalisation 

mètres, nous avons trois points représentatifs : 2 visages plus unifiée des algorithmes, des architectiires et des implantütions, 

une  ellipse. La THFG ne nous permet pas de distinguer lin visa- prenant en compte les contraintes (temps-rkel, embarquabilité 

ge  d'une ellipse : une simple ellipse peut générer aussi un signal etc.), la nature distribuée des informations h traiter (mulri-cap- 
teurs et actionrieurs, données distribuées etc.), le besoin de por- très fort dans l'espace des paramètres. Un post-traitement qui 

exainine la ressemblance entre une zone dlintCrêt et iirie stnic- 
tabilité. Cette approche formelle perniet d'effectuer des vérifi- 
cations lors de la conception de l'application et de poser des pro- 

Figure 9. - Iilliiges et résiiltlils : loc~ii issl i~n t ! ~  ~ i s i i g e ~  tl2ills unc scèiic 

blèmes d'optimisation pour dimensionner au mieux les archirec- 
tures de circuits spécialisés e thu de miichl~~es. Cette approche 
pennet d'une part ci'améliorer les techniques de prototypage 
rapide, et d'autre part d'aborder de manière plus claire le pro- 
blkme de la conception conjointe logiciel-matériel. Ces deux 
points sont les gründs enjeux du futur dans le domaine des 
implantations architecturales [1][2]. 
Les principales fonctionalités de SynDEx sont citées ci-aprCs : 
- description de l'algorithme sous forme d'lin graphe flot de  
données, 
- description graphique de l'architecture iitilisée, 
- placetnent/ordonnancement automatiqiie des tâches siir l'ar- 
chitecture décrite, 
- optimisiitiori di1 tenipa de réponse de l'algorithme pour une 
iniplantatioii temps-réel, 
- pr6dictioii tics perhr~ntlnces de I'irnplaritation pariilléle, 
- géiié~itiori d'uri exécutif avec conini~inicatioii sans iriterblo- 
cage. 
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3.2. architecture utilisée tion (4) et la fonction floue sont appliquées. Dans la phase de 

pour l'implantation parallele détection dans l'espace des paramètres, nous cherchons dans 
tout I'espace les maxima locaux cc qui donne à I'algorithinc de 

Nous avons utilisé une carte Transtech TDMB408, insérée dans 
un PC (voir la figure 10) pour implanter I'algoiithme de détec- 
tion automatiq~ie de visages. Cette carte contient trois proces- 
seurs de traitement du signal TMS320C40 de Texas Instrument 
connectés en ligne par plusieurs liens de  communication. Un 
module CFG40 contenant un Frame-Grabber permet une acqui- 
sition d'image temps réel à partir d'une caméra et éventuelle- 
ment un traitement de toutes les images acquises B 25 images 
par seconde. L'image acquise et les résultats sont transmis du 
C40 root au PC qui gère l'affichage. 
Le choix de cette architecture a été dicté par la compatibilité 
entre lc DSP TMS320C40 et le code exécutif généré par 
SynDEx ainsi que par les possibilités d'acquisition d'images 
temps réel de la carte. 

CARTE TDMB408 

Figure 10. - Carte de 3 DSPs TMS320C40 et 1 module d'acquisition. 

4. première implantation 
parallèle 
de l'algorithme THFG 

En comparaison avec l'algorithme classique de la transforinée 
de  Hough [3], l'algorithme de la THFG nécessite moins de cal- 
culs. Malgré tout, le nombre de calculs reste relativement 
important. En effet, pour la phase de détection et d'affinage des 
contours, l'image origiiiale est parcourue 8 fois (4 balayages 
d'images dans la direction X et 4 balayages d'images dans la 
direction Y pour le calcul de la dérivée première et de la dérivée 
seconde selon l'équation 1). Pour la phase de la transformée de 
Hougli, on applique 2 fois l'équation d'ellipse plus la fonction 
de  logique floue sur chaque point de contour. 
A la fin, polir trouver la positiori des visages, I'espace des para- 
mètres est balayé une fois. Au total, nous avons 10 accès en 
n~émoire d'image. 
Pour une image originale de taillc N x N, dans la phase de 
détection de contours, nous effectuons N v o i s  l'équation (1) et 
NQests sur le signe des dérivées pour la direction X (idem pour 
la direction U. Dans la pliase de la THFG, nous ré a 1'  isons 
d'abord N' tests afin de savoir si le pixcl considéré appartient 
:illx contours, ensuite piiur cliaqlic point dc contour, I'éq~ia- 

THFG complexité en O ( N 9 .  Quand la résolulion de I'iina- 
ge augmente, le temps de traitement d'une image croît rapide- 
ment d'où l'idée d'implantatioii parallèle de cet algorithme. 
Dans le but de décrire notre première iinplanlatioii parallèle, 
nous résumons ci-dessous l'algoritliine séquentiel de  la 
Transformée d e  Hough Floue Généralisée sous Iorn~e algorilli- 
mique classique avec le nom de chaque foriction : 
Pour une image 

DXP et DXM : lisser l'image en direction X (de gauche B clroi- 
te, de droite h gauche) 
DYP et DYM : lisser l'image en direction Y (de haut en bas, (le 
bas en haut) 
DXI et DX2 : calculer les dérivées premières et secondes eii 
direction X 
DY1 et DY2 : calculer les dérivées preinières ct secondes cl1 
direction Y 
TESTX et TESTY : tester les signes des dérivées selon les dircc- 
tions X el Y 
THFG : pour chaque point de contour 
* calculer le centre de l'ellipse qui pouriail passer par ce point 
* incrémenter la cellule corrcspondaiite et soi1 voisinage 
DETECT : chercher les maxima locaux dans I'espace des para- 
mètres 
POSITION : encadrer les visages localisés en utilisant les maxi- 
ma 
Fin 

La première implantation parallèle a été réalisée en mode flot de 
données à l'aide du logiciel SynDEx. Nous avons choisi un flot 
d'images, c'est-à-dire que pour chaque élément du flot de don- 
nées (une image), on calc~ile d'abord parallèlement les dérivées 
premières et secondes de l'image suivant les directions X et Y. 
Ensuite, les 2 images de contours affinés obtenues (directions X 
et Y) sont divisées en blocs. Nous réalisons simultanéinent la 
THFG de chaque bloc avant de constituer I'espace final des 
paramètres. A la fin, pour décider de la localisation des visages, 
nous cherchons en inêine temps les maxima locaux de chaque 
bloc en suivant le inêine principe de  parallélisme en bloc. Les 
positions des visages sont obtenues en utilisant les maxima 
locaux cle chaque bloc. Cetle spécification de I'algorithine paral- 
lèle cst représentée en figure 11. Les arcs (dépendances de don- 
nées) sont orientés de gauche à droite sur cette figure (idein pour 
toutes les figures suivantes des graphes de SynDEx). 
La définition des fonctions est la suivailte : 

Iniage : C'est In fonction d'entrée qui donne une image poiir 
laquelle nous allons effectuer une détection de contours avec les 
fonctions DXP, DXM, DYP, DYM, DX1, DX2, DY1 cl DY2. 
DXP : Cette fonction prend l'image et efrectue un lissage selon 
un balayage de gauche à droite. 
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DXM : Cette fonclioii prend l'image et effectue uii lissage selon 
un balayage de droite à gauche. 
DYP, DYM : Ce sont les mêmes fonctions que DXP et DXM en 
suivant la direction Y. 
DX1, DX2, DY1, DY2 : Ce sont les fonctions qui calculent les 
dérivées preniièi-CS et secondes de l'image selon les directions X 
el Y. 
TESTX, TESTY : Ces fonctions de test examinent les signes 
des dérivées premières et secondes dans le but d'affiner les 
contours. 
edgeX, edgeY : Ces f0iictions prenilcnt les contours affinés (en 
direction X cl Y) el les divisent en trois blocs. 
TJ-LFGl, THFG2, THFG3 : Chaqiie fonction réalise la THFG 
cn iililisanl 1111 l-iloc rl'ii-nagc contoiir. 
ACC : Cctle fonction accun~ule les rCsliltats des trois blocs dans 
l'espace des pai.ani2lrcs, puis divise l'espace des paramètres en 
trois blocs. 
Dctectl, Delect2, Detect3 : Ces fonctions cherchent les rnaxi- 
ma loca~ix clans chaque bloc de l'espace des paramètres. 
Position : Cette fonction Iïxe la position des visages en utilisant 
les maxima locaux de  chaque bloc. 
D : C'est la Soiiction de  sortie qui découpe les visages présents 
clans I'irnage. 

TESTX p 
Figure II .  - Graplie logiciel et graphe niatériel dc I'algoritlinie : les foiic- 
tions en noir sont coiitraintes à s'exécuter siir le processeur root. 

Cetie spécification de  l'algorithme exprimée sous [orme de 
graphe flot de données utilise un grilin de données de type iinage 
pour la plîase d e  détectioii dc contours : les donriées d'entrke et 
de sortie de chaque tâclie ont la taille d'une iriiage. Ce schéinn 
du graphe logiciel restreint d'emblée le parallélisine de données 
potentiel. Nous vei~oi-is dans la section 6 coïnment surinoiiter ce 
problème. 
SynDEx gel-e a~1tomatiquenlent le pl;~cemen~~ordoiii~i~i~cenier~t 
de ces tâches sur la i-i.iacl.iine paraiide. Uiie optioii du gknéru- 
teur d'exécutif permet d'y iiisérer des rnacro-instrtictioils de 
chronoinéti.age 11. Nous avons inesur6 In  dui6t: cl'cxicutioil 
globale de  la luêllic applicatiori hllr uil et trois procesheurs 

l 
- 

Temps 

Figure 12. - Diagrariime temporel : 'épartition des foiictions sur les 3 DSPs 
TMS320CJO. 

TMS320C40 ainsi que la durée de chaque fonction. La figure 12 
montre la répartition des tâches sur 3 DSPs et le déroulement 
temporel de l'exécution. 
L'implantation a été évaluée sur des images de taille 143 x 123. 
Le choix de cette résolution d'image est lié à la nature de la 
banque d'images de visages utilisée pour valider notre irnplan- 
tation. Cette banque d'images proposée dans [10] est une réfé- 
rence qui permet de comparer et valider de nombreux algo- 
iith~nes de traitement automatique de visages. 
Les durées d'exécution de chaque fonction sont indiquées dans 
le tableau 1. Les durées d'exécution globales sont données diiris 
la deuxième coloniie du tableau 2. La troisième colonne repré- 
sente l'accélération eflèctive quand on passe de i h 3 proces- 
seurs. Enfin, la dernière colonne correspond a l'efficacité de 
l'architecture parallèle. C'est le rapport, exprimé en pourcenla- 
ge, entre l'accélération effective et l'accélération optimale. 
L'efficacité du système est seilleinent égale à 0,45 
(Accélération = 1.35). Ceci est dû au fait que avec ce graphe, 
l'exécution sur 3 DSPs nécessite beaucoup de commi~iiications 
(voir figure 12). Chaque traitement cornrnence après que le DSP 
a obtenu la totalité de l'image traitée dans l'étape précédente ce 
qui correspond au flot de données images. Donc, le temps de 
comm~~nication est comparable h celui du temps de calcul si 

Tableau 1. - clirononiétrige de I'eséciition (lm) 

I DSP 

3 DSPs 

Teinps ( 1 1 1 s )  

500,79 1 

377.755 

Acckl6rtitio1-i 

I 

Efficacité 

1 

1.32 045 
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bien que les processeurs restent inactifs pendant un grand pour- 
centage du temps de l'exécution. Aussi nous proposons dans les 
sections suivantes des optimisations de l'implantation parallèle 
pour augmenter les performances du système. 

5. deuxième 
im lantation : 
re Lp. imensionnement 
de l'architecture 
matérielle 

Un avantage de SynDEx est que, selon le place~nent et l'ordon- 
nancement délivrés par l'heuristique, 011 peut remettre en cause 
les résultats obtenus en changeant la spécification de I'algorith- 
me ou de l'aschitecture, puis réaliser à nouveau le placement et 
l'ordonnancement des tâches. C'est donc un processus itératif 
qui se met en place puisclue l'on peut continuer à modifier les 
graphes en vérifiant que ceIa améliore l'accélération. 
Nous avons réalisé la deuxième implantation de l'algorithme de 
détection de visages en utilisant seulement 2 DSPs. Le graphe 
logiciel et le graphe matériel sont donnés dans la figure 13. 
D'après le chronométrage de l'exécution (vois tableau 3) et le 
diagramme temporel de SynDEx (voir figure 14), une accéléra- 
tion de 1,52 a été obtenue et l'efficacité du système est de 0,76 
dans ce cas. 
Nous pouvons remarquer qu'il n'y a qu'une seule communica- 
tion de données pour la phase de détection et d'affinage de 
contour (Ia détection et l'affinage de contour dans les directions 
X et Y peuvent s'effectuer indépendamment). A ce niveau, la 
perte d'efficacité se situe plutôt au niveau des coinmunications 
inter-processeurs. 

Figure 13. - Graplie Iogiciel et graphe matériel de la deuxième ililplanta- 
tion. 

Figure 14. - Diagrainnie temporel de la deuxi&me iinpltintation. 

Tableau 3. - Chronométrage de l'exécution (nzs) 

6. troisième 
implantation : étude 
de la granularité 
des données 

Le logiciel SynDEx spécifie l'application avec un graphe flot de 
données afin de faire apparaître le maximum de parallélisme. 
Les traitements d'images bas niveau répbtent la même opéra- 
tion appliquée B des données différentes (ici des pixels diffé- 
rents). Evidemment le problème de la granularité des données se 
pose aussitôt car le grain pixel n'est pas celui qui est le mieux 
adapté à une implantatioii efficace 121. En plus, une représenta- 
Lion parallèle en grain fin est limitée par l'explosion combina- 
toire du nombre de thches. 
11 faut noter que le choix du grain des données (ou encore le 
choix du découpage de l'image) est un problème assez difficile 
car la notion de granularité dépend B la lois de la taille des don- 
nées & traiter, dc la complexité des opérations & eflectuer sur ces 
données et des performailces des processeurs composant la 
macl~ine parallèle. Un des avantages du logiciel SynDEx réside 
dans la représentation de l'application en << flot de données », 

110~1s avons la possibilité d'adapter facilemeilt le grain des don- 
nées en fonction de la taille de I'applicatioil de inanière B tou- 
jours obtenir un graphe logiciel optimisé pour l'application 
considérée. 

Ti DSP 

509,29 1 
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Accélération 

1,52 

Tz DsPs 

334,927 

Efficacité 

0,76 
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Considérons notre algorithme de détection de visages. Si nous le 
décrivons au niveau le plus fin de grain (pixel) en explicitant 
tous les calculs, nous exhibons ainsi à la fois le parallélisme de 
données et le parallélisme de tâches. Mais dans ce cas, nous 
sommes confrontés au problème de l'explosion combinatoire du 
nombre de tâches. Si nous choisissons le grain d'une image, 
nous ne laissons apparaître que l'enchaînement des fonctionna- 
lités principales. C'est ce que nous avons fait pour la partie de 
détection et d'affinage de contours. Nous avons ainsi unique- 
ment exhibé le parallélisme de tâches potentiel. Ainsi notre 
démarche est de choisir le grain des données qui permet de faire 
apparaître les parallélismes potentiellement exploitables. 
Après avoir testé les deux implantations précédentes de l'algo- 
rilhme, nous choisissons, dans une nouvelle étape, d'améliorer 
le parallélisme de l'algorithme en partageant l'image de départ 
en quatre bandes horizontales (verticales) appelées 

irnagettes » (voir figure 15). Nous faisons alors apparaître un 
nouveau niveau de grain de parallélisme où le nce~id DXP est 
éclaté en quatre afin de mettre en évidence le parallélisme de 
données (DXPi i = 1, 2, 3 et 4 traite chacun une imagette, idem 
pour DYPE). Nous appliquons en parallèle quatre fois l'opéra- 
tion de calcul récursil d'ordre 1 à chaque imagette. Nous avons 
ici un parallélisine de données et un parallélisme de tâches B un 
niveau moins fin que le pixel et plus fin que l'image. 
Nous pouvons remarquer l'avantage de cette implantation sur le 
diagramme temporel de SynDEx (voir figure 16). Au lieu d'at- 
tendre l a  réception d'une image entière pour conimeilcer la 
fonction DXP, le nceud DXP3 commence ses calculs dès l'arri- 
vée d'un quart d'image. Donc le temps d'attente des données est 
divisé par 4 si on néglige le surcoût de communication (en réa- 
lité, il faut trouver un compromis entre la granularité et le sur- 
coût de communication). De même, nous avons découpé ies 

[-> No processeurs 

Temps le./ 
TESTS 

TESN2 

ACC J 
,r ,rr, ,  IMmV 

< P".li",, 

Figure 16. - Diagramnie temporel de la troisiènie implantation. 

THFGB, nous n e  pouvons pas réduire le temps de cornmunica- 
tion, puisque le résultat de ces imagettes est une image entière. 
Cette étude de granularité nous montre que le niveau de granu- 
larité intermédiaire (découpage de l'image en bandes) permet 
d'exploiter le parallélisme effectif d'une architecture h deux 
processeurs à partir du parallélisme potentiel de l'algorithme. 
En effet, dans ce découpage d'image, une efficacité de 0,8 et 
une accélération de 1,6 sont obtcnues (voir le tableau 4). 
Dans le but d'affines notre étude sur l'impact de la granularité des 
données sur les performarices de parallélisation nous avons aussi 
découpé de la même manière l'image en 112 images. 
113 images, 115 images ... jusqu'à 118 images. Les résultats son 
résumés dans le tableau 5 et confinnent qu'à partir des découpag- 
en 114 d'images les performances de pvallélisation sont optirnui 

fonctions cl' affinage TESTX et TESTY en deux sous-tâches 
Tableau 4. - l,exécution 

pour gagner du temps au niveau des inter-communications. Par 

Figure 15. - Parallélisnie de doiiiifcs et parallflisiiie de ticlies : I'iiiinge de 
départ est partagée cil 4 I>aiidcs Iiorizontnles (verticales) iifin dc mettre eii 
évideilce le pnrnllélisine dc tloniiécs, I'cncliiiiiicriieiit des tficlics priiicipiilcs 
cxliibe le parallélisiiie dc tâclies poteiiticl. 

- - 

Contre, même si nous décomposons les fonctions THFGH et 

Tableau 5. - Performances en fonction du grain de données 

image image image iinnge image image irnag~ 

Acc 1.57 1.59 1.6 1.6 1.6 1.61 1.61 

Eff 0.78 0.79 0.8 0.8 0.8 0.805 0.805 

7. conclusion 

T l ~ ~ ~  

509,29 I 

Nous avons impl~inté notre algoritliine de détection de visages 
aur un réscoii de DSPs. Le but Ctait d'exploiter le mieux possible 
Ics parallElisines potentiels inscrits dans la riutlire de l'applica- 

T2DSPs 

3 18,29 1 

Accélération 

1.6 

Efficacité 

0 3  
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tion pour se rapprocl-ier du traitement en teinps réel. L'approche 
classique consistant à mettre au point un algorithme en mono- 
processeur puis à tenter de le porter sur une architecture multi- 
processeurs est difficile à mettre en œuvre. Non seulement le 
temps de développement est très long, inais aussi la mise au 
point est parliculièrement coinplexe en multi-processeurs. Tout 
au long de cet article, h travers une application de détection de 
visages dans une sckiie, nous avons montré qu'il est relative- 
ment facile et rapide grâce 5 une approche « Adéquation 
Algorilhme Arcl-iitect~ire » de modifier h la fois I'algosithme et 
I'arcliilecture pour obteiiir les meilleures perforinances pos- 
sibles avec les composants que nous avons à notre disposition. 
Le passage d'une iinplantatioii ii l'autre, s'effectue salis difficul- 
té. EII particillier il n 'y  a pas eu de inise au point multi-proces- 
seurs B effectuer. Tout cela réduit de manière importante le 
temps de développement de notre application. 
A travers cette expérience nous avons pu montrer que la gra- 
nualarité des données conditionnc les perforinances de la paral- 
lélisation. En particulier dans le cadre de notre application de 
détection et de localisatioiî cle visages nous avons montré que le 
découpage en 114 d'images est optimuiu. Cependant cette étude 
a été réalisée manuellemenl à l'aide de l'outil SynDEx et en 
pcrspeclives nous souhaitons poursuivre les travaux de 
recherche sur la inodélisation de la granularité des données 
[12][13] polir des applications générales de traitement d'images. 
Les objectifs de ces recherches doivent permettre de faciliter le 
clioix de la granularité en proposant à l'aide d'un outil de type 
SynDEx une autoinatisation de ce clloix en spécifiant unique- 
ment l'algorithme initial en représentation flots de données 
associé à une architecture cible. 
Nous avons obtenu une vitesse de traitement de 
3,l  imageslsecoi-ide (pour des images de 143 x 123 pixels). Ceci 
nous permet de gagner du temps pour l'étape suivante d'identifi- 
cation de visages basée sur une approchc neuronale [9]. 
Ces résultats ont été obtenus avec une architecture à base de 
DSPs TMS320C40. Compte tenu de notre démarche 
« Adéquation Algoritlime Architecture », il est tout à fait envi- 
sagcable d'iiiïégrer d'autres types d'architectures 
(ex. TMS320C6x) dans notre approche d'optimisation de paral- 
Iélisation qui est indépendante de l'architecture utilisée. 
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En perspectives, nous envisageons d'utiliser une machine liété- 
rogène (FPGAs + DSPs) pour augmenter les performances du 
syst2me. L'idée est de distribuer les tâches régulières (détection 
de contours en partic~ilier) vers les FPGAs afin de profiter de la 
haute vitesse de ces circuits, et d'effectuer avec les DSPs les 
tâches de calculs de plus haut niveau. 
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