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Récemment, la reconnaissance faciale a suscité I'intérét de la communauté
scientifiqgue qui est devenu aujourdhui I'un des systémes les plus utilises dans la
securité et les opérations de surveillance, et malgré le grand développement
technologique qu'il est connue, ils sont toujours sensibles et leurs performances se
détériorent, lorsgu'il y a un changement dans les conditions de prise de vue, que ce
soit en termes d'éclairage ou de changement de I'accueil du visage. Le travail effectué
dans le cadre de ce mémoire est d'essayer daméliorer les performances du systeme de
reconnaissance facide lorsque les conditions déclairage sont mauvaises et
déséquilibrées. Aprés avoir éudié le probléme de I'éclairage dans les images de
visages a reconnditre, et présenté les différentes méthodes et solutions qui ont
contribué a améliorer les performances de ces systémes, centrés sur les théories de la
modification de la lumiére et les méthodes de descriptions locales ou globales, des

solutions ont été proposées pour chagque étape de la reconnaissance faciale.

pY

Les solutions proposées a chaque niveau de cette chaine ont apporté une
amélioration significative des performances par rapport aux approches classiques.
Pour les algorithmes de reconnaissance, nous avons propose d'utiliser la méthode
rétina modéle pour la normalisation d'éclairage, qui concerne a la séparation de la
lumiére de I'image, et d'utiliser le descripteur de caractéristiques statiques binarisées
de L'image BSIF (Binarized Statistical Image Features) pour comparer lesimages a
reconnaitre, dans ce travail pour mener des expériences pratiques sur la base de
données YaleB et YaeB éendues, afin d’avoir comparé les résultat et connaitre
I’améioration ou la dégradation, puisque les deux bases de données sont les plus
utilisées dans | es études académiques.

Mots clés. Reconnaissance faciale, normalisation de I’ éclairage, améioration du
contraste, texture locale.
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Introduction générale

Introduction générale

a sécurité des systemes d’'information est devenue un domaine de recherche
de grande importance. Concevoir un systeme d'identification fiable, efficace
et robuste est une tache prioritaire. L’identification d'un individu est
essentielle pour assurer la sécurité des systemes et des organisations. Elle correspond
alarecherche de I’ identité de la personne qui se présente dans une base de données et
peut étre utilisée pour autoriser |” utilisation des services. Exemple contrble d acces a
une zone tres sécurisee a laquelle seul un nombre restreint de personnes (enregistrées
dans une base de données) peuvent accéder. Elle peut aussi étre utilisée par la police

judiciaire.

L es systemes de reconnaissance facial e existent maintenant depuis pres de 50 ans.
La reconnaissance faciale est un domaine de recherches en reconnaissance de formes
de zone et la vision par ordinateur en raison de ses nombreuses applications pratiques
en biométrie, sécurité de I'information, contréle d'acces, application de laloi, cartes a
puce et systeme de surveillance. La premiere application a grande échelle de la

reconnaissance faciale a été réalisée en Floride-USA.

L'analyse facide est devenue un outil important pour |’ authentification ou
I’identification des individus, en particulier dans le domaine de sécurité, car elle est
utiliste comme moyen daccés aux béaiments de haute sécurité et comme
confirmation utile des identités aux frontiéres. Ces derniéres années, comme mode de
payement éectronique. Les systémes a reconnaissance faciale ou |I'analyse Faciale
permettent d’atteindre une forte discrimination lorsque I'image acquise de bonnes
conditions; mais ses performances se dégradent fortement lorsque les images
proviennent dacquisition non contrélées (mauvaises conditions d éclairage,
occultation du visage, image ancienne...etc). Les taux de reconnaissance chutent
considérablement et c'est dans cet esprit que nous proposons d augmenter la
robustesse des taux de reconnaissance faciale dans des conditions d éclairage non
contrblées, principalement Ce mémoire traite un sujet portant sur le probléme
d’illumination. Plusieurs méthodes ont été développées dans la littérature pour la

reconnai ssance de visage.



Introduction générale

Dans notre travail nous avons utilisé deux techniques pour extraire les caractéristiques

d’uneimage de visage :

La premiere technique rétina modéle qui consiste a éliminer ou diminue les effets
bruités de la lumiere. La deuxiéme méthode est la technique BSIF (Binarized

statistical image features) son principe consiste a caractériser latexture d'une image.

Notre mémoire est organisée en quatre chapitres :

Tout d’ abord, dans le premier chapitre, nous présentons un bref historique sur la

biométrie, les différentes modalités de la biométrique et |es modes de fonctionnement.

Dans la deuxiéme chapitre, nous exposons |’architecture d'un systéme de
reconnaissance faciale et ces composant ou module (le module de capture, module de
traitement et extraction des caractéristiques, Le module du stockage, Le module de
similarité, module de décision), Principales difficultés de |a reconnaissance de visage
les différents méthodes connue de reconnaissances ains leurs principes de

fonctionnement.

Le troisieme chapitre est partagé en deux parties. Dans la premiére partie nous
présentons les méthodes récentes de la normalisation d’illumination, ainsi la méthode
utilisée rétina modele .Dans la deuxieme partie nous présenterons les locales textures
binaires: LBP, LPQ et BSIF,

Le quatrieme chapitre nous validons les résultats expérimentaux obtenus par
notre méthode en analysant leurs performances, suivies d'une discussion avec
interprétation des résultats.

Enfin, la conclusion générale résume les résultats obtenus par notre méthode et
donnera quel ques perspectives sur les travaux futurs.
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Chapitre 1 La biométrie

1 Introduction :

Dans ce chapitre, La reconnaissance de visages est I'une des modalités biométriques
couramment utilisée. Dans un premier temps, nous commencons par la définition et I’ utilisation
de la biométrie nous mettons en relief quelques notions et définitions de base liées a labiométrie
et ses diverses technologies. Ces technologies exploitent les caractéristiques qui sont uniques
chez les individus et ne peuvent étre perdus ni volées ni reconstituées contrairement aux moyens
classiques reposant sur des mots de passe ou des cartes magnétiques ces caractéristiques
biomeétriques sont uniques al’individu et il y a peu de possibilité que d autres individus peuvent
remplacer ces caractéristiques, Donc les technologies biométriques sont considérées les plus

pui ssantes en termes de sécurité.

La biométrie simpose de plus en plus comme solution aternative afin de remédier aux
problémes des méthodes précédentes

2 Définition dela Biométrie:

La biométrie est I’éude quantitative des étres vivants, plus précisement dans notre
contexte : ¢’ est lareconnaissance et |’ identification des individus en utilisant des informations
étroitement liées a leurs caractéristiques [1]. Toute caractéristique physique ou trait personnel
automati quement mesurabl e, robuste et distinctif peut &tre employé pour identifier un individu
[2]. Avec les progres et I'évolution de la technologie des systemes biométriques, la
reconnai ssance faciale est devenue un point de recherche trés important dans le domaine de la
vision par ordinateur et de la compréhension desimages|[3].

La biométrie est actuellement un mot a la mode dans le domaine de la sécurité de

I’information car elle offre un degré élevé de précision dans I’ identification d’un individu.

3 Unbref historique de la Biométrie:

Ces derniéres années, la haute securité est devenue un probléme majeur, non seulement
dans les environnements militaires mais aussi dans de nombreuses applications civiles.
L'identification de personnes par reconnaissance faciale apporte un certain nombre de
solutions a ce probléme. L'étude de |a reconnai ssance automatique des visages a commence a
étre étudiée depuis le début des années 1970. Le travail effectué par Kanade lors de sa these
est considéré comme le premier dans ce domaine. Depuis lors, de nombreuses recherches ont

été effectuées. Un systeme de reconnaissance faciale est un systeme didentification et de
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Chapitre 1 La biométrie

vérification dindividus qui peut vérifier si une personne appartient a la base de données du

systéme et identifier si tel est le cas[4].

La plus ancienne et célébre méthode de reconnaissance est |'empreinte des mains (le pouce)
gui est servi de signature lors des relations commerciaes a Babylone (-3000 av. JC) et dans la

Chine antique (7éme siécle)

La reconnaissance faciale est une technique biométrique relativement récente. Si I’ empreinte
digitale est la technique biométrique la plus ancienne inventée en 1903 pour rechercher les
criminels, la reconnaissance des visages a été développé par "Benton et Van Allen” en 1968
pour évaluer la capacité didentification des visages non familiers. 1l ne sagit pas d'un test de
reconnai ssance ménisgue de visages familiers ou non familiers, mais d'une épreuve consistant
a apparier des photographies de visages non familiers présentés sous différents éclairages et

selon des angles différents et nécessitant une bonne capacité dintégration Visio-spatiale [5].

L'utilisation des techniques de reconnaissance faciale a connu un développement a grande
échelle depuis le milieu des années 90, avec I’ utilisation efficace de nouvelles technol ogies,
notamment |’ ordinateur et sa capacité de traitement dimages. L’ utilisation de ces techniques
existe depuis qu une machine est capable de comprendre ce qu'elle « voit » lorsgu’on la
connecte a une ou plusieurs caméras, ¢ est a dire que les premiers essais datent du début des
années 70 (Benton et Van Allen en 1968), et sont basés sur des méthodes a bases
d heuristiques, basés sur des attributs faciaux mesurables comme |’ écartement des yeux, des
sourcils, des levres, la position du menton, laforme, etc. Ces méthodes sont trés peu robustes,
car elles font de nombreuses suppositions en se placant dans des cas tres simples (visage de
face, bonnes conditions d’illuminations, etc. L’ une des premieres tentatives de reconnai ssance
de visage est faite par Takeo Kanade en 1973 lors de sa these de doctorat & I’ Université de
Kyoto [6].

4 Lesdifférentes modalitésdela biométrique:

De nos jours, on assiste a un regain dintérét a la biométrie pour I'identification ou
I’authentification de personnes. En effet les méthodes classiques d authentification de
personnes basées sur la carte d’'identité ou bien le mot de passe sont vulnérables. 1l est tres
facile de falsifier une carte d’identité ou d’ imiter une signature. Par ailleurs, la sécurité est a
I’ordre du jour. Aujourd hui, on assiste a une volonté des états d'installer des équipements

biométriques dans les aéroports et les zones de haute sécurité. Le passeport commence a
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intégrer la signature biométriqgue de son propriétaire. La biométrie est donc appelée a
connditre un fort développement dans les années a venir [7]. Nous également introduire
guelques méthodes cachées qui sont étendues. Dans la figure suivante, certaines méthodes

sont illustrées:

Figure. 1.1 : Différentes modalités biométriques [8].

4.1 Analysesbiologiques:

Cette catégorie s appuie sur I'analyse de caractéristiques biologiques de I'individu. Elle
comprend : I'odeur ,I’ADN ,et les signaux physiologiques .Notons qu'il existe d autres
modalités biologiques de reconnaissance biométrique qui ont été développées ces derniéres
années telles que lasalive, I’ odeur, le groupe sanguin, les cheveux et les poils, etc. [9].

411 L'ADN:

L'ADN (acide désoxyribonucléque) est étudié depuis plus d'un siecle. Mais c'est seulement
récemment que I'ADN a été conceptualisé et instrumentalisé aux fins didentification. Aprésla
publication, en 1953, d'un article de James Watson et Francis Crick sur la structure de I'ADN,
il faut attendre 1980 pour que des généticiens trouvent une région de I'ADN qui varie
beaucoup entre les individus mais sans contenir d'information génétique. Ensuite, c'est Alec
Jeffreys qui est le premier a trouver un moyen didentifier les gens avec leur ADN, c'est la
méthode de « Restriction Fragment Length Polymorphism» (RFLP) qu'il découvre en 1984 et
la police britannique utilise le profilage par ADN un an plus tard. Et c'est en 1986 que le
fameux procédé damplification en chaine par polymérase (Polymerase Chain Reaction

[PCRI) est inventé par Kary IVIullis. Cette découverte permet de multiplier une région de
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I'ADN, ce qui rend son analyse incommensurablement plus facile. C'est en 1987 que la police

britannique aréussi avéritablement introduire 'ADN dans le systémejudiciaire [10].

Avantages I nconvénients

> Elleest trés précise. » L’identification d'un individu par

» La fiabilité est une des plus éevée au anadyse de son ADN Savére
monde : le taux d'erreur est de quasi nul complexe.

» Lesrisgues de fraude sont tres bas. > Elle est colteuse et lente a réaliser

» L'ADN est stable durant la vie dun compte tenu des nombreuses
individu. mani pulations biologiques.

> L’ADN est difféerent chez les vrais| » Elle nest pas destinée au grand
jumeaux. public.

> Cette technique trés intrusive, dle
nécessite un prélévement
d’ échantillon (sang, salive, sperme,

cheveux, urine, peau, dents, etc.)

Tableau |.1: Avantages et inconvénientsde L’ ADN [11].

L’information génétique d'un individu est unique, car aucun membre de |’ espéce ne possede
la méme combinaison de genes codés dans I’ acide désoxyribonucléique (ADN). L'ADN est
"I'outil” didentification par excellence, plusieurs états a travers le monde possedent ou
programment lamise sur pied d'une base de données génétique et projettent de |égiférer sur ce

plan. Le Royaume-Uni est leader dans ce domaine et possede, dans sa base NDNAD [12].

Figurel.2: A.D.N.
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412 L’odeur corporelle

Chaque individu dégage une odeur qui lui est particuliére, Les systémes biométriques qui
exploitent cette technologie analysent les composantes chimiques contenues dans I’ odeur pour
ensuite les transformer en données comparatives. La primaire odeur d’ une personne contient
des congtituants stables dans le temps indépendamment de I’alimentation ou des facteurs
environnementaux. Secondaire odeur contient des constituants qui sont présents en raison de
I’alimentation et facteurs environnementaux. L’ odeur troisiéme contient des constituants qui
sont présents en raison de I'influence de sources extérieures (C est-a-dire, lotions, savons,
parfums). Pour une identification individuelle par odeur humaine, I’ odeur primaire doit avoir

des constituants stables dans le temps [13].

4.2 Analyses morphologiques:

Une méthode morphologique peut étre définie comme une mesure d'une des
caractéristiques biologiques ou physiques d'un individu [11]. Cette catégorie regroupe I'iris de
I'oeil, la forme de la main, les empreintes digitales, les traits du visage, reconnaissance de
visage, reconnaissance par I’iris, reconnaissance par la rétine, géométrie de la main, les
veines delamain etc [1]. Ces ééments ont I’ avantage d’ étre stables tout le long de lavie d’ un
individu et ne sont pas influencés par des facteurs physiologiques comme le stress ou la

fatigue, dont souffre la modalité comportementale [9].

421 LaGéométriedelamain:

La reconnaissance de la main est I'un des prédécesseurs des technologies biométriques
[11]. On peut extraire d’ une centaine de parametres a partir de la géométrie de lamain qui sert
au domaine de la biométrie et la reconnaissance d' un individu comme les épaisseurs, les
longueurs, les surfaces et les largeurs des doigts de lamain [14]. I'objectif de la biométrie est
d'extraire des caractéristiques géométriques a partir d'images de la main entiére Généralement,
les images de la main sont prises par un appareil specifique,. Tout fonctionne Par la lumiére
infrarouge et l'image est capturée par un appareil photo numérique. En saidant d outils
spéciaux appel és chevilles pour guider le positionnement de lamain et des doigts [2].
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Figure 1.3 : Le capteur utilisé pour lagéométrie delamain [14].

4.2.2 Visage:

Le visage est certainement |a caractéristique biométrique gque les humains utilisent le plus
naturellement pour s'identifier entre eux, ce qui peut expliquer pourquoi €lle est en général
tres bien acceptée par les utilisateurs. Le systéme d’ acquisition est soit un appareil photo, soit
une caméra numerique. La difficulté de la reconnaissance de visage varie énormément suivant
gue I’acquisition se fait dans un environnement contr6lé ou non. Dans un environnement
controlé, des paramétres tels que I'arriere plan, la direction et I'intensité des sources
lumineuses, I’angle de la prise de vue, la distance de la caméra au sujet sont des paramétres

malitriseés par le systeme Dans un environnement non-contrélé [15].

Figure 1.4 : Les caractéristiques biométriques de visage [14].

Plusieurs parties du visage (joues, yeux, nez, bouche...) sont extraites d une photo ou
d'une vidéo et analysées geomeétriquement (distance entre différents points, positions,
formes...). Le probleme de cette méthode vient des possibles perturbations pouvant
transformer le visage (maguillage, faible luminosité, présence d’une barbe ou d’une lunette,
expression faciae inhabituelle, changement avec |’ &ge, etc.) [16].
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423 lris:

La premiere personne a s étre officiellement rendu compte des possibilités qu’ offre la
texture de I'iris en tant qu'outil d'identification était |’ophtalmologiste américain Frank
Burch, qui a proposé cette méthode lors d’'une conférence pour I’ American Academy of
Ophthalmology [17], L’iris est la région, sous forme d anneau, située entre la pupille et le
blanc de I'oeil, il est unique .L’iris a une structure extraordinaire et offre de nombreuses
caractéristiques de texture qui sont uniques pour chague individu [15]. Il a une structure en
anneau avec une grande variété de couleurs. L’ unicité de ce motif nous permet non seulement
de différencier entre les yeux de deux jumeaux, mais méme entre I’ oeil droit et gauche. Le

premier systeme de reconnaissance basé sur I'iris a été élaboré en 1987.

Un systéme de reconnaissance d'iris est un systeme d’identification tres efficace pour
plusieurs raisons a savoir la texture de I'iris riche caractéristiques, peu exposee aux blessures
et stable durant toute la vie de I'individu. Cependant, cette modalité nécessite la coopération
de I’ utilisateur pour que I'image captée soit claire. En effet, du bruit peut affecter I'image de
la texture de I'iris comme des reflets engendrés par la cornée, les paupiéres et les cils qui
peuvent couvrir I'iris et le flou qui peut aussi masquer I'iris[9].

R 1:.';-;;.%

[

Figurel.5: I'iris.
424 Laréine:

La biométrie de la rétine est parmi les techniques biométriques celle qui est la plus

précise [2]. Latechnique d’identification rétinienne offre plusieurs avantages tels que larétine
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gui est un organe intérieur ce qui minimise les blessures et |a fraude et I’ unicité du réseau
vasculaire méme chez les jumeaux. Toutefois, cette technologie souffre de plusieurs
inconvénients. L’ acquisition de I'image rétinienne doit s effectuer a une trés faible distance
du capteur. En plus, dans le cas d’un diabéte ou d une acoolémie, le réseau vasculaire peut
étre modifié. Les modalités morphologiques sont les plus utilisées par rapport aux modalités
comportementales. Cela est dé a leur stabilité dans le temps et la difficulté de falsification de
ces modalités. De plus, les modalités comportementales sont, généralement, affectées par

I’ état émotionnel desindividus[9].

Figure 1.6 : Lareconnaissance de larétine.

Cette technique se base sur le fait que les vaisseaux sanguins d'une rétine sont uniques
pour chaque personne. L’ utilisateur doit placer son oeil face aun orifice de capture situé sur le
dispositif d’acquisition. Un faisceau lumineux traverse I’oeil jusqu’aux vaisseaux sanguins
capillaires de la rétine. Le systeme localise et capture ainsi environ 400 points de référence.
Cette technique requiert une collaboration étroite de la part de I’ utilisateur, car il doit placer

son oeil extrémement pres de lacaméra[16].

425 L’emprentedigitale:

L’identification a |’ aide des empreintes digital est la technique la plus vieille et la plus
répandu puisqu’elle a été inaugurée par Alphonse Bertillon en 1882 [18]. Une empreinte
digitale est constituée d’un ensemble de lignes localement paralléles formant un motif unique
pour chaque individu. On distingue les stries (ou crétes, ce sont les lignes en contact avec une
surface au toucher) et les sillons (ce sont les creux entre deux stries). Les stries contiennent en
leur centre un ensemble de pores régulierement espacés. Chague empreinte possede un
ensemble de points singuliers globaux (les centres et les deltas) et locaux (les minuties). Les
centres correspondent a des lieux de convergence des stries tandis que les deltas
correspondent a des lieux de divergence. L'acquisition des données est faite par un capteur

électronique de type optique, thermique, capacitif ou a ultrasons[16].
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Figure 1.7 : L’empreinte digitale.

Le recours a I’empreinte digitale compte pour plus du tiers du marché des procédés
biométriques. Elle représente nettement la solution préférée des entreprises ceuvrant dans ce
domaine. Laforce de ce procédé tient au fait que I’ utilisation de I’empreinte digitale est plus
facile a accepter par la communauté et qu'elle est une des plus efficaces et des moins
colteuses. La qualité d'image de I’empreinte digitale peut varier selon que la peau du doigt
soit sale, trop humide ou trop seche, huileuse ou affligée d’ une coupure [14].

4.3 Analyse comportementale:

La biométrie comportementale étudie la dynamique et les gestes des individus afin
d’ extraire des caractéristiques a analyser [14], Cette modalité est liée sur I'analyse des
comportements physiques d une personne tels que la voix, la signature, la maniére de

marcher, lafacon de frapper au clavier, etc [9].

431 Ladémarche:

Les systemes de reconnaissance de la démarche utilisent des images vidéo du sujet qui
marche, de c6té ou de face, sur une courte distance en analysant des séquences d'images, elle
sagit de reconnaitre un individu par sa fagon de marcher et de bouger [19]. Elle analyse les
déformations des jambes et bras au niveau des articulations [20].
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Figure 1.8 : Lareconnaissance des individus selon leurs comportements de démarche.

432 Voix:

La reconnaissance par voix utilise les caractéristiques vocales pour identifie les personnes
En 1962 Lawrence Kersta a prouvé que la voix de chague personne est unique et qu'il est
possible de la présenter graphiquement [8], les données utilisées par |a reconnaissance vocale
proviennent a la fois de facteurs physiologiques et comportementaux. L’ identification par la
voie est basée sur |la forme et la taille des appendices (bouche, cavités nasales et les levres)
utilisées dans la synthese du son. Les caractéristiques physiologiques de la voix d’un individu
sont invariantes mais les caractéristiques comportementales changent avec le temps et avec
I’&ge, selon les conditions sanitaires (mal de gorge) et des états émotionnels, ...etc, ce qui

diminue I’ exactitude du taux d’identification [21].

- IR

Figurel1.9: Lavoix.

La voix humaine est une caractéristique biométrique intéressante, puisqu’ elle dépend de
la structure anatomique de I’individu ainsi que de I’ apprentissage du langage fait lors de
I’enfance. La capture de la voix est relativement facile a effectuer, al’aide d un microphone,

mais elle est susceptible a étre corrompue par les bruits ambiants [16].
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4.3.3 L ‘écritures(signature) :

Des 1929, Osborn établit que I'écriture dépend de plusieurs facteur donc non seulement
limiter la forme de I'écriture mais aussi tenir compte de ces facteurs liés notamment a la
condition environnantes et a la dextérité musculaire. Par la suite, diverses techniques de
reconnaissance de la signature furent mises au moins au bénéfice notamment des banques et
des corps policiers[22].

Ce type de biométrie consiste a mesurer plusieurs caractéristiques spécifiques de la
signature a savoir la vitesse, le mouvement, la pression sur le crayon et les accélérations, etc.
Le dispositif utilisé est généralement combiné a une palette graphique munie d'un stylo.
L’ avantage de cette modalité est qu'elle est tres bien acceptée par le public. Tandis que son
point faible est la reproductibilité de la signature par un méme individu. De plus, la nature de
la signature dépend de plusieurs facteurs tels que le stress, I’ &ge et la fatigue qui nuisent a la
reconnaissance [9].

Figure1.10: Lasignature.

5 LesapplicationsdelaBiométrie:

Labiométrie est devenue un des thémes de recherche les plus actifs dans le domaine de la
vision par ordinateur, et de la reconnaissance des formes. Le marché de la biométrie ne cesse

d évoluer depuis son apparition, le chiffre d affaire de I'industrie biométrique est en forte

20



Chapitre 1 La biométrie

croissance. Une partie importante de cette progression s attache au contréle d'acces aux
systémes dinformation (ordinateur / réseau) et au commerce éectronique, quoique les
applications du secteur public continuent a étre une partie essentielle de I'industrie. Le champ
d’ application de la biométrie couvre potentiellement tous les domaines de la securité ou il est
nécessaire de connaitre I’ identité des personnes. Aujourd’ hui, les principal es applications sont
la production de titres d’identité, le contréle d’acces a des sites sensibles, le contrdle des
frontiéres, I'acces aux réseaux, systemes d'information, stations de travail, le paiement

électronique, la signature éectronique et méme le chiffrement de données [8].

Les techniques biométriques sont appliquées dans plusieurs domaines et leur champ
d’ application couvre potentiellement tous les domaines de la sécurité ou il est nécessaire de
connditre I’identité des personnes. Les applications peuvent étre divisées en trois groupes
principaux [15] :

Applications commerciales:

Telles que l'ouverture de réseau informatique, la sécurité de données éectroniques, |'e-
commerce, |'acces Internet, la carte de crédit, le controle d'accés physique, le téléphone
cellulaire, la gestion des registres médicaux, |'étude a distance, etc

Applications gouver nementales :

Telles que la carte didentité nationale, le permis de conduire, la sécurité sociade, le

contréle des frontiéres, le contrdle des passeports, etc.
Applicationslégales:

Telles que I'identification de corps, la recherche criminelle, I'identification de terroriste,
etc. [23]

21



Chapitre 1 La biométrie

Figure 1.11 : Applications biométriques [24].

Voici une liste non exhaustive des applications pouvant utiliser la biométrie pour

contrbler tout acces:

e Contrdle d'acceés physiques aux locaux : Salle informatique, site sensible (service de
recherche, site nucléaire, bases militaires...).

e Contrdle d'acces logiques aux systemes d'informations : Lancement du systeme
d'exploitation, accés au réseau informatique, commerce éectronique, transaction
(financiere pour les banques, données entre entreprises), tous les logiciels utilisant un
mot de passe

e Equipements de communication : Terminaux dacces a internet, téléphones
portables.

e Machines & Equipements divers: Coffre fort avec serrure éectronique, distributeur
automatique de billets, contréle des adhérents dans un club, carte de fidélité, gestion et

contrdle des temps de présence, voiture (anti démarrage) ...etc [24].

6 Modedefonctionnement :

Un systeme biométrie est un systéme de reconnaissance des formes qui procéde en
premier par I’ acquisition des données biométriques de I'individu, puis extrait un ensemble de
caractéristiques a partir de ces données, enfin il compare ces caractéristiques avec les modeles
de base de données (ensemble des données stocké) [23]. On trouve deux grands axes dans la

biométrie : I'identification et lavérification, qui sont définis comme suit :
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6.1 Modeidentification :

Le systeme identifie un individu en recherchant les templates de tous les utilisateurs de la
base de données, Est une comparaison "un aN", dans lequel le systéme reconnait un individu
en |’ appariant avec un des modeles [25]. Le systeme doit deviner |’identité de la personne. |l
répond donc a une question de type : « Qui suis-je ? ». En prenant par exemple une photo de
son visage, en enregistrant sa voix ou en captant I'image de son empreinte digitales ces
données sont ensuite comparées aux données biométriques de plusieurs autres personnes qui

figurant dans la base [20].

Le processus d’identification

Capteur

biométrique

E Base de données

Décision
Accepte /Rejet

Figure 1.12 : Le mode d’ Identification [18].

6.2 Moded authentification (vérification) :

On parle de probléme ouvert puisque I’ on suppose qu’un individu qui n’a pas de modéle
dans la base de données (imposteur) peut chercher a étre reconnu. le systéme doit répondre a
une question de type : « Suis-je bien la personne que je prétends étre ? ». L’ utilisateur propose
une identité au systéme et le systeme doit vérifier que I'identité de I’individu est bien celle
proposée. || suffit donc de comparer le signal avec un seul des modéles présents dans la base

de données[25].
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Capteur
biométrigue

Base de données

Décision vrai/faux

Figure 1.13 : Le mode de vérification ou authentification [18].

7 Evaluation des performances des Systemes biométrique :

Chaque caractéristique (ou modalité€) biométrique a ses forces et ses faiblesses, et le choix
dépend de I’ application visée. On ne sattend a ce qu'aucune modalité biométrique ne réponde
efficacement aux exigences de toutes les applications. En d'autres termes, aucun systeme
biométrique n'est "optimal”. Faire correspondre un systeme biométrique specifique a une
application dépend du mode opérationnel de I'application et des caractéristiques biomeétriques
choisies. Plusieurs études ont é&é menées afin d' évaluer les performances de ces systémes [§].
La société américaine International Biometric Group [IBG] a par exemple effectué une étude

basée sur quatre criteres d’ évaluation :

» Intrusivité : ce critére permet de classifier les systémes biométriques en fonction de
I’ existence d'un contact direct entre le capteur utilise et I'individu a reconnaitre. La
reconnaissance faciale est une technique « non intrusive », car il n’existe aucun
contact entre le capteur (lacaméra) et le sujet, elle est bien acceptée par les utilisateurs
a I'inverse dautres technigques « intrusives » comme |’iris ou un contact direct est
nécessaire entre le capteur et I’ oal.

= Fiabilité : dépend de la qualité de I'environnement (éclairage par exemple) dans
lequel I’ utilisateur se trouve. Ce critere influe sur la reconnaissance de |’ utilisateur par
le systeme. Nous verrons ce point en détail dans les sections suivantes,

= Colt : doit étre modére, a cet égard nous pouvons dire que la reconnaissance faciale
ne nécessite pas une technologie colteuse. En effet, la plupart des systémes
fonctionnent en utilisant un appareil a photo numérique de qualité standard.
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= Effort : requis par |'utilisateur lors de la saisie de mesures biométriques, et qui doit
étre réduit le plus possible. La reconnaissance faciae est la technique biométrique la
plusfacile autiliser car elle est non contraignante.

= Une comparaison (avantages / inconvénients) des principales technologies
biomeétriques (tableau 1.1) en se basant sur la facilité ou |’ ergonomie d' utilisation, la
vulnérabilité aux attagues et aux contournements et lafiabilité relative ala précision et

al’ efficacité de la reconnaissance
Les résultats de cette étude peuvent étre présentés comme suit :

v lestechniques les moins "intrusives' aux plus "intrusives' : lavoix, lafrappe sur
le clavier, lasignature, lamain, le visage, I'empreinte digitale, I'iris et enfin la
rétine.

v’ lestechniques les plus fiables aux moins fiables: I'iris, larétine, I'empreinte
digitale, le visage, lamain, lavoix, et enfin aun niveau équivalent, la frappe sur le
clavier et lasignature.

v lestechniques les moins colteuses aux plus colteuses: lafrappe sur le clavier, la
voix, lasignature, I'empreinte digitale, le visage, lamain, larétine et enfin l'iris.

v lestechniques les plus faciles d'utilisation aux plus difficiles: le visage, la
signature, l'iris, lafrappe sur le clavier, lavoix, I'empreinte digitale, lamain et

enfin larétine.

8 Conclusion:

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les technologies utilisées dans les
systémes biométriques pour I’identification de personnes. Nous avons aussi donné un apercu
sur les techniques de mesure de leurs performances. Cette éude nous a permis de constater
gue la reconnaissance de visage présente plusieurs challenges. Nous avons mis en évidence
les différentes difficultés inhérentes a la reconnai ssance automatique de visages, ce qui nous a
permis de bien définir les problématiques traitées dans ce mémoire et les objectifs de ce
travail. Les techniques utilisées aux différentes étapes de la reconnaissance de visage sont

détaillées dans |e chapitre suivant.
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Chapitre 2 L areconnaissance de Visage

1. Introduction:

L'intelligence artificielle permet daméliorer la vie des humains par les progrés dans la
technologie de I’ ordinateur, la vision par ordinateur sert a reproduire la vision humaine, La
reconnai ssance des visages est I’ une des technologies biomeétriques les plus utilisées et les
plus adaptées.

De nombreuses méthodes de reconnaissance faciale ont été proposeés depuis plus de trois
décennies, cependant |es systemes de reconnaissance du visage restent complexes et offrent
un grand challenge pour les chercheurs. L’amélioration de taux de reconnaissance, la
diminution de taux de fausse acceptation, et I’ accélération de temps de recherche dans les
grandes bases de données sont des défis auxquels faire face les a gorithmes proposés.

On dans ce chapitre de présenter I'aspect et les différentes méthodes de la

reconnaissance de visage, ainsi les importantes difficultés de cette technique.

2. Systéme dereconnaissance de visage:

La reconnaissance automatique de visage s effectue en trois étapes principales détection de
visages, extraction et normalisation des caractéristiques du visage, identification et/ou

vérification.

Image/vidéo

v

Détection de visage
Extraction des
caractéristiques

'

Reconnaissance de
visage

Simultanément

Identification / vérification

Figure 2.1: Les étapes de reconnaissance Faciale [25].
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Certaines techniques de traitements d'images peuvent étre communes a plusieurs
étapes. Par exemple, |'extraction des caractéristiques faciales (yeux, nez, bouche) est
utilisée aussi bien pour la détection de visage et d'extraction de caractéristiques
peuvent étre exécutées simultanément. Cela dépend notamment de la nature de
I'application, de la taille de la base d'apprentissage, et des conditions de prise de vue
(bruit, occultation, etc.) Enfin, les techniques de traitement utilisées dans chaque
étape sont trés critiques pour les applications biométriques, et doivent, par
conséquence, étre optimisées pour améliorer les performances du systéme global
[26].

2.1.Détection de visage:

Dans cette phase du systéme on va prendre plusieurs caractéristiques composent de
visage pour détecter le visage, L’efficacité des systemes biométriques basés sur
I” authentification de visage dépend essentiellement de la méthode utilisée pour localiser
le visage dans I'image ; tels que les yeux, le nez, la bouche, etc. Cependant, les
solutions doivent gerent la variabilité des conditions d’ acquisition de lavie quotidienne,
notamment: La pose ; La présence ou absence des composantes structurales (la barbe) ;
Les occultations (visages peuvent masquer dautres visages) ; L'éclairage, les
caractéristiques de I’ appareil photographique...etc [25].

e Lapose: oulesimages d'un visage changent en fonction de I’ orientation de
cedernier (frontal, 45 degrés, profil).

e Laprésence ou absence des composantes structurales : les caractéristiques
faciales tels que la barbe, la moustache, et les lunettes causent une grande
variabilité des composantes structurales du visage, notamment au niveau de la
forme, de lacouleur, et delataille.

e Lesoccultations : les visages peuvent étre partiellement occultés par d'autres
objets. En effet, dans une image contenant un groupe de personnes par
exemple, des visages peuvent partiellement masquer d'autres visages.

e Lesconditions d’illumination : des facteurs tels que I'éclairage (distribution
de la source de lumiére, son intensité, son spectre) et les caractéristiques de

I" appareil photographique affectent I'aspect d'un visage dans |’ image acqui se.
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2.2. Extraction de des composantes du visage :

Au début des travaux sur la reconnaissance de visage, on a estimé gu'une
représentation du visage devait passer par utilisation de la bouche, des yeux, du nez,
de leurs positions relatives et de leur géométrie. Mais cette procédure a montré ses
limites. Il faut alors une analyse plus poussee du visage pour trouver d'autres
caractéristiques. Dans certaines méthodes, on n'utilise d'ailleurs gque la détection des

yeux pour normaliser le visage et on fait ensuite une étude globale du visage [1].

L’ extraction des caractéristiques telles que les yeux, le nez, la bouche est une
étape prétraitement nécessaire a la reconnaissance faciale. On peut distinguer deux
pratiques différentes : la premiéere repose sur I’ extraction de régions entieres du
visage, elle est souvent implémentée avec une approche global e de reconnai ssance de
visage. La deuxiéme pratique extrait des points particuliers des différentes régions
caractéristiques du visage, tels que les coins des yeux, de labouche et du nez. Elle est
utilisée avec une méthode locale de reconnaissance et aussi pour |’estimation de la

pose du visage [27].
2.3. reconnaissance de Visage:

Le module de reconnaissance exploite les caractéristiques du visage ainsi
extraites pour créer une signature numérique qu’il stocke dans une base de données.
Ainsi, a chague visage de la base est associée une signature unique qui caractérise la
personne correspondante. La reconnaissance d un visage requéte est obtenue par
I’ extraction de la signature requéte correspondante et sa mise en correspondance avec
la signature la plus proche dans la base de données. La reconnaissance dépend du

mode de comparaison utilisé : vérification ou identification [27].

3. LesApprochesd’un systéme de reconnaissance de Visage

L a reconnaissance automatique de visages est un sujet central dans la recherche
sur I’analyse de visages, nous décrivons brievement quelques techniques parmi les
plus importantes ou les plus populaires utilisées en reconnaissance de visages [30],
Cdles-ci peuvent étre réparties en trois catégories : les approches globales, les
approches locales et les approches hybrides. Les premieres approches font appel a
I'utilisation de I'information dérivée de |'ensemble du visage tandis que les secondes
approches tiennent compte des caractéristiques ou des éléments locaux détectés sur le

visage. Les approches locales se caractérisent généralement comme étant plus
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robustes aux variations de |'apparence du visage telles que la rotation de la téte, la
dissmulation et les variations importantes dues, par exemple, a la présence ou a
I'absence de poils sur le visage nécessitant généralement des calculs plus importants
gue les calculs relatifs aux approches globales|[2].

Les approches de la reconnaissance faciale

| J

Approche globale Approche locale ., Approche hybride

Figure 2.2: Classification des approches principal es utilisées en reconnai ssance
facide[31].

3.1. Approchesglobales:

Les approches globales prennent I’image du visage comme un tout et utilisent
des techniques d'analyse statistique bien connues. L’idée est généralement de
projeter I'image d entrée du visage, préalablement vectorisée, dans un espace de plus
faible dimension, ou la reconnaissance est supposeée étre plus aisée. La projection est
souvent congue pour ne séectionner que les caractéristiques importantes et
suffisamment discriminantes pour différentier les personnes entre elles. Un des
avantages des méthodes globales est qu’ elles sont rapides a mettre en cauvre, les
calculs reposant sur des opérations matricielles relativement simples. Cependant,
étant donné gu’ elles considerent le visage comme un tout, elles sont sensibles aux

conditions de luminosité, de pose ou encore d’ expression faciale [30].

Ces méthodes utilisent principalement une analyse de sous-espaces de visages.
Cette expression repose sur un fait relativement ssimple : une classe de "formes" qui
nous intéresse (dans notre cas, les visages) réside dans un sous-espace de |’ espace de

I'image d’entrée. Ainsi, la représentation de |I'image originale est tres redondante et
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la dimensionnalité de cette représentation pourrait étre grandement réduite si I’on se
concentre uniquement sur les formes qui nous intéressent. L’ utilisation de techniques
de modélisation de sous-espace a fait avancer la technologie de reconnaissance
faciale de maniére significative [32].

De plus, €elle permet une meilleure capture de I’ aspect global du visage que les
représentations locales. Toutefois, son L’ utilisation de techniques de modélisation de
sous-espace a fait avancer la technologie de reconnaissance faciale de maniére
significative. Nous pouvons distinguer deux types de techniques parmi les méthodes

globales: lestechniques linéaires et les techniques non linéaires [33].
3.2. Approcheslocales:

Les approches locales de la reconnaissance de visages sont basées sur des
modeles et reposent sur un traitement séparé des différentes régions de I'image du
visage. Les modéles utilisés reposent sur les connaissances que I’ on posséde a priori
de la morphologie des visages. La plupart du temps, cela implique la
détection/extraction de caractéristiques faciales locales. Brunelli et Poggio proposent
une technique qui extraie automatiqguement un ensemble de 35 caractéristiques
géométriques d’ une image de visage Ces ensembles de caractéristiques sont ensuite
comparés deux a deux viala distance de Mahaanaobis pour réaliser la reconnai ssance
[30].

Toutes ces méthodes ont |I’avantage de pouvoir modéliser plus facilement les
variations de pose, d’ éclairage et d expression par rapport aux méthodes globales.
Toutefois, €elles sont plus lourdes a utiliser puisqu’'il faut souvent placer
manuellement un assez grand nombre de points sur le visage aors que les méthodes
globales ne nécessitent de connaitre que la position des yeux afin de normaliser les
images, ce qui peut étre fait automatiquement et de maniére assez fiable par un
algorithme de détection [32].

Dans cette catégorie, on trouve plusieurs méthodes comme: filtres de gabor,
Dynamic link architecture, HMM....

3.3. Approcheshybrides:

Cette approche ¢’ est un résultat d’une combinaison ou d une fusion entre deux
autre approches : Approche holistique ou Global et I'approche Locae &fin

d'améliorer les performances des systémes de reconnaissance, en effet les
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caractéristiques locales et globales sont completement différente, Mais chacune de

ces méthodes a ses inconvénients, mais |I’une peut ére complémentaire de I’ autre

pour le but d’améiorer la classification [31].

Les caractéristiques locales et |es caractéristiques globales ont des propriétés tres

différentes et peuvent offrir des informations complémentaires utiles a la tache de

classification. Notons aussi que d'un certain point de vue, les méhodes locales

peuvent étre considérées comme des méthodes hybrides cardes informations globales

sont généralement prises en compte. Dans la méthode probabiliste locale de

nouveaux echantillons d’ apprentissages ont d abord produits pour chague personne

par méthode globale, puis une méthode locale est utilisée pour la reconnaissance

[20].

Approche

Globale

L ocal

Avantage

» Leproblemedela
reconnaissance faciale
automatique est transforme
en un probléme d’ analyse de
sous—espaces de visages.

= Applicables a desimages
basses résolutions ou de
mauvaises qualités.

» Méthode simple et facile a
appliquer.

= Robustes aux variations
d'illumination, de pose et
d’ expression.

= Le modéle construit
possede des relations
intrinséques bien définies

avec levisage rédl.

I nconvénient

= Nécessite de disposer
suffisamment de données
représentatives des
Visages.

= Sensible aux variations

de (pose, éclairage)

= Nécessite des images de
bonne qualité.

= La difficulté d extraction
les points d'intérét des

caractéristiques.

Tableau 2.1: Avantage et I’inconvénient de chaque approche [31].
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4. Principalesdifficultés dereconnaissance de Visage::

Etant donné que les systémes de surveillance deviennent de plus en plus étendus
dans les milieux urbanisés, I’apport de techniques automatisées performantes est
requis. Cette automatisation permet de répondre a I’accroissement du nombre de
caméras présentes dans les systémes tout en accommodant la quantité croissante
d’individus impliqués dans | environnement de capture. L’identification automatisee
des individus peut s'accomplir par une reconnaissance de visages qui nécessitent
I’ application de techniques avancées et robustes de sorte a éviter les erreurs de

classification des gens détectés [14].

Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une
tache visuelle de haut niveau. Bien que les étres humains puissent détecter et
identifier des visages dans une scéne sans beaucoup de peine, construire un systéme
automatique qui accomplit de telles taches représente un sérieux défi. Ce défi est
d’autant plus grand lorsque les conditions d acquisition des images sont trés
variables. Il existe deux types de variations associ ées aux images de visages : inter et
intra sujet. La variation inter-sujet est limitée a cause de la ressemblance physique
entre les individus. Par contre la variation intra-sujet est plus vaste. Elle peut étre

attribuée a plusieurs facteurs que nous anal ysons ci-dessous [27].
4.1. Changement d’illumination :

Lorsque on veut prendre une photo en prend toujours en considération |’ éclairage
de la seine, puisgque I’ apparence d un visage dans une photo et liée a la lumination
[34].Les variations d'illumination viennent entrainer des variations considérables

dans |’ apparence d’ un visage. Deux types d’ éclairage peuvent influencer celle-ci :

L’illumination globale (ou ambiante) et I'illumination locale. Alors que
I"illumination globale affecte tout le visage de maniére uniforme (ou presgue),
I"illumination locale entraine la création de zones d’ombres et de zones éclairées, et
ce, de maniére non linéaire La Figure 11.2 présente un exemple de visage dont la
source lumineuse I’ éclairant se déplace. De nombreuses approches ont été proposées
pour gérer ces problémes de luminosité. L’ extraction de caractéristiques invariantes
aux changements de luminosité est également une approche largement décrite dans la
littérature [33].
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Figure 2.3: Exemple de Changement d'illumination [1].

L’ extraction de caractéristiques invariantes aux changements de luminosité est
également une approche largement décrite dans la littérature. Notons enfin qu’un
certain nombre d’ approches traitent le probléme de la luminosité en amont de la
reconnaissance par une étape de prétraitement dont I’objectif principal est bien

souvent de corriger les artefacts dus aux variations de luminosite.

4.2. Variation de pose:

La variation de pose est un autre probléme pour les systemes de reconnaissance
faciale, s la variation de pose présente dans des images, elle nuire a taux de
reconnaissance de visage [23]. La pose d'un visage définit la rotation qu’a pQ subir
un visage lors de la capture. Les variations de pose peuvent étre de deux types selon
le type de rotation : rotation dans le plan ou I’ axe de rotation est I’ axe de la caméra, et
rotation hors plan sinon [30].

Figure 2.4: Exemples de variation de poses (Images recueillies a partir
d'Internet).

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations
de pose sont présentes dans les images. Quand le visage est de profil dans le plan

33



Chapitre 2 L areconnaissance de Visage

image (orientation < 30°), il peut ére normalisé en détectant au moins deux traits
faciaux (passant par les yeux). Cependant, lorsgue la rotation est supérieure a 30°, la

normalisation géométrique n'est plus possible [35].

4.3. Expressionsfaciales:

Les visages sont des objets non rigides. L'expression faciale de |I'émoation,
combinée avec la parole, peut produire des changements d’ apparence importants des
visages. Le nombre de configurations possibles est incalculable. L’influence de
I’expression faciale sur la reconnaissance est donc difficile a évauer. Puisgue
I’expression faciale affecte la forme géométrigue et les positions des caractéristiques
faciaes, il semble logique que les techniques globales ou hybrides y soient plus
robustes que la plupart des techniques géométriques. Pour autant qu’elles restent
raisonnables. Alors que les cas extrémes qui engendrent d’'importantes déformations
de la bouche (tel que le cri) et le rétrécissement ou la fermeture compléte des yeux
dégradent considérablement les performances de la reconnaissance automatique.
peut étre utile de repérer en amont de la reconnaissance ces expressions
problématiques. Si I'on est capable de catégoriser |'expression faciale du visage-
requéte, deux approches sont possibles. Soit plusieurs modéles de visages ont été
appris, un par catégorie d expression faciae. Dans ce cas, il serait possible de
comparer directement le visage-test a la base des visages arborant la méme
expression. Par contre, a I’aide d'une technique générative utilisant un modéle de
visage suffisamment précis, il serait possible de transformer le visage-test de maniere

acequ'il se présente dans des conditions moins difficiles et plus favorables [36].

Figure 2.5 : Exemples de variation d’ expressions.
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4.4. Occultations partielles

Le visage peut étre partiellement masqué par des objets dans la scene ou par le
port d accessoire tel que lunettes écharpe. Dans le contexte de la biométrie les
systémes proposés doivent étre non intrusif, c'est-&dire qu’on ne doit pas compter
sur une coopération active du sujet par conséquent il est important de savoir
reconnaitre des visages partiellement occultés on éudie I'impact du port de lunette
de solell et du cache-nez occultant la partie inferieur du visage sur la reconnai ssance
faciale ils ont utilisé la base de donnée AR leurs résultats expérimentaux semblent
indiquer que dans ces conditions les performances des algorithmes de reconnai ssance
restent faibles[37].

Figure 2.6: Exemples d'occlusion du visage.

4.5. Présence ou absence des composants structurels:
La présence des composants structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les
lunettes peut modifier énormément les caractéristiques faciaes telles que laforme, la
couleur, ou la taille du visage. De plus, ces composants peuvent cacher les
caractéristiques faciales de base causant ainsi une défaillance du systéme de
reconnaissance. Par exemple des lunettes opaques ne permettent pas de bien
distinguer la forme et la couleur des yeux et une moustache ou une barbe modifie la

forme du visage [ 38].
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Figurell.6: Présence ou absence des composants structurels.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence les différentes difficultés
inhérentes a la reconnai ssance automatique de visages, ce qui nous a permis de bien
définir les problématiques traitées dans ce mémoire, notamment |'invariance a
I"illumination. et par conséquence cette éude nous a permet de constater les
différentes difficultés que les systemes de reconnaissance de visage rencontre tel que
la dégradation de luminosité, lavariation de pose I’ occultation de visage ....€etc.
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Chapitre 3 Normalisation de I’ illumination et Descripteurs Locaux

1. Introduction:

L a reconnai ssance automatique de visage est devenue un sujet tres actif dans les
dernieres décennies. Toutefois la reconnaissance des visages robuste dans des
conditions d'éclairage incontrélé est toujours un défi. La plupart des méthodes
existantes sont trés sensibles aux variations d aspect des faces dues aux différentes
conditions d' éclairage sont généralement plus importantes que celles dues a des

identités personnelles différentes.

Dans ce chapitre on essaie de présenter celles qui sont a base holistique et a base
locale telles que LBP, LPQ, MB-LPQ, BSIF, MB-BSIF. Ains les techniques
traditionnelles basées sur la compensation de I'éclairage uniforme telles que
égalisation d’ histogramme (Histogram Equalization (HE)) et d autres méthodes de
normalisation de I’ éclairage comme, la technique de retinex a échelle unique (Single
Scaler Retinex (SSR)), multi échelles Retinex (Multi Scaler Retinex(MSR)), visages
dégradés (GradienFace (GF)), weber face (WF), différence de Gaussien (Difference
of Gaussian (DoG)) qui sont basées sur |le modél e de réflexion de Lambertien.

2. Normalisation del’illumination :

Dans le domaine de la reconnaissance de visage, un certain nombre de méthodes
de normalisation de I'illumination ont été présentées. Ces méhodes peuvent étre
classées en 2 grandes catégories, La premiere catégorie consiste a résoudre le
probléme de la normalisation de I'éclairage en utilisant les méthodes de traitement
d'images traditionnelles. Une image de visage originale sous un éclairage variable est
directement prétraitée pour obtenir sa représentation sous un éclairage normal. Cet
objectif est atteint grace a certaines méthodes traditionnelles telles que I'égalisation
des histogrammes (HE) , la transformation logarithmique (LT) , la correction gamma
(GC), etc[2].

2.1. Egalisation d’ histogramme (EH)

Cette normalisation appartient la catégorie des méthodes basées sur
I’amélioration de la dynamique de I’image. Le but de I’ égalisation est d’ harmoniser la
répartition des niveaux de gris de I'image. Elle permet de tendre vers un méme
nombre de pixels pour chacun des niveaux de |’ histogramme. Cette opération vise

augmenter les nuances dans I'image et donc son contraste Figure I11.1 Plus
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concretement, si ni est le nombre de pixels un niveau i de gris, la probabilité gu’un

pixel x del’image ait un niveau i est :
p(xi)z%i, i€0,...L (1)

Avec n le nombre total des pixels de I’'image et L le nombre des niveaux de gris.
La probabilité p représente dans ce cas I’ histogramme de |I'image normalisee [0, 1].

Soit ¢ ladistribution cumulative de I” histogramme normalisé p, elle est donnée par :

C(i) = X —op(x)) (2)

L’idée est de trouver une transformation y = T(x) qui, pour chague niveau x de
I’image, produira un niveau y de telle facon que la distribution cumulative des

différents niveaux de I’image transformée soit linéaire. Cette fonction est définie par :
yi =T(xi) = L=2 (3)

Avec L le niveau maximal de gris[39].

N

"\hiﬂil[i”.,ﬁ

Figure 3.1: Exemple d égalisation d' histogramme.

m
]

2.2. Correction gamma (CG) :

Cette normalisation appartient a la catégorie des méthodes basées sur la

modification de la dynamique de I'image. A I'histogramme original de I'image, on
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applique une transformation non linéaire dans le but de corriger des grandes variations
de contraste. Les zones les plus sombres seront alors rehaussées alors que les zones
brillantes seront réduites [20]:
1

y=6x*xxr , x€0,.....,L (4)
avec x le niveau de gris, L e maximum des niveaux de gris, y le facteur de correction
(en général, ce facteur dépend de I'application) et § une constante de gain. Pour nos
tests, la constante de gain § a été fixée empiriquement a 1 et le facteur de correction

y aété optimisé sur la base de dével oppement de FRGC [40].

2.3. MultiScale-Retinex :

La luminance peut étre considérée comme une version lissée de I'image originale.
En effectuant une convolution de l'image originde par un filtre gaussien, nous
obtenons une estimation de la luminance. Proposée par Edwin H. Land en 1937, cette
méthode est appelée "retinex”" ou "Sngle Scale Retinex". Cette idée n'a pas vraiment
de preuves physiques mais elle a le mérite de donner des résultats assez

exceptionnels :
L(x,y) =1(x,y) X G(x,¥) (5)

La méhode MSR (Mutli Scale-Retinex) est un dérivé de la méthode "Single Scale
Retinex'. En 1997, Rahman a proposé une estimation de la luminance comme
combinaison pondérée d'images filtrées de I'image originale. Les filtrages se font par
des noyaux gaussiens avec di_érentes variances (dans un sens, c'est une analyse multi-

résolution, d'ou le terme "multi-scale").
L(x,y) = Xj Ws (I(x,y) X G(x,¥)) (6)

avec ws un coefficient de pondération et Gs un noyau gaussien avec un écart type gs.
Une fois la luminance déterminée, on peut déduire la réflectance de I'objet en
divisant I'image des niveaux du gris par I'image luminance [40].

I(x,y)
R(y) =123 (7)
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2.4. Transformation Logarithmique (LT) :

La transformation logarithmique Figure 111.2 correspond aux techniques de
prétraitement utilisée pour normaliser la variation de I’illumination dans le domaine
logarithmique, la réflectance r(x, y) et I’ éclairage incident e(x, y) de I’'image f (x, y)
peuvent étre séparés comme indiqué :

log f(x,y) =logr(x,y) + loge(x,y) Dansl|’ éclairageincident e(x,y)

Et que I’illumination uniforme désirée soit connue, I’image normalisée en niveaux de

gris f' (x, y) est donnée par :

log f (x,y) = logr(x,y) —loge(x,y) (8)
Ou
e(x,y) =loge(x,y) —loge’ (9)

Et e (x,y) variation des albédos des caractéristiques a petite échelle e(x, y) c'est
la réflectance multipliée aux albédos des zones de la peau a grande échelle du sol. La
transformation logarithmique améliore le contraste des zones d’image plus sombres
en les rendant plus claires et assure ainsi un certain niveau de robustesse al’ éclairage
[41].

Qriginal G Log  Original G Log

gop - [
A77TREE
Bl

Figure 3.2: G Correction gamma/ log transformation logarithmique sur la base Y ale B.
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2.5. Latechnique de Retinex a échelle unique (SSR)

Cette technique est dével oppée et présentée par Land et Mccann, dans la théorie
d'expliquer les principes de base réagissant le processus de formation d’image et / ou
perception de la scene et déclare qu'une image | (X, y) peut ére modélisée comme le
produit de laréflectance R (X, y) et de laluminance L (X, y) fonctionne comme suit :

Ixy) = Rxy)LEY) (10)

Ici, laréflectance R (X, y) est liée aux caractéristiques des objets constituant la
scene d'une image et dépend de laréflectivité des surfaces de la scene, tandis que la
luminance L (X, y) est déterminée par lasource d’illumination et se rapporte ala
guantité d'éclairage tombant sur |a scéne observée. Puisque laréflectance R (X, Y)
concerne uniguement les objets dans une image, il est évident qu’ elle agit comme une
représentation invariante de |'éclairage de I'image d'entrée. Afin de déterminer la
réflectance d'une image, et ainsi, pour obtenir une représentation d'image invariante
d'éclairage, laluminance L (X, y) d une image est généralement estimée en premier et
ensuite exploiter pour calculer laréflectance viala manipulation.

InR(x,y) = Inl(x,y) — InL(X,y) (12)

Rxy) = I(xy) /Lxy) (12)

Ou, I'équation (12) désigne une division par éément de I'image d'entrée | (X, y)
avec la luminance estimée L (X, y). La réflectance calculée avec I'équation (11) est
appel ée réflectance logarithmique et la réflectance calculée avec I'équation (12) est
appelée réflectance quotient. Comme déja souligné, la luminance est considérée
comme une lente variante avec la position spatiale et peut donc étre estimée comme
une version lissée de I'image originale | (X, y). Diversfiltres de lissage et méthodes de
lissage ont été proposés dans la littérature, ce qui a abouti a différentes procédures de
normalisation de I'éclairage qui ont été appliquées avec succes au probléme de la
reconnai ssance faciale sous des graves changements d'éclairage.

L'algorithme Retinex a échelle unique (SSR) calcule I'estimation de la luminance
L(x, y) en lissant simplement I'image dentrée | (X,y) avec un filtre de lissage
gaussien, La représentation dimage invariante d'illumination est ensuite calculée a

I'aide d’ expression de la réflectance logarithmique [42].
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2.6. La Technique de Weber Face (WF) :

Le psychologue alemand Ernst weber est |e premier qui a proposé laloi de weber
et a souligné que la perception humaine du changement de stimulus dépendait du
rapport entre incrément de stimulus et stimulus lui-méme. Il existe un seuil de ratio

percu, uniquement e rapport supérieur au seuil.
Le changement du stimulus peut étre percu le ratio minimum percu pourrait étre
décrit.

Al min

=K (14)

Ou Almin représente le plus petit changement pouvant étre percu , I est
I"intensité du stimulus d’origine et k est un constant. La technique de weber face WF
définie comme suit est utilisé pour extraire les caractéristiques insensibles a

I’ éclairement selon laloi de weber.

I(x,y)—[(x—iAx,y—iAy)) (15)

WF(x,y) = arctanifa Y4 Xjea 1Gey)

D'ou A= {-1, 0, 1}, aest utiliser pour guster la différence entre les pixels

adjacents en fonction du modél e de lambertian, I’ équation suivante peut étre drivée.
I1(x,y) = L(x,y).R(x,y) (16)
I1(x,i — Ax,y — iAy) = L(x,i — Ax,y — iAy).R(x,i — Ax,y — iAy) (17)

En se référant aux formules ci-dessus, WF peut étre réécrit comme suit :

10x,y)—1(x—iAx,y—iAy)
1(x,y)

WF(x,y) = arctani@ Sies ¥jes ) (18)

R(x,y).l(x,y)—R(x—iAx,y—iAy).l(x—iAx,y—iAy)
R(x,y).l(x,y)

) (19)

= arctanif{or Yics jea

On supposant que la composante d’éclairage varie lentement dans les zones
locales, saufs aux limites de I’ ombre, on peut obtenir |’ équation ci-dessous :

L(x,y) = L(x — iAx,y — iAy) (20)
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Substituer les formules (4.22) dans|laformule (4.21) on trouve :

R(x,y)—R(x—iAx,y—ilAy)
R(x,y)

WF(x,y) = arctani Sies Ljes ) (21)

Comme le montre WF peut étre décrit par |a composante de réflectance R(x, y) et
R(x — iAx,y — iAy).

Nous nous pouvons donc considérer WF comme une représentation insensible a

I éclairage des images de visage [43].

Figure 3.3: Cing images originaux empruntée alabase Yale B et leurs corresponds
Weberface 2].

3. Modéedetraitement rétinie:

Généralement, le modéle rétinien du primate peut étre divisé en trois couches
fonctionnelles, a savoir la couche des photorécepteurs, 1a couche lexiforme externe et
la couche plexiforme interne. La couche de photorécepteurs est composée de cones et
de batonnets. Il est responsable de I'acquisition des données visuelles et lié a la
compression de I'illumination par rapport al'illumination locale. L'OPL comprend des
cellules bipolaires et horizontales. Les cellules horizontales doivent obtenir un
éclairage local et aimenter la couche de photorécepteurs. De plus, les OPL ont la
fonction de normalisation de I'éclairage comme le fait la couche de photorécepteurs
[44].

L'IPL contient principalement des cellules ganglionnaires et amacrines.

Cette couche a deux fonctions. La premiere est que les cellules amacrines

fournissent un éclairage local al'OPL.
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L'autre consiste a effectuer une amélioration des contours. Comme mentionné ci-
dessus, la normalisation dillumination basée sur le modée rétinien comprend
principalement deux compressions d'illumination consecutives et une amélioration de

contour.

Dans le passé, les auteurs appliquaient souvent |'équation de Naka-Rushton pour
imiter le traitement non linéaire de I'illumination rétinienne. Le filtrage gaussien est
utilisé pour simuler les cellules horizontales et amacrines afin d'obtenir un éclairage
local. Le filtre Différence de gaussiennes (DoG) est utilisé pour modéliser la couche

plexiforme interne afin d'améliorer les contours de I'image [44].
3.1.1. Filtred'adaptation alalumiére:

Les batonnets et les cones ont des propriétés assez différentes : les batonnets ont
la capacité de voir la nuit, dans des conditions de trés faible éclairement ; les cones
ont la capacité de traiter les signaux lumineux. Mais les deux photorécepteurs sont
sensibles aux variations de lumiére et jouent un rdle crucia en tant que filtres
d'adaptation a la lumiére. Pour exploiter et imiter cette propriété, une fonction non
linéaire adaptative pourrait étre appliquée sur le signal d'entrée. Dans la fonction non
linéaire sinspire de I'équation de Naka-Rushton :

X
T X+Xo

(22)

ou X représente l'intensité lumineuse d'entrée, X, est le facteur d'adaptation et Y

est lesignal adapté. Lafigureillustre:

Adapted signal (Y)

Input signal (X)

Figurelll.4: Fonction de Naka-Rushton avec différents facteurs d'adaptation X, .
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la fonction de Naka-Rushton pour différentes vaeurs de X,. Si X, est petit, la
sortie a une sensibilité accrue. Si X, est grand, il n'y a pas beaucoup de changement
de sensibilité. Dans [12], X, varie pour chague pixel. C'est l'intensité lumineuse
moyenne au voisinage du pixel courant. Le résultat de la fonction Naka-Rushton dans
une image est I'amélioration de la plage dynamique locale dans les régions sombres

tandis que les régions claires restent presgue inchangees [44].

3.1.2. Filtrea couche externe plexiforme (OPL) :

Les photorécepteurs fonctionnent non seulement comme un filtre d'adaptation a
la lumiére mais aussi comme un filtre passe-bas. Les cellules horizontales effectuent
le deuxieme filtre passe-bas. Dans I'OPL, les cellules bipolaires calculent la différence
entre les réponses des photorécepteurs et des cellules horizontales. Ensuite, les
cellules bipolaires agissent comme un filtre passe-bande : elles suppriment le bruit a

haute fréguence et I'éclairage a basse fréquence.

Pour modéliser les processus de I'OPL, deux filtres passe-bas gaussiens avec des
ecarts-types différents correspondant aux effets des photorécepteurs et des cellules
horizontales sont utilisés. Enfin, les cellules bipolaires agissent comme un filtre
Différence de Gaussiennes (DoG). Notez qu'un filtre DoG améliore les bords de
I'image.

3.2. Algorithme Proposé :

Comme mentionné ci-dessus, un modéle avec un fonctionnement non linéaire et
un filtre DoG peut étre utilisé pour la suppression de I'éclairage de variation. Dans
notre modele, deux opérations non linéaires consécutives sont utilisées pour un filtre
d'adaptation a la lumiére plus efficace et une troncature est utilisée pour améliorer le

contraste global del'image.

3.2.1. Deux opérationsnon linéaires adaptatives :

Comme vérifié dans, les opérations non linéaires duplex agissent comme un filtre
d'adaptation alalumiére efficace. Ainsi, nous appliquons deux fonctions non linéaires
adaptatives consécutives dans cette étape.

Le facteur d'adaptation (X, dans I'éguation (22)) de la premiére fonction non
linéaire est calculé pour chague pixel en effectuant un filtre passe-bas sur l'image
d'entrée[45] :
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Fi(p) = I (p) % Gy + 2 (23)

ou p est le pixel courant ; F;(p) est le facteur d'adaptation au pixel p ;I ,,est
I'intensité de I'image d'entrée ; * désigne |'opération de convolution ; I, est la valeur
moyenne de I'entrée ; et G, est un filtre passe-bas gaussien 2D d'écart type oy :

1 —xz+y2
5 € 207 (24)

2noy

Gi(x,y) =

L'image d'entrée est ensuite traitée selon I'équation de Naka-Rushton (22) en
utilisant le facteur d'adaptation F;:

Lin
lia; () = U (max) + F1 (p)) 22— (25)

Le terme [;,, (max) + F;(p)est un facteur de normalisation ou I;, (max) est la
valeur maximale de l'intensité de limage. La deuxieme fonction non linéaire

fonctionne de maniere similaire, I'image adaptée alalumiere I, est obtenue par :

Ilal(p)

Lig,(p) = (Ijg,(max) + F, (P))m (26)
avec
—x24y2
l1q 1 7
Fa(p) = o, (@) * G+ 5, Ga(xy) =5z (27)

Un avantage de ce filtre d'adaptation a la lumiere est que I'image I;,, ne change

pas avec différentes tailles de filtre passe-bas [45].
3.3. LaTechnique Difference Of Gaussian (DoG) :

Afin de rendre I’image capturée lisible par |le systéme de reconnaissance, un pres
traitement sur I'image originale est nécessaire, certaines images prisent dans des
conditions d'éclairage non contrélés dégradent considérablement le taux de la
reconnaissance, et pour rendre I’'image exploitable on utilise des filtres de lissage telle

gue lefiltre gaussien.
3.3.1. FiltreGaussien :

Le filtre gaussien est un filtre linéaire, il signifie moyenne pondérée. Parce que
les poids dans le filtre calculé selon une distribution gaussienne, il est nommé d'aprés

le célebre scientifique Carl Gauss. Cefiltre aun autre nom est flou gaussien.

46



Chapitre 3 Normalisation de I’ illumination et Descripteurs Locaux

Nous pouvons lisser I'image en prenant un pixel comme valeur moyenne de ses
pixels environnants. Si nous supposons que le point central est 2, les points
environnants sont 1 et le point central prendra la vaeur moyenne de ses points

environnants, se sera 1.

La fonction de densité appelée la fonction gaussienne. La forme est représentée
dans |'équation suivante :

G(x) = —— e~ (x-0)*/207 (28)

agV2n

Ici, a est lamoyenne de X, car le point central est alafois I'origine du point lors

de calcul d'une valeur moyenne, donc aest égal a0, lafonction sera comme suivant:

1 42 2
G(x)=ﬁe x°/20 (29)

Figure 3.5: Ladistribution Gaussienne.

Si chague point obtenait la valeur moyenne des points environnants, comment
devrions nous attribuons le poids ? Si nous utilisons simplement une moyenne simple,
ce n'est pas raisonnable, car les images sont continuées, plus les points sont proches,
plus la relation entre les points est proche. La moyenne pondérée est donc plus
logique que la moyenne simple, plus les points sont proches de la distance, plus le

poids est important.
3.3.2. Principe De La Technique Différence De Gaussienne (DoG) :

L'image I, est ensuite transmise aux cellules bipolaires et traitée en utilisant un filtre

Différence de Gaussiennes (DoG) :
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Ibip = DoG * Ilaz (30)
Caractéristiques 4\ Premiére Deuxiéme 4\ Différence Zéro- 4\ Troncation du
basse fréquence —|/ gaussienne 4\ filtre passe- —|/ de f”t."e normalisatio —|/ seuil
de 'image du sur filtre —|/ bas gaussien Gaussienne n moyenne
visage passe
- -
e L © @ w o - v v v e
- e so
{ \
1 a—
L .-‘ [ —d

Figure 3.6 : Le processus de modélisation de la rétine sur une image.

ou DoG est donné par :

DoG = —— e~ Hy)/20pn _ _L_ o= +yH)/20] (31)
2moyy 2noy
Lestermes g, €t g correspondent aux ecarts-types des filtres passe-bas

modélisant les photorécepteurs et les cellules horizontales. Dans la mise en oauvre de

cet article, ils sont fixés a 0,5 et 4 respectivement.

Une normalisation a moyenne nulle est utilisée al'étape suivante pour

redimensionner la plage dynamique de |'image. La soustraction de la moyenne My,

n'est pas nécessaire car elle est proche de 0.

Ipip (P)—ti1y; Ipip (D)
nor( ) = = (32)

Tpip / E(Ify)
Un inconvénient du filtre DoG est une réduction inhérente du contraste global de
I'image. Ainsi, dans la derniere étape, pour améiorer le contraste de l'image, les
valeurs extrémes sont supprimeées par une troncature avec un seuil Th qui est fixé a5

dans lamise en cauvre de cet article[].

Ly (p) = {max(Th, |Lnor @) i Lyoyr (p) =0 -

—max(Th, I, (p)])  autrement
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Figure I11.5 illustre un exemple des effets du traitement proposé. I, €t Iy

correspondent respectivement aux réponses des photorécepteurs et des cellules

horizontales.

4. LesMeéthodesde DescripteursDe TexturesLocales:

Les méthodes locales utilisent des caractéristiques faciales locales pour la
reconnaissance faciale. Dans cette méthode, |e visage est représenté par un ensemble
de vecteurs de caractéristiques de faible dimension au lieu d'un seul vecteur de grande

dimension.

Les méthodes géométriques et basées sur des graphes ne sont pas divisées en deux
catégories (descripteur de motif binaire local (LBP), descripteur de quantification de
phase locale LPQ, descripteur de caractéristique dimage binaire statique (BSIF),
descripteur de quantification de phase locale multibloc (MB-LPQ), Descripteur De
Caractéristiques Statiques Binarisées De L’image Multi-Bloc (MB- BSIF)).

4.1. Descripteur Motif Binaire Local (LBP)

Introduit a l'origine par Ojala et a en 1996. Elle contréle et analyse le niveau de
gris de chague pixel de I'image et donne une valeur représentative, le motif local
proche du pixel.Ces valeurs ne sont pas calculées par le niveau de gris a calculer la
méthode LBP.Attribuez un code binaire a chague pixel en fonction de ses voisins. Le
code décrivant la texture locale de la région est calculé en sedillant le voisinage avec

le niveau de gris du pixel central.

Il existe un mode binaire, si leur valeur de gris est supérieure ou égale au pixel
courant, lavaleur est "1", s l'inverse, lavaeur est "0". Multipliez les pixels en mode
binaire par le poids et additionnez-les pour obtenir le code LBP du pixel courant.
Appliquez cette méthode aux autres pixels de I'image. Pour les images 8 bits
ordinaires pour obtenir des pixels avec une intensité comprise entre 0 et255, vous
pouvez sdlectionner la dimension L'histogramme avec une valeur de255 est utilisé
comme descripteur de texture au lieu de décrire I'image par séquence de motifs
LBP[46].
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] Seuillage l
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Figure 3.7 : Opérateur LBP [20].

Latechnique LBP a été étendu ultérieurement en utilisant des voisinages de taille
déférente. Dans ce cas, un cercle de rayon R autour du pixel central et les valeurs des
P points échantillonnés sur le bord de ce cercle sont prises et comparées avec lavaleur
du pixel central. Pour obtenir les valeurs des P points échantillonnés dans le voisinage
pour tout rayon R, une interpolation est nécessaire. On adopte la notation (P, R) pour

définir le voisinage de P points de rayon R d'un pixel.

rICFY
Lo 1| o ENE IE
o
ﬁ& | E = } e E
eloe 3‘ md
LACEA
P=8 R=1.0 P=i2 R=25 P=16, R=4.0

Figure 3.8 : Troisvoisinages pour des R et P différents.

e o #%e e (-""vs
:c %cr?ﬁciu:\ﬂobqo
S o h*c“f‘ S o 0 8

Spof Spot Fin de Ia igne Bord Cain

Figure 3.9 : Textures particulieres détectées par LBP[20].
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Soient gc le niveau de gris du pixel central, gp(P = 1 ....... P) lesniveaux de gris de

sesvoisins. L’indice LBP du pixel courant est calculé comme :

LBPP,R (xCl yc) = 211;=1 S(gPl gc)zP—l (34)
ou
_(1six=0
S(x)_{OSiX <0 (35)

Ou (x,y) sont les coordonnées du pixel courant ,LBP P,R est |e code LBP pour le
rayon R et le nombre de voisins P. |’ opérateur LBP obtenu avec P=8 et R=1 (LBP8,1)
est trés proche de I'opérateur LBP d'origine . La principale déférence est que les
pixels doivent d'abord étre interpolés pour obtenir les valeurs des points sur le cercle
(voisinage circulaire au lieu de rectangulaire).

Une autre extension al'opérateur d'origine est le LBP uniforme. Un code LBP est
uniforme sil contient aux plus deux transitions de bits de 0 a 1 ou vice-versa lorsque
la chaine binaire est considérée circulaire. Par exemple, 00000000, 00011110 et
10000011 sont des codes uniformes.

L'utilisation d'un code LBP uniforme, noté LBPuU2 a deux avantages. Le premier
est le gain en mémoire et en temps de calcul. Le deuxieme est que LBPu2permet de
détecter uniquement les textures locales importantes, comme les spots, les fins de
ligne, les bords et montré que les LBP uniformes contiennent plus de 90% de

I'information d'une image.

La propriété importante du code LBP est que ce code est invariant aux
changements uniformes globaux d'illumination parce que le LBP d'un pixel ne dépend
que des différences entre son niveau de gris et celui de sesvoisins[46].

4.2. Descripteur Quantification De Phase Locale (LPQ) :
4.2.1. Deéscriptiondel’LPQ

Le descripteur de texture Quantification de Phase Locale (ou Local Phase
Quantization) a éé introduit pour la premiére fois par Ojansivu et a. Il permet
d’améliorer la classification de textures tout en étant robuste aux artéfacts générés par
différentes formes de flou présents dans une image. Pour cela, le descripteur est

construit de facon a ne retenir dans une image que |’ information locale invariante a un
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certain type de flou Les auteurs ne considerent en effet que les flous pouvant étre
représentés par une fonction d’'éalement du point (PSF, "Point Spread Function”)

présentant une symétrie centrale [47].

Cette hypothese sur 1a PSF ne limite pas pour autant I’ utilisation de cette méthode
étant donné que la réponse a une source ponctuelle de la majorité des capteurs et des
systemes d’'imagerie peut étre modélisée par ce type de fonctions mathématiques, qui
peuvent également présenter des symétries d ordre supérieur (axial ou radial par
exemple). Une fois les conditions sur le flou définies, une transformée de Fourier a
fenétre glissante est calculée pour plusieurs fréquences u choisies pour respecter les
critéres de la fonction d étalement. Les coefficients ainsi obtenus sont quantifiés afin

d' obtenir un mot de 8 hits.

L'information de LPQ peut étre extraite en utilisant la transformée discrete de

Fourier fenétre a deux dimensions (2DWFT).

E, (%) = Ymeny h(m — x)f(m)e72m'm = ET £ (36)

Ou Eu, detaille (1 xM2), est un vecteur de base de 2DWFT avec la fréquence u,
et fx detallle (MTx N), est un vecteur contenant les valeurs des pixels dimage dans
Nx a chague position x. La fonction fenétre, h (x) est une fonction rectangulaire. La
transformation est calculée a quatre valeurs de la fréquence, u = [u0,ul,u2,u3] ou
u0 = [a,0]T,ul = [0,a]T,u2 [a,a]T et u3 = [a,—a]T. La vaeur a est la plus
haute fréguence scalaire pour laguelle Hui> 0. Ains, seuls quatre fonctions
complexes comme un banc de filtres sont nécessaires pour produire huit images
résultantes, composées de 4 images de la partie réelle et 4 images de la partie
imaginaire de la transformée. Chaque pixel de I'image complexe résultant peut étre
codé en une valeur binaire représentée dans I'équation (37) en appliquant (the
guadrant bit) [47].

1si F™(x) >0

BRe
u 0si F™(x) <0

A

- Re
) = {1 SIFE(x) >0 (37)

Blmx =
0si FRe(x) <0 ur (%) {

Ce procédé de codage attribue deux bits pour chague pixel pour représenter le
guadrant dans lequel se trouve l'angle de phase. En fait, il fournit égaement la
guantification de la fonction de phase de Fourier. En général, LPQ est une chaine
binaire, présentée dans I|'expression (37), obtenue pour chaque pixel par la
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concaténation des codes quadrant bits réelles et imaginaires des huit coefficients de

Fourier d'y;

LPQ(x) = [BRe(x), BT (x), ... ... ... Re (x)Bm ()] (38)

La chaine binaire est convertie en nombre décimal pour produire une étiquette de

LPQ. LaFigure (111.8) résume I’ ensembl e de ces étapes.

LPQ(x) = BR(x) + Bim (x) x 21 + ...+ BR¢(x) x 2k~ + B/ (x) x 2¥  (39)

Calcul de la LPQ _
5x5 pour un pixel Domaine de

T AEEEE fréquence 442 1 si )
it ) NI e o o2
Umero; 2

\H + | || — 1 10 o [0 1 [a]1 |

E |
] ! 0 sinon
' | | histogramme

de codes
Figure 3.10 : Operateur LPQ.

Image

de chaque pixel

4.2.2. Descripteur Quantification De Phase Locale Multi-Bloc (MB-LPQ)

Dans ce descripteur nous avant diviseé I'image acquissent en régions d’intérét en
(n x n) sous-blocs et on applique la méthode de LPQ sur chague sous-bloc n=1,2,3,4
et 5. Cette méthode est appelée LPQ Multi-Blocs [46].

] Histogram 1

R

Feature vector

Input face

'I Histogram 9 I

Figure 3.11 : Operateur MB-LPQ.
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4.3. Descripteur De Caractéristiques Statiques Binarisees De L’ image (BSI F)
4.3.1. Déscription deBSIF

Contrairement a la LBP et la PLQ qui peuvent étre utilisées pour calculer les
statistiques d'étiquettes dans les voisinages des pixels locaux, e nouveau descripteur
local appelé BSIF (Binarized Statisitcal Image Features).

Le principe et de calculer une chaine binaire pours les pixels d'une image
d’entrée .1a valeur de code d’'un pixel est considérée comme un descripteur local du
motif d'intensité d'image dans |’ environnement du pixel plusloin.

Les histogrammes des valeurs de code des pixels permettent de caractériser les

propriétés de texture au sein des sous régions d' images.

La valeur de chague éément (bit) dans la chaine de code binaire est calculée en
binarisation de la réponse d'un filtre linéaire avec un seuil a zéro. Chague bit est
associé a un filtre différent et la longueur souhaitée de la chaine de bits détermine le
nombre de filtres utilisés. L’ ensemble de filtres est appris a partir dun ensemble
d'apprentissage de correctifs dimage naturelle en maximisant |'indépendance
statistique des réponses de filtre. Par conségquent, les propriétés statistiques des
correctifs diimage naturels déterminent les descripteurs et par conségquent, les
appelons caractéristiques dimage statistique binarisées (BSIF). Supposant une
image d' entre X de taillel = [ et un filtre linéaire W, de la méme taille laréponse

de filtreet donnée par :
S = Z W;(u, v)X(u,v) = w;x
u,v

D’ou la notation de vecteur est introduite dans la derniere étape, a savoir, les
vecteurs w et x contiennent les pixels de W; et X et. Et |la caractéristique binarisée b;

est calculé par la proposition :

{bi =1,Sl:Si >0
bi =O,Si5i <0

Les filtres Wi sont appris en utilisant I’analyse en composantes indépendantes
(ICA) en maximisant I'indépendance statistique. Le descripteur BSIF posséde deux
parameétres qui sont : lataille du filtre et lalongueur n de la chaine binaire [48].
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5. Conclusion:

La reconnaissance des visages deviennent difficile dans certaines conditions tels
gue le changement d’ éclairage, changement d’ expression, ...etc. Dans ce chapitre, on
a présenté les méthodes de prétraitement les plus utilisées pour la normalisation de
I'ilflumination, comme I’ égalisation d’ histogramme, La technique de Retinex a échelle
unigue (SSR), La méthode de Retinex multi-échelles(MSR),Transformation
Logarithmique (LT), la technique de Weber Face (WF), la technique différence de
Gaussien et on a présenté aussi les méthodes de textures locales qui présentent une
bonne robustesse pour les variations d aspect locale telle que: LBP, LPQ, MB-LPQ et
BSIF.
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Chapitre 4 Résultats et Discussions

1. Introduction :

La reconnaissance de visage dans des conditions d'éclairage variant est une tache
difficile bien que de nombreuses techniques aient é&é proposées pour résoudre ce probleme,
aucune d'entre elles nous pouvons atteindre des performances élevées sous différentes
variations d éclairage.

Dans ce chapitre nous proposons deux techniques de traitement d éclairage dans une
image étroitement liées pour traiter différentes variations d’ éclairement, modéle de traitement
rétinie et le descripteur local BSIF. Nous allons vérifier attentivement ses résultats sur deux
bases de données ; Yae B et Yae B Extended, voyons que effet cela a pour améliorer la

reconnaissance faciale sous un éclairage variable.

2. Méthode D’illumination Proposee:

Récemment, certaines méthodes inspirées du systeme de vision humaine ont été
proposées dans le domaine du traitement dimages et de I'extraction de
caractéristiques. Nous avons utilisé une méthode de mappage de tonalité locale pour
les images de réseau de filtres de couleur (CFA) en fonction de la modélisation
rétinienne. Cette méthode développent une équation de Naka-Rushton modifiée et
utilisent deux opérations non linéaires consécutives basées sur I'éguation pour simuler
un mécanisme de traitement dinformation non linéaire adaptatif de la couche
plexiforme externe (OPL) et de la couche plexiforme interne (IPL) pour améiorer

I'apparence globale pendant |e ton cartographie.

Ulidels |
Image en BSIF
il
: > ilistsbor bkl
:> E Concaténation
! Histogramme

Ilhll Classificateur par KNN
(chi-squar e distance)

Image en

mage originale modéle rétinie

FigurelV.1: Lesdifférentes éapes de la méthode proposée.
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Finalement, une méthode de normalisation de I'éclairage est introduite basee sur
la modélisation de la rétine, utilisant deux opérations non linéaires consecutifs dans
des filtres gaussiens de différence, qui obtient de bonnes performances dans la
reconnaissance des visages a éclairage variable.

Le traitement non linéaire joue un role clé dans la normalisation de I'illumination
par modélisation rétinienne. L'éguation de Naka-Rushton est a l'origine utilisée pour
simuler le mécanisme de traitement non linéaire de I'illumination rétinienne des
poissons d'eau profonde. Elle peut étre exprimée par Y = X/(X + X;) , ou X est
I'intensité lumineuse d'entrée et Y le signa adapté. X, , le facteur d'adaptation, est
déterminé par la lumiére moyenne du champ de référence entier (une image), et c'est
une valeur fixe pour chaque pixel. Le facteur d'adaptation X, gusté comme une
variable locale, qui est constituée par I'éclairement local et I'intensité moyenne d'une
image. L'éclairement local est calculé pour chague pixel en effectuant un filtrage
gaussien sur son voisinage. Cependant, I'imitation des cellules amacrines et des
cellules horizontales par un filtrage gaussien pour I'éclairage local produit souvent un
éclairage local imprécis sur les bords de I'image. Cela entrainera des résultats
déformés dans le processus ultérieur de normalisation de I'éclairage. De plus,
I'intensité moyenne d'une image en tant que partie du facteur d'adaptation pour chaque
pixel conduira & une description inadéquate des zones sombres et & une description
excessive des zones claires. Dans ce travail, nous proposons une nouvelle méthode de
modélisation rétinienne. |l bénéficie d'une estimation précise de I'éclairage, de la
classification de I'éclairage et de la troncature adaptative. Les résultats expérimentaux
sur les bases de données étendues de visages Yale B montrent que la méthode
proposée est robuste et efficace pour la reconnaissance faciale dans des conditions
d'éclairage difficiles.

3. LaBaseDeDonnésYaeB:

La base de données Yale B contient 10 personnes, pour chague personne 9 poses
sont prises sous 64 différents conditions d'illumination. Seulement les images
frontales sont utilisées dans notre expérience. Donc, Il y a 640 images frontales qui
ont divisées en cing sous ensemble qui sont accordées suivant |’angle entre la

direction de lasource de lalumiere et I’ axe central de lacaméra.
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4. LabasededonnéesYaleB éendue:

Labase Yae B créée par l'université de Y ae, est la base standard pour évaluer la
robustesse des systémes de biométrie faciale en cas dillumination variable. Elle se
compose de 5760 images faciales de 10 individus capturées sous 9 poses et 64
conditions différentes d'éclairage. Récemment, elle a été mise a jour en goutant de
nouveaux individus pour conduire a la base Yale B étendue qui contient des images
de 38 individus et est donc plus difficile que la base Yale B. Pour cette base, c'est sur
toute la partie avec les variations d'illumination qui est utilisée car d'autres bases telles
gue labase FERET sont beaucoup complétes pour I'étude des variations de pose.

Dans ces bases YaeB, nous ne nous sommes intéressés qu'aux images de face.
Pour chaque individu, les images de face ont été divisées en 5 groupes selon I'angle
d éclairage: groupel (0° a12°), groupe2(13° a25°), groupe3(26° a50°), groupe 4(51°
ar7°) et groupes(plusde78°). La figure 1V.3 montre un exemple diimages de chague
groupe pour un individu donné. Au total, dans la base Yale B, les groupesl,2,3,4 et 5

contiennent respectivement 70,120,120,140 et 190 images alors que dans labase Yae
B étendue, ces groupes contiennent respectivement 263,456,455,526,714 imageg49].
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(d)
| i
| ,

(€

Figure4.1 : Exemples dimages delabase Yae B éendue pour un individu donné.
(@) Groupe 1 (0° - 12°), (b) Groupe 2 ( 13° - 25°) , (c) Groupe 3 ( 26° - 50°) , (d)
Groupe 4 (51° - 77°) , (e) Groupe 5 (plus de 78°).
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5. Ajustement desigmadu filtre gaussien :

Avec la méthode proposée on cherche les meilleures valeurs de taux de
reconnaissance quelle peut fournir par sigma du filtre gaussien. Apres la variation de
sigma, la vaeur de sigma =1.5 donne les meilleurs taux de reconnaissance, Ou nous

avons obtenu les résultats suivants :

Taille d’image Taille de bloc Taux de reconnaissance
64*64 H=7 97.23
96*84 H=5 99.43
100*100 H=8 99.44
120*120 H=8 99.73
128*128 H=8 99.81
168*192 H=10 99.86

Tableau 4.1 : Résultats de |’ gjustement de sigma=1. 5 sur les différentestailles
d image.
6. RésultatsEn YaleB:
Cette fois ci, I'efficacité de notre méthode proposée sera testée sur la base de
données Yale B. Le tableau 4.2 représente clairement que les taux de reconnaissance

moyens obtenus en utilisant la méthode proposée surpassent toutes les autres

méthodes et ce, pour tout type detailles dimages :

Taille d'image Taille de bloc Taux de reconnaissance
64*64 H=5 98.44
H=6 99.23
H=7 99.26
H=8 98.93
H=10 97.02
96*84 H=6 99.47
H=7 99.86
H=8 100
H=10 99.65
100*100 H=7 100
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H=8 99.86
H=10 99.71
H=12 99.71
H=14 99.86
120*120 H=7,8,10,12,14 100
128*128 H=7 99.86
H=8 99.86
H=10 100
H=14 99.86
168*192 H=8 100
H=10 99.83
H=12 99.83
H=14 99.55

Tableau 4.2 : Résultats sur les déférentestailles d’ images.

Le tableau 4.3 illustre les résultats obtenus aux différentes tailles des images

comparé avec dautres travaux récents. On note que les méthodes proposées

permettent généralement d’ avoir les taux de reconnaissance moyens les plus éleveés :

Taux de reconnaissance utilisant la base de donées Yale B

Méthodes Réf | Année Size S1 S2 S3 S4 S5 Moy
Notre méthode | _ _ 64*64 100 | 100 | 100 | 97.86 | 98.42 99.26
Notre méthode | _ _ 96*84 100 100 100 100 100 100
Notre méthode | _ _ 100*100 | 100 | 100 | 100 | 100 100 100
GWLNN-face | [50] | 2018 100 | 100 | 100 |98.57 | 97.37 98.73
Notre méthode | _ _ 120*120 | 100 | 100 | 100 | 100 100 100
Notre méthode | _ _ 128*128 | 100 | 100 | 100 | 100 100 100
Notre méthode | _ _ 168*192 | 100 | 100 | 100 | 100 100 100
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Notre méthode

Sahil dalal

[51]

2020

105*120

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

Tableau 4.3 : Résultats obtenus aux différentes tailles d’ image sur Y ale B.

7. RésultatsEn YaleB étendue:

Apres la fixation des valeurs de ol et 02 sur les résultats trouvés précédemment et

pour voir |’ efficacité de notre méthode proposée nous allons les retester sur la base de

données Yale B éendu mais cette fois-ci on va redimensionner les images comme
suivantes : 64x64, 96x84, 100x100, 120x120, 128x128, 192x168 et prendre en
considération les différentes tailles de bloc pour chaque dimension, afin de comparer

nos résultats avec celles trouvées en utilisant d’ autres méthodes récentes :

64*64 H=5 97.1
H=6 96.76
H=7 97.23
H=8 96.11
H=10 93.1
96*84 H=5 99.43
H=6 99.37
H=7 99.23
H=8 99.19
H=10 98.69
100*100 H=7 99.43
H=8 99.44
H=10 99.21
H=12 99.11
H=14 99.19
120*120 H=7 99.73
H=8 99.73
H=10 99.72
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H=12 99.52
H=14 99.37
128*128 H=7 99.76
H=8 99.81
H=10 99.79
H=12 99.5
H=14 99.52
168*192 H=7 99.86
H=8 99.86
H=10 99.86
H=12 99.77
H=14 99.64

Tableau 4.4 : Résultats sur les déférentes tailles d’ images.

98 T T T T T

Taux =97.23

97 - ; 7

95 - b

Q3 7

92 I 1 I 1 1 1

Figure 4.2 : Taille desimage 64* 64 (Moyen)

Sur des images de taille 64*64, on a changé les valeurs de Taux de
reconnaissance. D’ aprés la figure IV.2 et tableaux IV.4 on atrouvé le meilleur taux
pour lavaleur Taux de reconnaissance =7*7.
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100 T T T

Taux =99.86
99.9

99.8

*
*

99.7

99.6

90.5 -

99.4

99.3 1

Taux de reconnaissance

99.2 -

99.1

99 1 1 1 1 1 1 1 1
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Différents taille des blocs pour une taille image 168* 192

Figure 4.3 : Taux de reconnaissance pour différents taille des blocs pour une taille d’image

168*192

Sur des images de taille 168*192, on a changé les valeurs de Taux de
reconnaissance. D’ apres la figure 1V.3 et tableaux V.4 on atrouvé le meilleur taux

pour lavaleur Taux de reconnaissance =10* 10.

D’ apres les résultats présentés dans le tableau V.5 on peut déduire que notre

méthode donne des résultats plus performants que ceux trouves précédemment :

Réf Année |Size S1 S2 S3 S4 S5 Moy
Méthode
AWOGBP [52] 2016 64X64 100 99.34 [94.96 |90.04 |83.93 [93.65
Notre Méthode 100 100 100 |93.35 |92.16 |97.23

LEP+CBIS+SF  |[53] 2016 100X100 (100 100 99.70 |93.77 |94.44 |97.58

Y ong cheng [54] 2017 100 100 100 [99.78 |98.62 |99.44
Notre Méthode | _ _ 100 100 100 97.72 |98.32 |99.44
WGWF [55] 2014 120X120 | 100 100 100 97.53 |95.66 |98.64
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BLCP [56] 2020 100 100 99.60 |95.60 |96.20 |98.30
Notre Méthode | _ _ 100 100 100 [99.62 |99.02 |99.73
Ridha llyas [57] 2019 128X128 | 100 100 100 [99.20 |98.00 |99.44
Bendjillali

LMZ MPM_CNN | [58] 2019 100 100 99.50 |98.75 ]98.24 |99.29
CAS_PEAL [59] 2020 100 100 95.80 |96.20 |94.50 |97.30
Notre Méthode | _ _ 100 100 100 [99.62 |99.44 |99.81
LG_face [60] 2018 168X192 (99.95 |[100 99.54 |93.89 |93.17 |97.31
Gdmgi +he [61] 2019 100 100 99.90 |99.80 |98.99 |99.49
Notre Méthode | _ _ 100 100 100 |100 99.30 |99.86

105X120

Sahil dalal [51] 2020 100 100 100 [97.37 |98.20 |99.11
Notre Méthode | _ _ 100 100 100 [99.62 |99.02 |99.73

Tableau 4.5 : Résultats obtenus aux différentestaillesd image sur Yae B

étendue.

Yae B étendu est une version éendue de |a base de données Y ale B avec images
supplémentaires sous des écarts d'éclairage faibles a ceux élevés. L'efficacité de la
technique proposée sur la base de données Yale B étendue est validée en comparant

avec différentes techniques comme indiqué dans le tableau 4.5.

Le tableau 4.5 résume les taux de reconnaissance obtenus par plusieurs méthodes
et sur différentes tailles d’images. Noter que parmi tous les résultats présentés dans le
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tableau, la méthode proposée marque le plus haut taux lorsqu’on combine le rétinie

model e avec le descripteur BSIF.

D’ apres les résultats présentés dans les deux tableaux 4.3 et 4.5 qui résument les
taux de reconnaissance obtenus on peut déduire que la méthode proposée donne des
résultats plus performants que celle trouvé précédemment, et que pour la taille
192*168 le taux de reconnaissance atteint 99.86 sur la base Yae B éendue, et il
atteint 100 pour lataille 192x168 sur labase Y ale B.

8. Conclusion:

La méthode proposé dans ce chapitre est appliquée spécialement sur les images
prises dans des zones d’ éclairage non contrélé en raison d’améliorer la reconnaissance
facile, Nous avons proposé une méthode invariante par illumination pour la

reconnaissance de visage qui S inspire des modéle rétinie.

Notre méthode améliore considérablement le taux de reconnaissance par rapport
aux plusieurs méthodes de reconnaissance de visage existante sur un seul échantillon

Sous un éclairage variable.
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Conclusion générale

La biométrie est un domaine alafois passionnant et complexe. Elle tente, par des
outils mathématiques souvent tres évolués, de faire la distinction entre des individus,
nous obligeant atravailler dans un contexte de tres grande diversité. Cette diversité se
retrouve également dans le nombre considérable d’algorithmes qui ont éé proposés
en reconnaissance faciale. Dans ce mémoire, nous nous sommes intéresses au

probléme de reconnai ssance de visage dans des conditions d’ éclairage variant.

Notre travail consiste a la mise au point d'un algorithme robuste destiné a
reconnaitre un individu par son visage dans des conditions d’ éclairage mauvaise en
utilisant deux méthode parmi les méthodes les plus utilisées dans ce domaine, cette
technique preuve leurs efficacité dans la désinformation a la lumiere par |’ dlimination

des bruits des hautes fréquences de luminance.

Apres avoir traité image par la méthode de modélisation rétinie, nous la divisons
en blocs de sous-pixels, puis appliquons le descripteur BSIF a chaque bloc. puis testé
cette technique sur les deux bases de données universel Yale B et Yale B éendu avec
des déférents tailles des images, le taux de reconnaissance a u une nette amélioration
par apport les autres méthodes faites dans des grands laboratoires de recherches, qui
travaillent sur la normalisation de I’luminance qui on améliore considérablement la
reconnaissance des visages sur la méme base de donnée qui contiens les défirent
conditions d’ éclairage, la méthode de modélisation rétinie présente un utile principale
dans le traitement des probleme dé I'illumination des images, qui rend la
reconnaissance des visages dans des condition d éclairage dégrader possible et

efficace.

En résume, dans cette expérience gqu’ elle nous apporte des taux trés élever et
remarquable lors de la comparai son avec des nouvelles techniques qui sont faites dans
des grands laboratoires de recherches qu'elle améliore considérablement la
reconnaissance des visages sur un seul échantillon sous un éclairage variable. Alors
nous avons présenté une forte méthode invariante par illumination pour la
reconnaissance de visage a échantillons unique, qui s'inspire sur une méthode de

représentation du visage plus efficace et plus.
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