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Résumé

Le travail présent¢ dans ce mémoire s'inscrit dans le contexte de I'identification
automatique de visages a partir de séquences d'images vidéo. Le systéme de reconnaissance
automatique de visages mis au point se décompose en trois étapes fondamentales:

Une premicre étape consacrée a la localisation des différentes caractéristiques du
visage telles que les yeux, le nez et la bouche. Ensuite, nous avons procédé a la localisation
des différents points fiduciels (les points d'intéréts).

Quant a la deuxiéme étape, elle consiste a la représentation du visage. Pour cela, nous
avons appliqué a chacun des points fiduciels localisés un banc de filtres de Gabor de
différentes fréquences et différentes tailles (40 filtres) en effectuant la convolution de 1'image
du visage autour de ces points avec plusieurs ondelettes complexes 2D de Gabor paramétrées.
Chaque point caractéristique du visage sera ainsi représenté par un vecteur de coefficients
complexes de Gabor appelé jet.

Enfin, 1'étape de reconnaissance basée sur la maximisation d’une mesure de similarité
entre les différents jets de Gabor d’un visage test et tous les jets de la base d’apprentissage.

Mots clés: Biométrie, EBGM, Jet de Gabor, Points fiduciels, Reconnaissance automatique de
visages, Ondelettes.



Abstract

In this memory, we propose an automatic face recognition system from video
sequences. This system contains three main stages:

In the first one, the facial features positions (eyes, nose and mouth) are located
and then the fiducial points extracted.

Second, face recognition is carried out using Gabor filters. For this purpose, a
familly of Gabor wavelet responses are computed (using convolution) at each of the
fiducial points, where the Gabor wavelets can be tuned in frequency, orientation and
spatial range of action in the image. So, each characteristic point of the face will be
represented by a complex vector called jet.

Finally, face recognition is implemented by computing a similarity measure
between each jets vector of an unknown face and the ones of all the images in the
training database.

Key words: Biometric, EBGM, Gabor jet, Fiducial points, Localization, Automatic face
recognition, Gabor wavelets.
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Introduction Générale

Reconnaitre un visage c'est lui affecter une identité parmi celles d'un ensemble de
visages connus. Les humains sont dotés d'une excellente aptitude a identifier leurs semblables.
Les ¢études biologiques tendent a prouver que la reconnaissance humaine des visages constitue
un processus spécifique de reconnaissance d'objets qui serait mené dans une région
particuliére du cerveau. Ainsi, la reconnaissance d'une personne passe par l'utilisation de
nombreuses informations visuelles (visage, posture, coupe de cheveux, etc.), ou non visuelles
(voix, parfum, etc.).

Beaucoup de psycho-physiciens et neuroscientifiques ont cherché a déterminer si le
cerveau humain se base plutot sur I'é¢tude de caractéristiques globales ou locales du visage
pour sa reconnaissance. De nos jours, la plupart des chercheurs s'accordent a dire que les deux
types d'informations sont utilisés. Si l'analyse de l'information des basses fréquences de
I'image (reflétant sa globalité¢) sont suffisantes a la reconnaissance d'un visage treés familier,
les cheveux, la forme du visage, les yeux et la bouche sont reconnues comme étant des
caractéristiques primordiales dans la perception et la mémorisation des visages.

Les premiers travaux portant sur la reconnaissance de visages humains ont ét¢ menés
dans le domaine de la neuropsychologie dés le début des années 1950. Depuis, notamment
grace aux avancées dans le domaine de l'imagerie médicales, des études sont venues
compléter ces recherches. C'est avec un grand intérét que les scientifiques cherchant a
automatiser le processus suivent ces travaux, dans l'espoir de concevoir des algorithmes
capables de copier les prodigieuses facultés de reconnaissance du cerveau humain. En effet,
les premiers travaux concernant la reconnaissance automatique de visages remontent au début
des années 1970. Les techniques introduites a 1'époque utilisaient pour la plupart des mesures
estimées autour des ¢éléments faciaux des visages tels que les yeux, le nez et la bouche. Mais
ce n'est qu'au début des années 1990 que le volume de recherches concernant la
reconnaissance de visages a réellement commencé a croitre. Par la suite, I'engouement pour
cette problématique n'a fait qu'augmenter si bien qu'aujourd'hui la reconnaissance de visages
constitue 1'un des domaines les plus explorés de la reconnaissance de formes et de I'analyse
d'images. Néanmoins, on ne peut pas considérer jusqu'a ce jour que la reconnaissance
automatique de visages soit un probléme résolu, comme I'a montré la récente évaluation des
principales techniques proposées dans ce contexte menée par le National Insitute of Standars
and technology (NIST). En effet, malgré la maturit¢ des meilleures techniques évaluées,
celles-ci peuvent étre insuffisantes dans le contexte d'applications réelles, ou les sources de
variabilité sont multiples (changements d'éclairage, de poses et des expressions faciales).
Etant donné que les visages sont des objets structurellement trés proches, ces changements
peuvent engendrer des différences plus importantes entre deux vues d'un méme visage
qu'entre deux vues de visages différents. Cela fait de la reconnaissance automatique de
visages un probléme de classification particuliérement difficile.



Dans le cadre de la préparation de notre mémoire de magister, nous nous intéressons
aux méthodes a base de caractéristiques locales notamment a la méthode dite Elastic Bunch
Graph Matching: EBGM. Cet algorithme trouve ses fondements dans les neurosciences en
imitant le fonctionnement de certaines cellules spécialisées localisées dans le cortex visuel
humain. C’est un algorithme local (il ne traite pas directement les valeurs de niveaux de gris
des pixels d’une image de visage), ce qui lui confére une plus grande robustesse aux
changements d’éclairement, de pose et d’expressions faciales. Basé sur des points
caractéristiques du visage, cet algorithme effectue une transformation en ondelettes 2D de
Gabor afin de représenter chacun de ces points caractéristiques par un jeu de coefficients
complexes appelé jet. Pour effectuer une reconnaissance d'une image test, on effectue une
mesure de similarité entre les différents Jets.

Afin de détailler ces apports, nous avons choisi d'articuler notre mémoire autour de
quatre chapitres principaux.

Dans le premier chapitre, nous avons présenté des généralités sur la biométrie et le
principe de fonctionnement des systemes biométriques. Un panorama de techniques
biométriques les plus utilisées qu’il s’agisse de I’iris, de la géométrie de la main, des
empreintes digitales, de la voix, de la signature manuscrite, ou du visage humain a été
détaillé. Leurs avantages et inconvénients ont été ¢galement discutés.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons présenté les différentes étapes d'un processus
de reconnaissance de visages et nous avons passé en revue les principales techniques de
reconnaissance proposées a ce jour. Ces techniques se décomposent en trois grandes familles:
1) les approches globales pour les quelles les caractéristiques du visage sont extraites
directement depuis 1'ensemble des valeurs de pixels des images, ii) les approches locales
basées sur l'extraction de caractéristiques des régions bien définies du visage comme les yeux,
le nez, la bouche, etc. Parmi les approches locales utilisées, on compte les approches
géométriques et les approches basées sur les graphes dites Elastic Bunch Graph Matching,
ii1) les techniques dites hybrides qui combinent les méthodes locales et globales. En outre,
nous avons présenté un apercu sur les principales difficultés inhérentes a la reconnaissance
automatique de visages. Enfin, nous avons discuté des différents protocoles d'évaluation des
performances des systémes de reconnaissance de visages.

Le troisieme chapitre a été consacré a présenter une méthode de reconnaissance de
visages qui tient ses origines de la biologie c’est I’Elastic Bunch Graph Matching (EGBM).
Elle imite le fonctionnement du systeme visuel humain en traitant I'information fréquentielle
autour des points caractéristiques du visage en se basant sur les ondelettes 2D de Gabor
enticrement paramétrées. Nous avons détaillé ses origines en allant de la transformée de
Fourier jusqu’au filtre de Gabor 2D et expliqué son principe avant d’arriver a son application
dans le domaine de la reconnaissance de visages.

Le quatrieme chapitre a été consacré a l'application de l'algorithme EBGM sur des
séquences vidéo. Pour cela, nous avons détaillé les différentes étapes de la mise en ceuvre du
systéme de reconnaissance faciale, reporté et commenté¢ les différents résultats de simulations
menés sur la base de visages B-LAIG acquises au laboratoire d'Automatique et Informatique
de Guelma.

Une conclusion terminera ce mémoire avec les principales perspectives des futures
recherches.
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Chapitre 1: Biométrie

1.1 Introduction

Reconnaitre ou identifier une personne revient a déterminer son identité en utilisant,
par exemple, une pi¢ce d’identité, une signature manuscrite, une clé¢ magnétique ou un mot de
passe. Cependant, ces moyens peuvent étre volés, perdus ou oubliés, c'est pourquoi la
biométrie est une alternative a ces moyens classiques. Ce chapitre vise donc a présenter, outre
la biométrie et le principe des systemes biométriques, un panorama de techniques
biométriques les plus utilisées qu’il s’agisse des empreintes digitales, de 1’iris, de la géométrie
de la main, de la voix, de la signature manuscrite, ou du visage humain. Leurs avantages et
inconvénients sont également présentés.

1.2 Biométrie

La biométrie est la partie de la biologie qui analyse statistiquement les mesures faites
sur I'nomme [1]. Les systémes biométriques électroniques sont relativement récents, mais la
biométrie elle-méme a toujours été utilisée par les étres humains. Lorsque vous reconnaissez
quelqu'un en voyant son visage- en personne ou sur une photo- c'est essentiellement la
biométrie qui vous permet d'identifier cette personne.

Les techniques appliquant la biométrie visent a établir I'identité d'une personne en
mesurant une de ses caractéristiques physiques, comportementales ou biologiques. Ces
techniques biométriques permettent donc la mesure et la reconnaissance de ce que l'on est, a
la différence d'autres techniques de mémes finalités, mais permettant de mesurer ou vérifier ce
que I'on possede (carte, badge, document,..) ou ce que l'on sait (mot de passe, code

pin,..)[2][3]
1.3 Classification des techniques biométriques
On peut classer les techniques biométriques en trois catégories principales :

= Celles basées sur l'analyse des caractéristiques biologiques (odeur corporelle, salive,
sang, ADN, ...), et

= (Celles basées sur I'analyse des caractéristiques comportementales (dynamique du tracé
de signature, frappe sur un clavier d'ordinateur,...), et

= Celles basées sur l'analyse des caractéristiques morphologiques (empreintes digitales,
forme de la main, traits du visage, réseau veineux de la rétine, iris de 1'ceil,...).

Ces caractéristiques sont variables, les unes plus fiables que d'autres, mais toutes
ivent étre uniques, discriminatives, ’ ’ u ) :
doivent étre uniques, discriminatives, permanentes, collectables, mesurables et infalsifiables
pour pouvoir étre représentatives d'un seul et méme individu [3].

1.4 Domaines d'application de la biométrie

L'industrie développe de plus en plus d'applications basées sur l'utilisation de la
biométrie dans de nombreux domaines et a finalités diverses. L'intérét de ces applications se
résume généralement en trois objectifs :

= Faciliter le mode de vie,
= Eviter la fraude,
» Controler la population.
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En effet, la liste des domaines utilisant la biométrie comme moyen de contrdle d'acces
(physique ou logique) est tres longue et elle n'est limitée que par I'imagination de chacun dans
son domaine d'activité. Parmi ces domaines on trouve:

1. Contrdle d'acces aux zones surveillées telles que les aéroports et les sites sensibles
(service de recherche, sites nucléaires,....),

2. Systemes d'information: commerce ¢lectronique, transactions financicre, et les
logiciels utilisant des mots de passe,

3. Etat/Administration (fichier judiciaire, pieces d'identité (carte d'identité, passeport,
permis de conduire),

4. Machines et équipements divers tels que les distributaires automatiques de billets et
les voitures (anti-démarrage).

1.5 Quelques caractéristiques biométriques

Il existe plusieurs caractéristiques physiques ou comportementales uniques pour
identifier un individu [2] [4] [5]. En effet, on va présenter quelques unes les plus répandues
ainsi que leurs domaines d'applications:
1.5.1 Empreintes digitales

L'empreinte digitale est la technique la plus ancienne et la plus répandue et qui a été

adoptée par Scotland Yard dés 1901 et par la préfecture de police de Paris (1903) pour
rechercher et identifier les criminels [1].

[~ S
‘ N

Figure I.1. Scanner d'empreintes digitales.

Crochets, 1ilots, interruptions, bifurcations, embranchements, chaque détail de votre
empreinte digitale est analysé pour vous identifier. Ces particularités nommées minuties sont
repérées et enregistrées par un logiciel dans une carte d'empreintes. Le nombre de minuties
peut atteindre 80 pour des systémes de haute sécurité. La formation des empreintes dépend
des conditions initiales du développement embryogénique, ce qui les rend uniques a chaque
personne et méme a chaque doigt. L'image d'empreinte est prise soit selon le mode
traditionnel qui est un scanning du doigt couvert d'encre soit en utilisant un dispositif
d'acquisition d'image spécifique (live-scan fingerprint scanner, voir figure I.1).

L'attractivité majeure de la technique des empreintes digitales est son acceptance, son
confort d’utilisation ainsi que sa fiabilité relativement élevée. Parmi les applications des
systémes biométriques utilisant les empreintes digitales, on cite :

o Sécurité réseaux (défense militaire, service de police),
. Controdle d'acces physique et logique.
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1.5.2 Géométrie de la main

Ce type de mesure biométrique est 1'un des plus répandus, Cela consiste a mesurer
plusieurs caractéristiques de la main (jusqu'a 90 caractéristiques) telles que sa forme
tridimensionnelle, longueur et largeur des doigts, formes des articulations, longueurs inter
articulations, etc. La technologie associée a cela est principalement de 1'imagerie infrarouge.

D'une fagon générale, cette technique est simple a mettre en ceuvre, peu intrusive, et
appréciée par les utilisateurs. Néanmoins, le systeme bas¢ sur la géométrie de la main peut
étre facilement trompé par les personnes de la méme famille ou bien encore des jumeaux. Elle
est également limitée par les modifications de la forme de la main liées au vieillissement [4].

I -—ﬂ ' 1

Figure 1.2. Scanner de la main.

Cette technique biométrique est particulierement appréciée dans les cantines scolaires,
pointeuses dans les entreprises, Coca-Cola, Pfizer ou TWA, par exemple, l'utilisent déja [6].
Au Musée de Louvre, 'accés a certaines salles est réservé pour le nettoyage. L'ouverture se
fait par indentification palmaire.

1.5.3 Iris

L'iris est unique, trés complexe et indépendant du code génétique. Une méme
personne a deux iris différents, deux vrais jumeaux en auront quatre différents. L’iris est la
partie de I’ceil entourant la pupille (Figure 1.3 (a)). Un scanneur d’iris (Figure 1.3 (b)) crée tout
d’abord une image trés détaillée, avant que cette dernicre ne subisse une analyse approfondie.

Fading

Mer golique

(a) (b)

Figure 1.3. () Anatomie de I’ceil, (b) Scanner d’iris.
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De multiples points de comparaison peuvent tre relevés dans un iris comme par
exemple les ligaments arches, les « furrows », les « contours », les « crypts », les « rings » de
la corona, les « freckles », et les collerettes zigzag, ce qui en fait I'un des meilleurs systémes
d'identification. Les logiciels les plus performants peuvent méme démasquer de faux yeux
(image) ou une lentille.

Les applications de vérification de I’iris les plus répandues, sont implémentées dans
les domaines de la sécurité aéronautique, 1’acceés automatique des fronti¢res, I’acceés a des
bases de données a restrictions extrémes, programmes gouvernementaux a profile de sécurité
d’état et I’acces a des lieux restreint dans le monde des finances.

1.5.4 Rétine

La rétine est la paroi interne et opposée de l'eeil sur laquelle se projétent les images
que nous voyons. Les éléments qui permettent de distinguer deux rétines sont les veines qui
les tapissent (Figure 1.4). La disposition de ces veines est stable et unique d’un individu a
I’autre (d’un oeil a I’autre).

Figure 1.4. Photographie des deux rétines d’un individu.

Afin d'obtenir une image d’une rétine, il est nécessaire d’éclairer le fond de ’oeil a
I’aide d’un faisceau lumineux a travers la pupille et le corps vitreux, pour cette raison, la
biométrie par la rétine requiert une collaboration étroite de la part de l'utilisateur car il doit
placer son oeil extrémement prés de la caméra (quelques centimétres). La mesure peut ainsi
fournir jusqu'a 400 points caractéristiques (rappelons qu'une empreinte digitale n'en compte
que 30 a 40). La mesure rétinienne est la plus difficile a utiliser mais également la plus dure a
contrefaire, ce qui réserve cette technique aux applications de haute sécurité (sites militaires,
salles de coffres forts, etc.).

I.5.5 Voix

L'identification par la voix est considérée par les utilisateurs comme une des formes
les plus normales de la technologie biométrique, car elle n'est pas intrusive et n'exige aucun
contact physique avec le lecteur du systéme. Les systémes d'identification de la voix se
concentrent sur les seules caractéristiques de voix qui sont uniques a la configuration de la
parole d'un individu. Ces configurations de la parole sont constituées par une combinaison des
facteurs comportementaux (vitesse, rythme, etc.), et physiologiques (tonalité, age, sexe,
fréquence, accent, harmoniques) [6].
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On distingue les systemes a texte prédéterminé (En anglais: dependent text), ou
l'utilisateur doit répéter un texte (prédéfini) qu'il ne choisit pas, et les systémes ou la personne
peut parler librement (En anglais: independent text). Parmi les applications des systémes
biométriques utilisant 1'analyse de la voix (aussi appelée analyse du locuteur), on trouve :

e Les centres d'appels téléphoniques,
e Les transactions bancaires,
e Acces a des comptes sur PC.

1.5.6 Signature

La vérification de la signature est la technologie de biométrie la plus confortable dans
l'utilisation. La signature est une biométrie comportementale liée a la dynamique de
l'individu, par conséquent beaucoup plus difficile a reproduire. Un dispositif comprenant une
palette graphique et un stylo (Figure 1.5) analyse plusieurs caractéristiques pendant
I'apposition de la signature de la personne:

e La vitesse de déplacement du stylo,
e ['ordre des pressions exercées et des accélérations,
¢ ['inclinaison et les contours d'images.

Figure 1.5. Palette graphique.
1.5.7 Visage

L'identification et/ou la vérification par le visage est la technique biométrique la plus
simple et la moins contraignante puisqu'elle correspond a ce que les humains utilisent dans
l'interaction visuelle. Cette technique présente l'avantage comparé a d'autres caractéristiques
biométriques d'étre non intrusive et acceptable par les utilisateurs.

Figure 1.6. Exemple d'identification de visage
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Au début des années 1970, la reconnaissance par le visage était principalement basée
sur des attributs faciaux mesurables comme 1’écartement des yeux, des sourcils, des lévres, la
forme du menton, etc. Depuis les années 1990, les différentes technologies utilisées exploitent
toutes les découvertes effectuées dans le domaine du traitement d’image [6]. En position fixe
et a €éclairage stable, les taux de reconnaissance sont effectivement tres élevés, mais en vidéo,
la technique n'est pas encore au point.

La technologie de la reconnaissance faciale est aujourd'hui en pratique dans plusieurs
domaines:

e Controle d'acceés hautement sécurisé,

e  Sécurité dans les entreprises,

e Acceés restreint,

e  Sécurité des réseaux.

Chacune de ces techniques biométriques a ses propres avantages ainsi que Ses
inconvénients en termes de performance, colit, acceptation de la part des utilisateurs etc.

En particulier, le visage reste trop changeant et dépend fortement des conditions
d'éclairage, de la position de la téte, d'expressions faciales, du temps et d'apparence comme le
port de lunettes et le maquillage [3].

1.6 Principe de fonctionnement d'un systeme biométrique

Un systéme biométrique comporte généralement quatre modules comme le schématise
la figure 1.7. Il peut étre appliqué a des fins d’identification (Figure 1.8) ou d’authentification
(vérification) (Figure 1.9). Dans ce paragraphe, nous allons détailler les différentes étapes d'un
systéme biométrique ainsi que les deux modes de fonctionnement.

.,
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i
f;”' Base de
£ ,
Modéles de la .'I.".-” DoNwEEs

pHuse d' Enrr nEmENT

-H-‘ .
Cliee . 1 Exrraire la
Acguisition | .
’ CARMLLCTERISTIGQUE

e -

— —

{ Décision

Figure 1.7. Structure générale d'un systéme d'identification.

DN ClassemenT

1. Acquisition

Un systéme d'acquisition équipé d'un capteur est utilisé pour acquérir la caractéristique
biométrique de l'utilisateur, par exemple une caméra dans le cas d'une reconnaissance de
visage ou un microphone dans le cas de la voix.
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2. Extraction

Ayant des données biométriques en entrée, cette étape permet d'extraire les
caractéristiques dont le processus de reconnaissance aura besoin. Ces caractéristiques forment
les modeles des utilisateurs stockés dans une base de référence.

3. Classification

En examinant les mod¢les stockés dans la base de données, le systeme collecte un
certain nombre de modeles qui ressemblent le plus a celui de la personne a identifier, et
constitue une liste limitée de candidats. Cette classification intervient uniquement dans le cas
d'identification car l'authentification ne retient qu'un seul modéle (i.e. celui de la personne
proclamée).

4. Décision

Pour I’étape de décision, on distingue entre le mode d’identification et celui
d’authentification.

Le processus d'identification (Figure 1.8) consiste a comparer le modele de
l'utilisateur avec les modeles de tous les utilisateurs, déja stockés dans une base de données.
L'utilisateur inconnu est identifi¢ comme 1'utilisateur ayant le modele qui ressemble le plus,
selon un critére donné, au modéle d'entrée.

/ﬁ Modéles d'individus /—\

Modeéle 1

Maximum

—
1
: Classification
Modéle L

— —

Identité de

Caractéristiques NPT
I’individu

Figure 1.8. Systéeme d'identification de personnes.

Contrairement a l'identification, I'authentification (Figure 1.9) consiste a comparer le
modele d'entrée avec seulement celui de l'identité proclamée. Ici, il s'agit de classer
l'utilisateur comme un vrai utilisateur ou un imposteur.
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Personnes déclarées

»
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Figure 1.9. Systéme d'authentification de personnes.

1.7 Evaluation des systemes biométriques

Dans cette diversit¢é de techniques biométriques, I'analyse comparative des
performances des différentes techniques biométriques s'aveére importante avant la prise de
décision d'implantation d'un systéme biométrique qui sera le mieux adapté a la situation et
aux finalités recherchées. Plusieurs études de ce type ont été menées afin de trouver les
critéres d'évaluation et de comparaison. Ainsi, I'International Biometric Group, une société
américaine d'intégration et de conseil a établi un classement de huit techniques biométriques
en se basant sur quatre critéres d'évaluation (Figure 1.10) [40]:

1. I'effort requis par l'utilisateur lors de la prise de mesures biométriques et qui doit étre
réduit le plus possible,

2. l'intrusivité doit étre minimale, c'est le cas de la reconnaissance faciale qui est
relativement bien acceptée par les utilisateurs par comparaison avec d'autres techniques
biométriques comme les empreintes digitales ou un contact direct est nécessaire entre le
doigt de l'utilisateur et le capteur, cette obligation se retrouve également lorsqu'on utilise
l'iris ou la rétine,

3. le codt de la technologie (lecteurs, capteurs, etc.) doit étre modéré,

4. la fiabilité ou la performance qui caractérise 1'efficacité de la technique biométrique a
identifier les personnes.

Cette étude a mené aux résultats suivants :

e Des techniques les moins intrusives aux plus intrusives: la voix, la frappe sur le clavier,
la signature, la main, le visage, I'empreinte digitale, 1'iris, et enfin la rétine,

e Des techniques les plus fiables aux moins fiables: l'iris, la rétine, 'empreinte digitale, le
visage, la main, la voix, et enfin & un niveau équivalent la frappe sur le clavier et la
signature,

e Des techniques les moins chéres aux plus chéres: la frappe sur le clavier, la voix, la
signature, I'empreinte digitale, le visage, la main, la rétine, et enfin I'iris,

10
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e Des techniques les plus faciles point de vue utilisation aux plus difficiles: le visage, la
signature, l'iris, la frappe sur le clavier, la voix, I'empreinte digitale, la main, et enfin la

rétine.
Zephyr™ Analysis
a0
Keystroke-Scan Hand-Scan
Facial-Scan Signature-Scan
Retina-Scan Finger-Scan
Ins-Scan Voice-Scan

© Copyright, International Biometric Group

O Intrusiveness # Accuracy WCost @ Effort

Figure 1.10. Analyse Zephyr (source : International Biometric Group / IBG)

1.8 Performances des systéemes biométriques

Deux notions sont importantes pour ¢évaluer les performances d'un systéme

biométrique:

e Le taux de fausses acceptations (False Acceptance Rate: FAR) donné par 1’équation
(I.1) est le rapport entre le nombre de personnes qui ont été¢ acceptées alors qu'elles
n'auraient pas du I'étre et le nombre total de personnes non autorisées qui ont tenter de

se faire accepter,


http://www.biometricgroup.com/reports/public/reports_and_research.html
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e Le taux de faux rejets (False Reject Rate: FRR) donné par ’équation (I1.2) est le
rapport entre le nombre de personnes autorisées dont l'accés a été refusé et le nombre
total de personnes autorisées s'étant présentées.

FAR—_ NombredeFA (1.1)
Nombre Im posteurs
FRRo_NOmbredeFR (1.2)
NombreClients
TER = FREFA (1.3)

NombreTotald'acces

Les deux types de taux sont reliés de fagon inverse, 1'équilibre entre ces deux taux qui
permet d'obtenir les meilleurs résultats doit étre adapté en fonction des besoins (taux de
fausses acceptations trés diminué pour un systéme nécessitant une haute sécurité avec
conséquence inévitable un taux de faux rejets ¢levé). La figure I.11 illustre cet équilibre [40].

FRR FAR
h

A

Figure 1.11. Le point x est le compromis entre les taux FRR et FAR.

1.9 Conclusion

Dans un futur proche, les systémes biométriques vont peu a peu remplacer ['utilisation
de mots de passe, de badges, voire de clés qui sont utilisés actuellement pour les ordinateurs,
les voitures et les accés controlés a des batiments ou a Internet. Les systémes qui
rencontreront le plus de succes seront ceux qui offriront l'interface la plus simple et la moins
contraignante a l'utilisateur, tout en garantissant un bon niveau de sécurité. Néanmoins, la
finalité des utilisations de la biométrie doit étre définie avec précision afin d’éviter la collecte
et le traitement de plus de données biométriques qu’il n’en faut. Il y a des régles a respecter,
des méthodes a définir et des contrdles a effectuer régulierement. Parmi les techniques
biométriques existantes, nous nous intéressons a la reconnaissance de visages qui sera
discutée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2: Reconnaissance de Visages

1.1 Introduction

Si pour un étre humain, reconnaitre un visage (identifier un individu) reléve d'une
action réflexe, aussi instantanée que "naturelle", il en va tout autrement pour un systéme
automatique. Pour une machine, une telle opération suppose au contraire, une chaine de
traitements complexes reposant sur des principes mathématiques avanceés.

Les premiers travaux concernant la reconnaissance de visages remontent au début des
années 1970. Les techniques introduites a I'époque utilisaient pour la plupart des mesures
estimées autour des ¢éléments faciaux des visages [13] [14]. Mais ce n'est qu'au début des
années 1990 que le volume de recherche concernant la reconnaissance de visages a réellement
commencé a croitre. Par la suite, I'engouement pour cette problématique n'a fait qu'augmenter,
si bien qu'aujourd'hui la reconnaissance de visages constitue I'une des applications les plus
explorées de la reconnaissance de formes et de l'analyse d'images. Cet intérét croissant s'est
soldé par l'apparition de conférences internationales sur le sujet, telles que I'International
Conference on Automatic Face and Gesture Recognition (AFGR) en 1995 et I'International
Conference on Audio and Video Based Authentication (AVBPA) en 1997 [22].

Ainsi, et vu les enjeux croissants notamment dans les domaines d'indexation et de la
sécurité, la technique de la reconnaissance de visages continue a attirer de nombreux
chercheurs issus de différentes disciplines telles que la neurophysiologie, la
neuropsychologie, le traitement d'images, la reconnaissance de formes et la vision par
ordinateur [37].

11.2 Reconnaissance de visages

Les visages constituent une catégorie de stimulus unique par la richesse des
informations qu'ils véhiculent. Ils sont a la fois les vecteurs visuels principaux de l'identité
individuelle, et des vecteurs essentiels de communication (verbale et non verbale) d'intentions
et d'émotions entre individus, via, en particulier, la direction du regard et les expressions
faciales. Sur le plan perceptif, la reconnaissance des visages constitue une des capacités les
plus étonnantes, et les plus performantes du systeéme visuel humain. En effet, 'étre humain est
capable de discriminer et de reconnaitre un trés grand nombre de visages, alors méme que les
visages constituent une catégorie de stimulus homogenes, partageant un ensemble de traits
similaires et une structure commune, et qu'ils peuvent subir d'importants changements avec
l'age par exemple, ou encore selon 1'expression faciale [7]

Le but de la reconnaissance des visages est de concevoir des systémes informatiques
capables de copier les prodigieuses facultés de reconnaissance du cerveau humain. Cependant,
et malgré l'avancement de la recherche réalis¢ durant ces trois derni¢res décennies, la
reconnaissance robuste de visages reste trés difficile comme le montre la récente évaluation
menée par le National Institut of Standards and Technology (NIST) [8]. Les difficultés
proviennent essentiellement de la forte variabilit¢ des données a classer (dues a des
changements dans les expressions faciales, dans la pose de la téte, dans les conditions
d'illumination et a des occultations partielles), et dans le fait que les images de visages
constituent des données de trés grandes dimensions. Néanmoins, et malgré toutes ces
difficultés, le domaine de la reconnaissance faciale demeure important pour de nombreux
chercheurs vu la multitude des champs d'applications. Cette variabilité des applications a
donné lieu a la disponibilité de plusieurs produits commerciaux permettant:
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e L'identification, par comparaison d'un visage a ceux mémoris¢s dans une base de
données,

e La vérification, par comparaison des identités déclarées avec les identités associées
aux visages mémorisés,

e La supervision, qui permet de suivre l'image d'une personne dans une séquence
vidéo, [5]

e La surveillance qui permet de retrouver, en temps réel, une personne dans une
séquence vidéo a partir d'une liste de visages.

11.3 Processus de reconnaissance des visages
11.3.1 Images Fixes

La plus part des algorithmes de reconnaissance automatique de visages portent sur la
classification d'images fixes 2D notamment en niveau de gris. Les algorithmes prenant en
compte la couleur ne sont, pour la plus part, que des généralisations a trois canaux des
techniques utilisées en niveaux de gris [22].

On dispose d'une base de connaissance contenant un ensemble d'images de visages de
personnes connues, c'est-a-dire les personnes que le systéme est censé reconnaitre. Cette base
de connaissance peut contenir plusieurs images d'une méme personne sous des conditions de
prises de vue différentes. Chaque image est étiquetée par son identité associée. Lorsqu'un
visage requéte (image d'un visage a reconnaitre) est présenté au systéme, celui-ci va chercher
a lui assigner une identité parmi celles contenues dans la base de connaissance. Le systéme de
reconnaissance est basé sur un modele généralement construit a partir d'une base
d'apprentissage contenant un ensemble d'images de visages par le biais d'un algorithme
d'apprentissage.

Dans certains cas, la base d'apprentissage et la base de connaissance sont confondues.
Le modéle est alors spécifiquement congu pour les visages qu'il vise a reconnaitre. Dans
d'autres cas, au contraire, les deux bases sont distinctes soit a cause de I'application a réaliser
soit a cause des spécificités de la technique utilisée [22].

11.3.2 Images Vidéo

Ces derniéres années, la reconnaissance de visages depuis des images vidéo
commence a étre explorée [17], mais utilisant toujours les mémes techniques congues dans le
contexte d'images fixes. Trois méthodes de classification sont utilisées a savoir :

1. Meéthode qui consiste a sélectionner une image clé représentative de l'ensemble des
vues du visage requéte (Pour la vidéo, on dispose d'un nombre important de vues)
[22],

2. Me¢éthode qui utilise un algorithme de vote sur les résultats de classification obtenus
pour chacune de ces vues [50],

3. Me¢éthode qui construit un modele spécifique pour chaque personne de la base de
connaissance ainsi que pour le visage requéte a partir de 1'ensemble des vues de la
personne considérée dont on dispose. Les caractéristiques du modele du visage requéte
sont alors comparées a celles des modéles de la base de connaissance afin de lui
assigner l'identité du mod¢le le plus proche [71].
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11.3.3 Images 3D

Trés récemment, les avancées dans le domaine de l'acquisition de données
tridimensionnelles (acquisition par scanners laser) ont permis 1'émergence de technologies de
reconnaissance 3D. Deux grandes familles de méthodes sont apparues ces derni¢res années
[22]:

1. Celles basées sur la correspondance d'objets 3D directement (on dispose d'images
3D aussi bien dans la base d'apprentissage que pour les visages requétes) [42], et

2. Celles se ramenant pour la classification a un probléme de reconnaissance 2D
(seules les vues 3D de la base d'apprentissage sont requises) [72].

L'inconvénient de ces deux méthodes c'est qu'elles sont intrusives en utilisant un capteur 3D.
Il. 4 Différentes étapes d'un processus de reconnaissance de visages

Aprées avoir donné un apercu sur les différents types d'images de visages utilisées dans
le domaine de la reconnaissance automatique de visages, ainsi que les algorithmes
développés, nous allons nous limiter, dans notre travail, aux images vidéo en niveaux de gris.
Comme toute tache de reconnaissance de formes, le processus de reconnaissance automatique
de visages se décompose en deux étapes principales [22] :

1. T'extraction de caractéristiques (appelés signatures), et
2. la classification de ces caractéristiques.

Pour cela, le systeme doit prendre en compte plusieurs facteurs qui contribuent a la
complexité de sa tache, car le visage est une entité dynamique qui change constamment sous
l'influence de plusieurs facteurs [9] [10]. La figure II.1 illustre la démarche générale adoptée
pour réaliser de tels systémes. Les paragraphes suivants détaillent les différentes étapes de ce
systeme:

Dans le monde physique, il y'a trois paramétres a considérer: 1'éclairage, la variation de
posture, et 1'échelle. La variation de 1'un de ces trois parametres peut conduire a une différence
entre deux images du méme individu, dépassant celle séparant deux images de deux individus
différents.

11.4.1 Le codage

L’acquisition et le codage des images s’effectuent en utilisant des dispositifs d’acquisition et
de numérisation tels que :

e Une caméra,

e Un appareil photos numérique,

e Un fichier de sauvegarde dans une mémoire de masse,

e Un scanner.

Cependant, cette étape retourne des images en niveaux de gris bruitées.
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Monde plivsigue :
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Codage :
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Figure 11.1. Extrait de [10] Schéma général d'un systéme de reconnaissance de visages.

11.4.2 Le prétraitement

Cette étape consiste a éliminer les bruits résiduels issus de la digitalisation par des
techniques de traitement et de restauration d'images. La restauration d'images ou 1'élimination
du bruit consiste a compenser les dégradations connues ou estimées et rétablir la qualité
initiale de l'image [11] [12]. Le prétraitement peut concerner également la localisation de la
téte dans l'image.

11.4.3 L'analyse

Dans une image, une quantité gigantesque d'informations peut étre extraite, mais ces
informations ne sont pas toutes pertinentes, et il est important de n'utiliser que les
informations représentatives, résumant ainsi le contenu de l'image. L'opération qui retourne
ce type d'informations est dite « extraction de caractéristiques ». L'analyse (appelée aussi
indexation, représentation, modélisation ou extraction de caractéristiques) revient donc a
établir un modéle pour le visage qui sera sauvegardé en mémoire pour étre utilisé plus tard
dans la phase « décision ».

11.4.4 L"apprentissage

L’apprentissage consiste a mémoriser les modeles de personnes obtenus dans la phase
« Analyse » pour les individus connus.
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11.4.5 La décision

Pour estimer la différence entre deux images de visages, il faut introduire une mesure
de similarité telle que la distance euclidienne.

I1.5 Extraction des caractéristiques du visage

L’extraction de caractéristiques faciales est une étape primordiale dans plusieurs
applications telles que la reconnaissance de visages, et la reconnaissance d’expressions
faciales. Cette étape peut se faire manuellement [25] ou automatiquement a partir des images
de vue de face [19], (figure I1.2 (a)), ou de vue orientée [26] [27] (figure I1.2 (b)).

(a) (b)

Figure 11.2. Exemples de localisation de caractéristiques faciales et de distances
géométriques: (a) vue de face et (b) vue de profile.

Deux types de caractéristiques faciales peuvent é&tre extraites: caractéristiques
géométriques et caractéristiques d'apparence [41]. Les caractéristiques géométriques
présentent les formes et les positions des différents éléments du visage (y compris les yeux, le
nez, la bouche, etc.) (Voir figure I1.2). Quant aux caractéristiques d'apparence (ou d'aspect),
elles présentent les changements d'apparences (texture de la peau) du visage tels que les rides
et les sillons. Ces caractéristiques peuvent étre extraites a partir du visage entier ou des
régions spécifiques du visage.

(a) (b)

Figure 11.3. Exemples d’extraction de contours a base de mod¢les:
() adeux paraboles, (b) a une courbe de Bézier pour le contour supérieur et une parabole
pour le contour inférieur.
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Dans tous les cas, un algorithme approprié¢ d'extraction ou de localisation d’éléments
faciaux basé sur l'information contenue dans les pixels (intensité, couleur, fréquence) [22]
renvoie des points caractéristiques qui seront par la suite utilisés dans les différentes
applications (reconnaissance de visages, détection et suivi des visages ou reconnaissance des
expressions faciales). On peut distinguer trois types de méthodes d'extraction d'é¢léments
faciaux [17]:

11.5.1 Méthodes génériques (Generic Method)

Elles sont basées sur les lignes (curves) et les contours (edges), comme celle proposée
par Craw et al. [31] et sur les contours actifs [19] [32] dont l'inconvénient majeur est
l'initialisation des courbes, et le réglage de nombreux parametres.

11.5.2 Méthodes basées sur les modeles de caractéristiques (Feature Template-based
Methods)

Consistent a assigner des modeles prédéfinis ou déformables [32] aux différents attributs
faciaux. Hallinan [17] et Funabiki et al. [33] ont proposé des approches qui détectent les yeux,
Yuille et al. [32] ont utilis¢ deux modeles pour la détection des yeux et la bouche
respectivement. Ces approches trouvent des difficultés lorsque les apparences des
caractéristiques changent de manicre significative (yeux fermés, yeux avec lunettes, bouche
ouverte) [62].

11.5.3 Méthodes basees sur la similitude structurelle (Structural Matching)

Afin de mieux détecter les différentes caractéristiques du visage, les approches
récentes ont utilisé les méthodes basées sur la similitude structurelle. Parmi ces méthodes, on
trouve le modéle actif de forme (Active Shape Model) de Cootes et al. [17] [35] qui offre plus
de flexibilité et de robustesse. Afin de prendre en considération les variations de texture, le
modele actif de forme (ASM) s'est développé au modéele statistique d'apparence donnant lieu
au mod¢le flexible d'apparence proposé par Lanitis et al., et le modéle actif d'apparence
(Active Appearance Model AAM) de Cootes et al.[17][36].

11.6 Approches existantes de reconnaissance de visages

La reconnaissance automatique de visage humain basée sur le traitement des images
2D s'est bien développée dans ces dernieres années, et plusieurs approches ont été proposées.
Ces approches sont regroupées en trois catégories principales a savoir [15] [22] :

e Les approches globales appelées approches pixels au sens ou les caractéristiques
sont directement extraites depuis la totalité des pixels de l'image du visage. Ces
méthodes traitent le visage comme un tout,

e Les approches locales basées sur I'étude de caractéristiques extraites localement de
différentes régions du visage (yeux, bouche, nez, etc.). On les appelle aussi les
méthodes a traits, a caractéristiques locales ou géométriques,

e Les approches hybrides: Cette catégorie utilise conjointement les deux catégories
citées auparavant (globale et locale). Les méthodes hybrides proches du fonctionnement du
systtme visuel humain sont généralement trés performantes et plus robustes a des
changements d'apparence du visage dus par exemple a des variations dans l'expression faciale
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que les techniques globales. Néanmoins, elles sont plus cofiteuses en temps de calcul, pour la
phase d'apprentissage comme pour la classification [22].

11.6.1 Approches globales

Les approches globales ont la particularité¢ d'utiliser la région enti¢re du visage comme
entrée au systéme de reconnaissance. En introduisant les « Eigen pictures », Sirovitch et
Kirby (1987) ont donné une nouvelle impulsion a la reconnaissance automatique de visages,
en démontrant que 1’Analyse en Composantes Principales (ACP) constitue un outil efficace
pour la représentation des visages [17] [22].

Ces approches, qui s'appuient sur des propriétés statistiques et sur l'algebre linéaire
sont relativement rapides a mettre en ceuvre, cependant leur inconvénient majeur est qu'elles
sont sensibles aux probléemes d'éclairage, de pose, et d'expressions faciales [16].

L'algorithme le plus populaire utilisant une approche globale est sans aucun doute
celui des « eigenfaces ». Cet algorithme, basé sur 1’analyse en composantes principales, est né
des travaux de Turk et Pentland au MIT Media Lab. [16]. L’eigenfaces est a la base de
nombreux algorithmes actuels qui ont, depuis apporté des améliorations ou quelques variantes
[16] [17], c’est pourquoi, il sera détaillé dans les paragraphes qui suivent.

Un autre algorithme aussi important que eigenfaces est « Fisherfaces » a base de
I'Analyse Discriminante Linéaire (ADL). Il est né des travaux de Belhumeur et al [16][17].
Contrairement a ’ACP, I’ADL effectue une véritable séparation de classes, selon un critére
mathématique qui minimise les variations entre les images d'un méme individu (variations
intra-classe) tout en maximisant les variations entre les images d'individus différents
(variations inter-classes).

De nombreux autres algorithmes appartenant a cette catégorie ont été¢ développés dont
on peut citer [17] :

= Me¢éthodes d'Analyse en Composantes Indépendantes (ICA) qui peuvent fournir
des taux de reconnaissance plus élevés que le I’ACP,

= Feature Line Based Methods,

» Linear/Fisher Discriminant Analysis,

= Me¢éthodes Bayésienne qui utilisent les distances métriques probabilistes.

Eigenfaces (Visages Propres)

Eigenfaces vise a capturer la variation dans une collection d'images de visages et
d'utiliser cette information pour coder et comparer les visages [16]. En termes mathématiques,
cela revient a trouver les vecteurs propres de la matrice de covariance formée par les
différentes images de notre base d'apprentissage.

** Soit une image de visagel;(mxn), elle est traitée comme un vecteur Tjmyn 1) dans un
2

espace vectoriel de grande dimension(N = mxn), par concaténation des colonnes (ou des
lignes).
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Les ccefficients a,

X/
L X4

X/
L X4

al,l
al 1 al,m an 1 (I I 1)
|1 _ . N 1_,1 _| s | e .
an, &nm A m
a

. représentent les valeurs des pixels en niveau de gris codés de 0 a 255.

Apres avoir rassemblé les M images dans une unique matrice, nous obtenons une matrice
d'imagesI", ou chaque colonne représente une image I :

al,l bl,l Zl,l
an,l bn,l Zn,l
r-| @ Sl (11.2)
al,m bl,m Zl,m
a b z

On calcule ensuite I'image moyenne ‘¥ de toutes les images collectées. Cette image peut
étre vue comme le centre de gravité du jeu d'images.

1 M
‘P:MZE ........................... (11.3)

i=l1

On ajuste ensuite les données par rapport a la moyenne. L'image moyenne est alors
soustraite de chaque image avec la formule suivante :
®, =T, -,

i=1...M

On calcule ensuite la matrice de covariance du jeu de données. Cette matrice peut étre vue
comme une matrice de moment d'ordre 2 :

M
C=Y @ =AA", A=[0, o,

i=1

Cette étape consiste a calculer les vecteurs propres et les valeurs propres de la matrice de
covariance C de taille(N x N), c'est-a-dire de l'ordre de la résolution de l'image. Il est a
remarquer que si N > M (si la résolution est supérieure au nombre d'images) il y'aura
seulement (M-1) vecteurs propres qui contiendront de l'information (les vecteurs propres
restants auront des valeurs propres associées nulles).

20



Chapitre 2: Reconnaissance de Visages

< Soient les vecteurs propres € de C = AA" associées aux valeurs propres 4, ona:

Ce, =48 (11.6)
Les valeurs propres V,de L= A" A , associées aux valeurs propres 4, sont tels que :

Lv, =4V, (1n.7)

Soit :
AT Av, = Apv, (11.8)

En multipliant a gauche par Ades deux cotés de 1'égalité, nous obtenons :

AATAY, = AV, e, (11.9)

Puisque C = AAT, nous pouvons simplifier :

CAV) = (AY)) e, (11.10)

de (I1.6) et (II.10) nous voyons que Av; et u; sont respectivement les vecteurs propres et les
valeurs propres deC .

e, = Ay,
{ﬂi S (11.11)

Nous pouvons donc trouver les valeurs propres de cette énorme matrice C en trouvant
les valeurs propres d'une matrice L beaucoup plus petite.
Pour trouver les vecteurs propres deC, il suffit de multiplier les vecteurs propres de L par la
matrice A.

¢ Les vecteurs propres trouvés sont ensuite ordonnés selon leurs valeurs propres
correspondantes, de maniere décroissante (plus une valeur propre est grande plus la
variance capturée par le vecteur propre est importante. Cela implique que la majeure
partie des informations est contenue dans les premiers vecteurs propres),

% Retenir kK vecteurs propres correspondants a k valeurs propres les plus grandes,

% On définit ainsi un espace vectoriel engendré par ces k vecteurs propres, que 1'on

appelle I'espace des visages E,

Les images originales peuvent alors €tre reconstituées par combinaison linéaire de ces
vecteurs propres. Les représentations graphiques de ces vecteurs propres nous donnent les
visages propres (eigenfaces) schématisés dans la figure 11.4.
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Figure 11.4. Extrait de [16]. Image moyenne et les 15 premiers Eigenfaces.

7

% Nous allons maintenant projeter nos images de départ sur I'espace de visagesE, .

Une image I; est alors transformée en ses composantes Eigenfaces par une simple

opération de projection vectorielle :

o, =¢, (T, - ), K=1L..,M . (11.12)

Les vecteurs @, sont appelés poids et forment une matrice Q' = [a)l, W, - a)M] qui
décrit la contribution de chaque eigenface dans la représentation de I'image d'entrée.

Sélection des vecteurs propres a retenir

Un point important et qui reste une voie de recherche est le choix du paramétre g.
celui-ci détermine la dimensionnalité intrinséque de 1'espace des visages (nombre de vecteurs
propres associés aux plus grandes valeurs propres [22] [62].

Plusieurs solutions ont été proposées afin d'optimiser ce parametre g :

1. Etudier le spectre des valeurs propres A, par le biais d'un graphe de 1'éboulis des

valeurs propres, et chercher la valeur charniére a partir de laquelle les valeurs propres
(normalisées) sont tres petites. (figure IL.5).
2. Turk et Pentland [43] ont déterminé g d'une manicre heuristique a partir de 1'étude des
valeurs propres. Pour leurs tests sur une base de 16 individus k = 7 valeurs propres,
Moon et Phillips [44] préconisent d'¢liminer 40% des derniers vecteurs propres.
4. Zhao et al. [62] ont retenu 300 vecteurs propres pour une base de 1038 images apres
avoir observer que pour un nombre tres €levé, les eigenfaces ne représentent pas des
visages,

w
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A

A
>4

v

g N 1

Figure 11.5. Allure typique du graphe d'éboulis des valeurs propres associées a des
Eigenfaces. Les valeurs propres 4 sont rangées par ordre décroissant.

5. Swets et Weng [45] préconisent ['utilisation d'un taux t = 5 %. Quant a Kirby [46] il a
choisi =10 %,

6. Kirby [46] a introduit un critére d'étirement défini comme le ratio S, =— entre la

valeur propre de Wi et la plus grande valeur propre 4,. Seuls les vecteurs propres dont
les Si sont supérieurs a un certain seuil t sont retenus (souvent T =1 %).

Choix de la mesure de dissimilarité

La classification des signatures fournies par la technique des eigenfaces est
généralement menée a 1'aide d'une distance au plus proche voisin: le visage requéte est affecté
a la classe d'appartenance dont la signature est la plus proche. Parmi les distances les plus
utilisées on trouve la distance Manhattan, Euclidienne, Mahalanobis et la similarité cosinus
[16] [22].

En conclusion, eigenfaces présente les avantages suivants [62]:

Facile a mettre en ceuvre,

Ne nécessite aucune connaissance a priori sur l'image d'entrée,

C'est un algorithme de réduction de dimensions ou il peut alors étre utilisé en amont
d'autres algorithmes.

Cet algorithme souffre néanmoins de quelques problémes :
e Les trois premicres composantes principales des eigenfaces retiennent les variations
dues a I'éclairage, et aux expressions faciales [47],

e FEigenfaces est plus adapté a la représentation de visages qu'a leur classification,
e Eigenfaces dépend du nombre de vecteurs propres retenus.
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11.6.2 Approches locales

On les appelle aussi les méthodes a traits, a caractéristiques locales, ou analytiques.
L'analyse du visage humain est donnée par la description individuelle de ses parties comme
les yeux, le nez, la bouche, etc., et de leurs relations (longueur, largeur, distances, rapports de
distances, angles,..), et ceci a partir des vues de faces [19], de profil [20], ou les deux [21].

Les méthodes locales peuvent étre réparties en deux catégories principales [15] [22] :

11.6.2.1 Approches basées sur les éléments caractéristiques du visage (Local Feature-
Based Method)

a. Approches géométriques

Ces approches font partie des plus anciennes techniques utilisées dans le cadre de la
reconnaissance des visages. Elles consistent a extraire entre autres parametres, les positions
relatives des caractéristiques faciales telles que les yeux, le nez, la bouche, etc.

Parmi les travaux réalisés, on trouve Kelly [17][48] qui a utilis¢é comme éléments
faciaux, parmi d’autres, la largeur de la téte, la distance entre les yeux et les distances entre
les yeux et la bouche. Le systéme de Kanade (1973) qui portait sur l'utilisation des angles et
distances entre les coins des yeux, les commissures de la bouche, les narines et 1'extrémité du
menton. Brunneli et Poggio [15] [22], ont utilisé un ensemble de trente cinq (35) éléments
géométriques extraits automatiquement pour la représentation du visage. A l'aide du
classificateur de Bayes, ils arrivaient a réaliser un taux de reconnaissance de 90 % sur une
base contenant 188 images de 47 personnes [15].  Cox et al. (1996) ont proposé une
approche basée sur un mélange de distances (mixture-distance). Ils avaient extrait
manuellement 30 distances de 685 individus et arrivaient a un taux de reconnaissance de 95
%. Récemment, dans [49], une approche géométrique utilisant 8 distances comme entrée d’un
perceptron multicouche a été proposée et testée sur une base de 40 personnes. Le taux de
reconnaissance était 94.50%.

b. Approches basées sur les graphes

Ces techniques sont basées sur la méthodologie d'Architecture de Lien Dynamique
(Dynamic Link Architecture: DLA). A partir d'une image de visage, on localise des points
caractéristiques (coins des yeux, centre de la bouche, nez, etc.). Cette localisation peut se faire
manuellement ou automatiquement a 1'aide d'un algorithme.

Figure 11.6. Création du treillis.
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Un treillis élastique virtuel est ensuite appliqué sur l'image de visage a partir de ces
points (figure 11.6). Chaque point caractéristique représente un nceud labellisé auquel on
associe un jeu de coefficients d'ondelettes complexes de Gabor appelés Jet [16]. Pour
effectuer une reconnaissance avec une image test, on fait une mesure de similarité entre les
différents Jets.

Parmi les systémes les plus réussis dans cette catégorie, on trouve le systéme Elastic
Graph Matching (EGM) [16] [17] [22], ou & chaque image de la base d'apprentissage est
associ¢ un graphe qui lui est propre (Figure I1.7 (a)).

Pour pallier au probléme de variation de pose, Okada et al. et Wiskott et al. ont
proposé un systéme Elastic Bunch Graph Matching (EBGM). La différence avec Elastic
Graph Matching (EGM) est que EBGM utilise un méme graphe pour la modélisation de tous
les visages d'apprentissage. Au lieu de construire un modele pour chaque image, on construit
donc un modéle général de représentation appelé Face Bunch Graph (FBG) depuis
l'intégralité de la base d'apprentissage (Figure I1.7 (b)). Tous les vecteurs correspondants a un
méme nceud sont regroupés de manicre a représenter I'ensemble des états possibles de ce
nceud (point caractéristique).

Gabor wavelets convolution result

original image

(a) Elastic Graph Representation (b) Bunch Graph
|

Figure 11.7. The Bunch Graph Representation of faces used in Elastic Graph Matching.

L'approche EBGM est plus robuste aux changements d'éclairage, de pose et
d'expressions faciales. Cependant elle est plus difficile a implémenter que les méthodes
globales comme Eigenfaces et Fisherfaces. L’approche EBGM sera traitée en détail dans le
prochain chapitre

11.6.2.2 Approches basées sur les régions faciales

On compte, dans cette catégorie, I’approche Eigenfeatures de Pentland et al.[17] [26]
ou I’ACP a été appliquée sur les yeux et le nez et celle de Visani [22] pour laquelle I’ADL
bilinéaire a été¢ appliquée pour 1’extraction de caractéristiques a partir d’une région contenant
les sourcils, les yeux et le nez et une autre qui ne contient que les sourcils et les yeux. Dans
[62], trois approches bidimensionnelles (ACP2D, ADL2D et ACPDL2D) ont été testées pour
comparer la discrimination des yeux et du nez sur une base de séquences vidéo.
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11.6.3 Approches Hybrides

Les approches hybrides utilisent conjointement les deux types de modélisation cités
auparavant (globale et locale) pour la reconnaissance du visage. Parmi les approches les plus
importantes on trouve:

11.6.3.1 Approches modulaires

Ces techniques reposent sur des approches globales, mais appliquées de manicre
modulaire a différentes régions faciales, et combinées de manicre a obtenir un mod¢le global
alliant plusieurs modeles locaux [17] [22]. L'idée est que les différentes régions faciales ne
sont pas affectées de la méme manicére par les différentes sources de variabilité.

Brunnelli et Poggio [24] ont appliqué la technique de corrélation sur plusieurs régions
faciales (les yeux, le nez, la bouche, et la région faciale dans sa globalité du haut des sourcils
jusqu'au menton). Pentland et al. [26] ont introduit I'approche des Eigenspaces Modular. Les
régions faciales retenues englobent la totalité du visage, les yeux et le nez. Une ACP est
appliquée sur chacune de ces régions et les résultats de classification sont agrégés.

En 2003, Heisel et al. [17][22] ont introduit une technique modulaire utilisant les
Machines a Vecteurs de Support (SVM). Apres la détection de dix caractéristiques faciales,
des blocs de pixels englobant ces régions faciales sont extraits. Chacun de ces blocs est
transformé en un vecteur par concaténation des lignes (ou colonnes) de pixels. Les vecteurs
correspondants aux dix caractéristiques sont concaténés pour obtenir un vecteur par
observation, ces vecteurs constituant les signaux d'entrée.

11.6.3.2 Analyse des caractéristiques locales

En 1996, Penev et Atick ont proposé une technique hybride de représentation de
visages basée sur 'utilisation conjointe de 'Analyse des Caractéristiques Locales (ACL) et de
I'Analyse en Composantes Principales (ACP) [15] [22]. Cette technique a été utilisée par le
groupe Visionic dans le logiciel commercial de reconnaissance de visages Facelt.

11.7 Quelques difficultés inhérentes a la reconnaissance de visages

Les systemes automatiques de reconnaissance de visages doivent rester invariants a
tout facteur indépendant de 1'identité du visage, méme si ce facteur engendre des changements
d'apparence du visage. Or de nombreux facteurs extérieurs au visage ou en lien avec sa nature
intrinséque peuvent influer sur celle-ci. Les variations entre des images d'un méme visage
dues a l'illumination et a l'angle de vision sont presque toujours plus importantes que les
variations entre images dues a un changement de 1'identité du visage [28]. Dans cette section,
nous allons donner un apercu sur quelques facteurs parmi tant d'autres qui peuvent contribuer
a la complexité de la tache de tout systéme de reconnaissance de visages.

11.7.1 Variations de pose
Un changement de I'angle d'inclinaison du visage engendre de nombreux changements
d'apparence dans I'image collectée. En effet, si la pose du visage requéte différe

significativement de celle des visages enregistrés, les performances des systémes de
reconnaissance de visages sont affectées et les taux de reconnaissance baissent sensiblement.
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Selon le FRVT 2000, la rotation de la téte n'entraine pas de baisses des taux de
reconnaissance significatives jusqu'a £25°, alors qu'a partir de +40° on constate une chute des
performances.

Gross et al. ont mis en évidence le fait qu'un mod¢le construit a partir de poses
frontales présente une meilleure capacité de généralisation a d'autres poses qu'un modele
construit a partir de poses non frontales. Parmi les solutions proposées pour ce genre de
probléme, il est nécessaire de construire plusieurs modeles de reconnaissance (un par type de
pose). En phase de reconnaissance, il faudra alors utiliser un classifieur de pose en amont de
la reconnaissance de maniére a ce que tout visage requéte ne soit comparé qu'au modele de sa
pose [22][29].

Figure 11.8. Exemple de variations de la pose de la téte [22].

11.7.2 Changements d'illumination

L'intensité et la direction d'illumination, lors de la prise de vue, influent toutes deux
énormément sur l'apparence du visage dans l'image. Dans la plus part des applications réelles,
des changements dans les conditions d'illumination sont néanmoins inévitables, notamment
lorsque les vues sont collectées a des dates différentes en intérieur ou en extérieur [17] [22].

Etant donné qu'un visage humain est un objet intrinséquement 3D, des changements
d'illumination peuvent faire apparaitre sur le visage des ombres accentuant ou au contraire
masquant certaines caractéristiques faciales (occultation d'une partie du visage) comme la
montre la figure I1.9.

L'évaluation du protocole FRVT [29] conclut que des changements importants dans
les conditions d'illumination peuvent mener a des baisses considérables dans les taux de
reconnaissance. Enfin, le couplage de variations d'illumination et de variations de pose
constitue une difficulté importante.
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Figure 11.9. Effets de variations dans les directions d'illumination sur l'apparence
d'un visage [22].

11.7.3 Variations d'expressions faciales

Les visages sont des objets non rigides. L'expression faciale de I'émotion surtout
combinée avec la parole peut produire des changements d'apparence importants des visages.
Comme les expressions faciales affectent la forme géométrique et les positions des
caractéristiques faciales, il semble logique que les techniques globales et hybrides soient plus
robustes aux expressions faciales que les techniques géométriques.

Figure 11.10. Exemples de variations d'expressions faciales

Parmi les études réalisées sur l'impact des changements d'expressions faciales sur la
reconnaissance, on trouve celle de Gross et al. [37] qui ont utilisé la base des expressions
faciales de Kohn-Kanade [38] et ont démontré que généralement les algorithmes de
reconnaissance sont relativement robustes aux changements d'expressions faciales a
I'exception des cas extrémes engendrant d'importantes déformations de la bouche (tel que le
cri) et le rétrécissement ou la fermeture compléte des yeux.

11.7.4 La taille de la base de visages

C'est lors du protocole d’évaluation FRVT 2002 que l'impact de la taille de la base sur
les performances du systeéme de reconnaissance a été étudi¢ pour la premicre fois, grace a la
trés grande taille de la base HC Int utilisée [39]. Les meilleurs systémes fournissent des taux
de reconnaissance de 1'ordre de 85% pour 800 personnes, 83% pour 1600 personnes, et 73%
pour 37437 personnes. En conclusion, les performances décroitraient de maniére Log linéaire
en fonction de la taille de la base.
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11.8 Evaluation des performances des systemes de reconnaissance de visages

Etant donné le nombre et la variété des algorithmes de reconnaissance de visages
proposés ces dernic¢res années, il est trés important de définir des protocoles expérimentaux
permettant leur évaluation. A cet effet, les premiers travaux réalisés sur l'évaluation ont fourni
les principaux facteurs que doit prendre en compte tout protocole d'évaluation pour qu'il soit
efficace. Parmi ces facteurs, le nombre d'images test utilisé doit étre important et les images
des visages données doivent étre semblables a celles rencontrées en situation réelle. De plus,
la mesure des performances doit se faire selon une méthodologie prenant en compte le cott
des erreurs en fonction du niveau de sécurité des applications [22].

La premicre évaluation a été¢ menée en Aoilit 1994 par le National Institut of Standards
and Technology (NIST) avec le protocole FERET [40], il visait le test des algorithmes
destinés a localiser, normaliser, et identifier automatiquement les visages. Depuis, deux autres
évaluations utilisant le protocole FERET ont eu lieu, I'une en mars 1995, l'autre entre
septembre 1996 et mars 1997. Ces évaluations menées sur la base de visages FERET (14126
images) ont permis la comparaison de neuf algorithmes proposés par des institutions et
entreprises dans des contextes d'authentification et d'identification [17] [22]. Les résultats
obtenus ont montré la supériorité de trois algorithmes a savoir: Probabilistic eigenfaces de
MIT, Subspace LDA [17] [68] [69] de UMD et Elastic Graph Matching [70] de USC. Ces
évaluations ont également permis de mettre en évidence les principaux facteurs pouvant
influer sur les performances des algorithmes, tels que les changements de pose ou
d'illumination.

Figure 11.11. Extrait d'images d’une personne de la base FERET.

A ces évaluations, ont succédé celles du Face Recognition Vendor Test (FRVT) [29]
[39]. En 2000 (FRVT 2000) cinq compagnies ont participé a cette évaluation. Un protocole
expérimental similaire a celui de FERET (session septembre 1996) a été utilisé, a la différence
prés que la base utilisée en 2000 comptait beaucoup plus d'images. En 2002, dix participants
(industriels) ont été évalués entre juillet et aolt 2002 sur la base de visages High
Computational Intensity (HCInt) qui contient 121589 images de 37437 personnes différentes.

Un autre protocole d'évaluation XM2VTS a ¢été introduit essentiellement pour

I'évaluation d'algorithmes de reconnaissance multimodaux (voix et visages) et 3D, et ceci
pour 'authentification uniquement [17] [22].
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11.9 Conclusion

Durant ces trois derniéres décennies, la reconnaissance automatique des visages est
devenue l'une des applications les plus réussies en traitement d'images et en reconnaissance de
formes. Néanmoins, et malgré la multitude des techniques proposées et les progres réalisés, la
reconnaissance robuste de visages reste trés difficile.

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ les différentes étapes d'un processus de
reconnaissance de visages et nous avons passé en revue les principales techniques de
reconnaissance proposées a ce jour. Ces techniques se décomposent en trois grandes familles:
1) les approches globales pour les quelles les caractéristiques du visage sont extraites
directement depuis 1'ensemble des valeurs de pixels des images, ii) les approches locales
basées sur l'extraction de caractéristiques des régions bien définies du visage comme les yeux,
le nez, la bouche, etc. Parmi les approches locales utilisées, on compte
l'approche géométrique et l'approche basée sur les graphes dite Elastic Bunch Graph
Matching qui fera l'objet du chapitre suivant et iii) les techniques dites hybrides qui
combinent les méthodes locales et globales.

En outre, nous avons présenté un apercu sur les principales difficultés inhérentes a la

reconnaissance automatique de visages. Enfin, nous avons discuté les différents protocoles
d'évaluation des performances de nombreux systémes de reconnaissance de visages.
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Chapitre 3: Approche EBGM

I11.1. Introduction

Durant les vingt dernieres années, des efforts importants sont fournis dans le domaine
de la reconnaissance automatique de visages, et plusieurs techniques ont été proposées. Ces
techniques, comme nous les avons détaillé dans le chapitre précédent, sont regroupées selon
quelques critéres en deux catégories principales [50]: les techniques dites globales et les
techniques basées sur des caractéristiques locales. Parmi les approches les plus prometteuses
dans les techniques globales on trouve Eigenfaces et Fisherfaces.

Quant a la deuxieme catégorie qui englobe les techniques locales, on peut distinguer
deux types d'approches. Celles qui exigent une localisation approximative seulement des
différentes caractéristiques locales du visage (les yeux, le nez, la bouche,...etc.) et celles qui
exigent une localisation précise des points caractéristiques.

Dans ce chapitre, nous allons détailler une approche dite Elastic Bunch Graph
Matching (EBGM) que nous allons I’utiliser dans notre travail. Cette approche est
considérée comme l'une des méthodes locales les plus importantes qui exigent une
localisation précise des points caractéristiques.

Elle consiste a localiser des points caractéristiques (appelés points fiduciels) du visage
tels que les coins des yeux, la pointe du nez, les commissures de la bouche, etc. Ensuite, un
treillis élastique virtuel est appliqué sur I’image de visage a partir de ces points fiduciels.
Chaque point représente un noeud labellisé auquel on associe un vecteur de coefficients
d’ondelettes complexes de Gabor, appelés Jet. Pour effectuer une reconnaissance avec une
image test, on fait une mesure de similarité entre les différents Jets.

111.2 Approche EBGM

L'algorithme EBGM est né des travaux de Wiskott et al. de la Southern California
University (USC - USA) et de la Rurh University (Allemagne), en 1997 [70][16]. Cet
algorithme trouve ses fondements dans les neurosciences en imitant le fonctionnement de
certaines cellules spécialisées localisées dans le cortex visuel humain. Ces cellules sont
spécialisées dans la reconnaissance des contours et sont activées lors de l'apparition ou de la
disparition d'un stimulus visuel. Un modéle simple de réponses de ces cellules spécialisées est
appelé champ réceptif linéaire (RF: Receptive Field).

Pollen et Ronner [57] ont montré que la plupart de ces cellules simples peuvent étre
combinées par paire. La premieére avec une symétrie paire que l'on modélise
mathématiquement par une fonction cosinus, la seconde possédant une symétrie impaire que
l'on modélise par une fonction sinus. En 1987, Jones et Palmer [73] suggérent de modéliser la
forme des champs réceptifs linéaires par des filtres de Gabor 2D (Figure II1.1)
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2D Receptive Fisld

Difference

Figure 111.1. Structure spectrale 2D de RF simples dans un cortex strié de chat. On peut
apprécier la grande ressemblance entre le modéle mathématique des ondelettes 2D de Gabor
et les réponses en fréquence des cellules simples de V1.

Soit a; (XO) la réponse d'une telle cellule, elle est exprimée par la corrélation de la donnée en

entrée (i.e. une image I(x)) et le modéle simple RF 'Y, (X- Xy):

Par conséquent, et comme nous pouvons modéliser le modele simple de réponses RF par des
ondelettes 2D de Gabor, le Jet dans l'algorithme EBGM correspond bien a la réponse

¢lectrophysiologique &, (XO) [16].
Ainsi, un Jet est basé sur une transformée en ondelettes [58], défini comme la convolution

d’une image avec une famille de noyaux de Gabor. Ces noyaux de Gabor peuvent étre
assimilés a des ondes localisées dans le temps, modulées par une Gaussienne.

I11.3. Genéralites sur les ondelettes de Gabor
Pour comprendre comment les ondelettes de Gabor parviennent a jouer un rdle

fondamental dans l'algorithme EBGM, il est nécessaire de donner un apercu sur I'analyse de
Fourier et par ondelettes.
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111.3.1 Transformée de Fourier

L'analyse de Fourier nous enseigne qu'un signal quelconque peut étre décompos¢ en
une somme de sinusoides de fréquences et d'amplitudes variables [60]. Un signal est
entiérement caractérisé par l'ensemble des amplitudes des sinusoides, qui forme ce que 1'on
appelle sa transformée de Fourier. Cette transformée de Fourier est porteuse de précieuses
informations sur le signal analysé [59].

La transformée de Fourier monodimensionnelle de la fonction X est donnée par :

+00

fx)w)= [xted 111.2

—00

qui peut étre aussi écrite sous la forme :

f(x(t)lw)= Tx(t) cos(at )dt - iTX(t)sin(a)t)dt ................... I11.3

—00 —00

Cette équation montre que la transformée de Fourier décompose la fonction originale en
fonctions sinus et cosinus.
Evaluer f(x(t)(®) a une fréquence @bien déterminée donnera un nombre complexe dont les

parties réelle et imaginaire sont respectivement les amplitudes des termes cosinus et sinus de
la fonction originale a cette fréquence.

Si on somme tous les signaux sinus et cosinus pour toutes les valeurs de fréquence @ on
pourra reconstruire le signal original x(t) donné par :

Pour chaque valeur de fréquence @ le signal original X(t) posséde une partie réelle (a, ) et

une partie imaginaire (a,,;):

X (t)= a,. cos(t)+ a,, sin(t) 1.5

x(t)=acost+®) 11.6

Ou a et @ représentent respectivement le module et la phase de la sinusoide en la
fréquence w .
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Limites de la transformée de Fourier

L'analyse de Fourier est un outil performant pour l'analyse des signaux périodiques et
suffisamment réguliers notamment grace a son algorithme rapide (Transformée de Fourier

rapide dit FFT: Fast Fourier Transform).

Cependant, si le signal est irrégulier, la quantité de parametres a conserver devient
trop importante. Par conséquent, méme avec la transformée de Fourier rapide, 1’analyse de
Fourier présente des inconvénients majeurs pour une analyse satisfaisante du signal. Parmi les

principaux inconvénients, on peut citer [60]:

1. Dans le spectre de f(x(t)(@) tous les aspects temporels du signal x(t)
disparaissent, la transformée de Fourier est ainsi incapable de localiser les portions
du signal dans lesquelles les variations sont rapides, ni celles ou elles sont lentes.
Un exemple est donné sur la figure I11.2, ou deux signaux différents présentent

des transformées de Fourier similaires.
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Figure I11.2.a: f estun signal créneau et Ff : sa transformée de Fourier.

-4

Figure l11.2.b: f =09 1[-1, 1]+ 0.1 1[-2, 2] et Ff : sa transformée de Fourier.
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2. Lanon causalité de la transformée de Fourier. Ainsi, le calcul de f (x(t))e) nécessite
la connaissance dex(t)sur R tout entier. Une analyse en temps réel est donc
impossible, et on ne peut pas connaitre le spectre de f(x(t)(@) si on ignore la

fonction. L'exemple de la figure III1.3 montre que deux fonctions identiques sur un
méme intervalle peuvent avoir des transformées de Fourier tres différentes.
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Figure 111.3. Exemple de transformée de Fourier de deux fonctions identiques sur un méme
intervalle de temps [-1 0]

3. Le troisiéme inconvénient est dii au principe d'incertitude de Heisenberg :

Plus le support de x(t) est petit plus le support de f (X(t))(a)) est grand et réciproquement.

At*A/lzL
4

La fonction de Dirac (&) est un exemple de ce cas.

f(0)w)=1,et f(1)=0

[
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Figure 111.4. Exemple de transformée de Fourier de la fonction Dirac
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111.3.2 Transformée de Gabor (transformée de Fourier a fenétre)

Afin de donner une représentation des signaux permettant de faire apparaitre
simultanément des informations temporelles (localisation dans le temps, durée) et
fréquentielles, facilitant par 1a, I'identification des caractéristiques physiques de la source du
signal, un prototype d'analyse par ondelettes avait ét¢ proposé au milieu des années 1940 par
le physicien Denis Gabor (qui recut par la suite le prix Nobel pour ses travaux sur
I'holographie).

Gabor suggérait de rendre locale l'analyse de Fourier, en s'aidant de fenétres. Une
fenétre est une fonction régulicére, lentement variable, et bien localisée (ce qui signifie qu'elle
est nulle en dehors d'une certaine zone, son support). En multipliant la fonction étudiée par
une fenétre, on en obtient une version «locale», dont on peut déterminer le contenu
fréquentiel par analyse de Fourier classique. On renouvelle alors I'opération en déplagant la
fenétre d'analyse. L'ensemble de ces transformées de Fourier ainsi localisées forme la
transformée de Gabor du signal, et fournit donc une analyse fréquentielle locale.

On obtient alors une famille de ccefficients W, (w,b) remplagant les valeurs de f (x(t))w)
ou wreprésente la fréquence, b localise 1'analyse et g est la fenétre :

+o0

Wx(@,b)= [x(t)g(t-ble""*dt 1.7

—00

L’application f ——W, s’appelle la transformée de Fourier a fenétre glissante ou
encore la transformée de Gabor. On note alors :

Jop (t) = g(t - b)e_Zim ................... 1118

Les figures suivantes illustrent, respectivement, les réponses temporelles et fréquentielles des
principales fenétres.
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Figure 111.5. Réponses temporelles des principales fenétres.
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Figure 111.5. Réponses fréquentielles des principales fenétres.
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111.3.3 Ondelettes

Nous avons vu précédemment que la transformée de Fourier est une transformation
globale, la transformée de Gabor est locale, mais toutes les deux sont de résolution temporelle
fixe. Cet inconvénient peut étre résolu en utilisant la transformée en ondelettes. En effet, la
transformée en ondelettes est non seulement une analyse locale, mais de plus sa résolution
temporelle est variable. Elle permet donc de décrire le comportement local des signaux
(fonctions) a différentes échelles de temps.

La transformation en ondelettes consiste a créer a partir d'une ondelette mere ¥ (qui
ressemble a une petite onde) une famille d'ondelettes.

a

¥, (t)= %‘P(ﬂj ................... 111.9

Ou ae R est I’échelle et b e R est la position (asert a dilater et ba translater). On dit
également que tout couple (a,b) € K™ xR définit un atome de la transformée.

Figure 111.6. Exemple de translation et dilatation d’une ondelette.

111.3.4 Analyse multi résolution et analyse temps échelle

Les ondelettes étant une extension de I'analyse de Fourier, le principe est le méme : on
reconstruira un signal a partir de sa transformée en ondelettes en ’additionnant” des ondelettes
de différentes tailles de méme qu’on reconstruit un signal a partir de sa transformée de
Fourier.

Toutefois, en comprimant ou en étirant les ondelettes (varier la valeur dea ) fait varier
leur fréquence permettant aux ondelettes de s'adapter automatiquement aux différentes
composantes du signal: elles utilisent une fenétre étroite pour regarder les composantes
transitoires de hautes fréquences (révéler les détails de plus en plus fins), et une fenétre large
pour regarder les composantes de longue durée, de basse fréquence. C'est cette procédure
qu'on appelle multi résolution.
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Le terme échelle désigne la corrélation entre la taille de 1’ondelette et la taille des
composantes que 1’on peut voir. On parle alors d'analyse temps-échelle pour les ondelettes
comme on parlait d'analyse temps-fréquence pour la transformée de Gabor.

111.3.5 Ondelettes de Gabor

Les caractéristiques de l'ondelette mere sont nettement différentes de celles d'une
fenétre ordinaire. En effet, une fenétre avait plutot I'allure d'un créneau alors que la définition
de Wlui imposera d'étre d'intégrale nulle. Par ailleurs, on imposera a ‘Y une bonne

localisation autour de 0 et pour \J/ une localisation autour d'une certaine fréquence @>0. On

obtient ainsi des fonctions a décroissance rapide : elles oscillent puis s’amortissent ; ce qui
leur donne leur nom d'ondelette.

Les ondelettes de Gabor sont fondamentalement des ondes localisées dans le temps,
modulées par une Gaussienne (Figure III.7). Ainsi, la convolution d'une fonction avec
l'ondelette de Gabor nous fournit l'information fréquentielle autour du centre de la gaussienne
par contre l'information fréquentielle lointaine du centre sera négligeable.

1)

Figure 111.7. Représentation 3D (a gauche) et 2D (a droite)
de la partie réelle d’une ondelette de Gabor.

L'ondelette de Gabor monodimensionnelle est donnée par I'équation :

W(t,t,, @) = e -0 grielts)

La convolution de la fonction x(t) avec I'ondelette de Gabor est donnée par :

COONt0)= [XEOW @ty @kt 112

Par extension de la fonction ondelette, la convolution ressemble a la transformée de Fourier :
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C(x(Oty, @)= [x(tp Vet wdr 113
Cxt )= | X(L ) cos(olt—t,)+i | x(tlr ™" sin(oft1,)) ....... 11114

Ce qui donne un ceefficient complexe C(X(t))(to, a)) décrivant le contenu fréquentiel local de

la fonction X(t) aux valeurs spécifiques de fréquence wet de temps {;

111.3.6 Ondelettes de Gabor 2D

L'algorithme EBGM utilise les ondelettes 2D de Gabor pour le traitement des images.
Elle consiste en une onde sinusoidale plane multipliée par une Gaussienne bidimensionnelle.
L'onde sinusoidale est ainsi activée par l'information fréquentielle de 1'image, quant a la
Gaussienne, elle assure que la convolution soit dominée par la région de l'image prés du
centre de l'ondelette [16] [61]. Les ondelettes 2D de Gabor sont des fonctions de
type f (9,/1,¢,0',7/). Voici une explication des cinq (05) paramétres qui contrdlent

I'ondelette.

1. Orientation de I'ondelette ()

Ce parametre fait pivoter 1'ondelette autour de son centre. L'orientation de 1'ondelette
détermine I'angle des contours ou des lignes de 1'image auxquelles l'ondelette va étre sensible.
Dans la plupart des cas téta (0) prend ses valeurs entre 0 etz. Les valeurs de 7 a 27 sont

redondants vu la symétrie de I'ondelette.

=" o=" ="
4 2

Figure 111.8. Orientation de 1’ondelette.
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2. Fréquence centrale de I'ondelette (1)

Ce parametre spécifie la longueur d'onde du cosinus ou inversement la fréquence
centrale de I'ondelette. Les ondelettes avec une grande longueur d'onde seront sensibles a des
changements progressifs d'intensité dans une image. Les ondelettes avec une petite longueur
d'onde seront sensibles a des contours et des lignes abruptes.

A=12

Figure 111.9. Fréquence centrale de 1’ondelette.

3. Phase de la sinusoide (¢)

On utilise a la fois la partie réelle et la partie imaginaire de l'ondelette complexe de
Gabor. Ce qui nous donne deux ondelettes : une ondelette paire et une ondelette impaire. La
convolution (incluant alors deux phases) donne un coefficient complexe basé sur deux

ondelettes qui sont déphasées deE.

= p=m/2 p= p=37/2

Figure 111.10. Phase de I’ondelette.
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4. Support temporel de I'ondelette (o)

Ce parametre spécifie le rayon de la Gaussienne. La taille de la Gaussienne détermine
la quantité de pixels de I'image qui vont étre pris en compte dans la convolution.

Figure 111.11. Support temporel de 1’ondelette.

5. Enveloppe de la Gaussienne (y)

Ce paramétre agit sur la forme de I'enveloppe Gaussienne, en I'étirant spatialement. Ce
parametre a été inclus de manieére a ce que les ondelettes puissent approximer certains
modeles biologiques.

¥=10.3 y-=1.0 ¥=1.25 F=1_5

Figure 111.12. Forme de I’enveloppe Gaussienne

En utilisant 5 fréquences différentes, 8 orientations différentes et 2 phases différentes. On
obtient un total de 80 masques (filtres) d'ondelettes de Gabor différents (Figure II1.13).
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Figure 111.13. Les 80 masques d’ondelettes de Gabor.

I11.4. Etapes de I'algorithme EBGM
L'algorithme EBGM est principalement décomposé en trois étapes principales :

1. La premiere étape consiste a localiser les points de repere (Landmark locations) tels que
les iris des yeux, la pointe du nez, les coins des yeux, les commissures de la bouche, le bas
du menton, etc. Pour cela, plusieurs méthodes ont été proposées comme nous l'avons
discuté précédemment (chapitre 1I).

Figure 111.14. Sélection des points caractéristiques (points de repéres).
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2. Ensuite un treillis virtuel est construit en reliant les différents points repére
(caractéristiques) précédemment trouvés. A chaque nceud du treillis correspond un point
caractéristique et contient un jeu de coefficients complexes d'ondelettes de Gabor: le Jet.
Les différents jets sont calculés en convoluant lI'image de visage autour des points
caractéristique avec plusieurs ondelettes de Gabor paramétrées (banc de filtres de Gabor).

r -

4

Figure 111.15. Création du treillis.

3. Calcul de similarité de deux images: Une fois la structure du FBG (Face Bunch Graph)
trouvée, 1'algorithme va procéder au calcul de similarité entre une image test et I'ensemble
des images d'apprentissage. Pour cela, les points caractéristiques de 1'image test sont
trouvés le treillis est mis en place et les nouveaux jets calculés. La similarit¢ de deux
images est alors une fonction de correspondance des treillis (basée sur les différents jets
de Gabor). La classification (ou la reconnaissance) finale se fait en maximisant cette
fonction. Les mesures de similarité seront détaillées plus loin.

Figure 111.16. Le “Face Bunch Graph” sert de représentation générale pour les visages.
(Chaque empilement de disques représente un Jet)
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I11.5 Analyse de sensibilité des différents points fiduciels :

Dans cette section, nous allons étudier I'importance de chaque point fiduciel du visage
humain. Pour cela, on a employé 34 points fiduciels ainsi que leurs coefficients d'ondelettes
de Gabor. Il est évident que chaque point fiduciel ne présente pas le méme degré
d'importance, par exemple les points sur la joue ne devraient pas étre trés instructifs.

Cette étude s'avere importante pour différentes raisons :

- Afin d'¢liminer les points fiduciels les moins importants, et ainsi réduire la
dimension de I'espace d'entrée.

- Il est difficile de localiser tous les points fiduciels avec une grande précision
(par exemple les points sur la joue sont difficiles a localiser avec précision).

- Améliorer les performances des systémes de reconnaissance [63] [75] [76].

Afin de déterminer I'importance des différents points fiduciels du visage (surtout utilisé pour
la reconnaissance d'expressions faciales (FER)) [66], on utilise une méthode d'analyse de
sensibilité. Si une variable d'entrée (point fiduciel) est importante dans la FER, enlever cette
entrée causera un changement crucial du rendement i.e. le gradient de la fonction erreur en ce
point devrait étre élevée. Dans notre cas, nous avons un vecteur de ceefficients d'ondelettes de
Gabor comme entrée pour chaque point fiduciel.

(P) - éme

Soit X ) le vecteur caractéristique du point fiduciel P et X; /soni' " élément

Nous calculons le gradient de la fonction erreur E, pour le vecteur X (P) comme suit:

Les points fiduciels dont le gradient est faible diffusent peu d'information utile pour la FER, et
peuvent étre moins importants que ceux qui disposent d'un gradient plus grand [66].

Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau ci-apres, nous fournissons également
l'ordre des points fiduciels selon les valeurs de gradient: un point avec l'ordre 0 a la plus
grande valeur de gradient; un point avec I'ordre 33 a la moindre valeur de gradient.
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Point fiduciel | Gradient | Ordre Point fiduciel | Gradient | Ordre
0 7.16990 6 17 0.31891 33
1 10.1341 2 18 0.32449 32
2 5.67114 12 19 0.42730 30
3 1.59910 23 20 0.49084 29
4 10.6303 1 21 0.49871 28
5 3.17509 19 22 3.96846 16
6 6.07363 9 23 0.54490 26
7 12.3932 0 24 0.82790 25
8 6.44077 8 25 3.34998 18
9 4.34609 15 26 6.67880 7
10 9.02400 3 27 2.47474 20
11 7.26315 5 28 5.60849 13
12 5.82878 10 29 1.96330 22
13 0.52836 27 30 0.38853 31
14 4.84604 14 31 2.47427 21
15 5.69166 11 32 8.16229 4
16 0.89122 24 33 3.84180 17

Tableau I11.1. Gradient de la fonction Erreur des différents points fiduciels
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Figure 111.21. Importance de chaque point fiduciel selon I'analyse de sensibilité.
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I11.6. Caractérisation du visage
111.6.1 Extraction de caractéristiques de la texture

La texture est une caractéristique importante de 1'apparence des objets dans des scénes
réelles et la comprendre est une partie essentielle de la compréhension de la vision humaine
[64]. Une texture représente, a une échelle donnée, le méme aspect quelle que soit la zone
observée. Dans ces conditions, on considére l'image comme la réalisation d'un processus
stochastique local et stationnaire. C'est-a-dire que chaque pixel est caractérisé par un petit
voisinage et que cette caractérisation est la méme pour tous les pixels de 1'image.

De nombreuses approches de 1'analyse de textures ou d’objets par attributs fréquentiels
sont proposées : matrice de cooccurrence, dimension fractale, Transformation de Fourier,
transformée en ondelettes, la pyramide laplacienne et la pyramide gaussienne. L'algorithme
EBGM que nous avons adopté dans notre travail utilise les ondelettes de Gabor pour
l'extraction de caractéristiques de texture car il imite le fonctionnement de certaines cellules
spécialisées, localisées dans le cortex visuel primaire humain [16].

111.6.2 Jet de Gabor

Le Jet est un ensemble de coefficients complexes d'ondelettes de Gabor. Il est calculé
en convoluant I'image de visage autour d'un point repere (X, y) avec une collection de filtres
de Gabor (Figure III1.13). Ces coefficients sont ainsi générés en utilisant des ondelettes a
différentes fréquences, différentes orientations, et différentes tailles.

En conséquence, les jets de Gabor présentent une bonne description de I'information
fréquentielle au voisinage du point repére (X, y).

convolution result
Gabor wavelets imaginary part magnitude jet

original image

Figure 111.19. Exemple de convolution d'une image de visage avec ondelette de Gabor.

Le jet est ainsi représenté par :
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Avec une amplitude @; qui varie peu avec la position et une phase ®;dont la variation en
rotation est plus importante.

111.6.3 Représentation des visages

Etant donné les points reperes sont extraits, 1'algorithme EBGM procede a caractériser
chacun de ces points en termes d'une portion en niveau de gris voisinant ce point de repére.
Pour une configuration standard [61] [65], les jets de Gabor sont a base de 40 ondelettes
complexes ou chaque ondelette comprend une partie réelle et une partie imaginaire. On utilise
pour ces jets huit (08) orientations (49) , cinq (05) fréquences (/1) et deux (02) phases (¢)

Les ondelettes de Gabor comme nous les avons défini sont des ondes sinusoidales
avec une fréquence et une orientation particuliere modulée par une enveloppe gaussienne.
[64] :

k ? Sl I o ? , —
LTI (Z): ||U—2V e[ / ] elk”"’z - e 2 e II1.16
o

Ou

IZ _ K 5 _ k, cos &, " foo.

o K i L kysin 6, )" ! o) g

T
q)u:u(g_jao-:Z”afmax:ﬂ- Z_(Xy)

Ici v est la fréquence (échelle) entre 0 et 4, U est I’orientation entre 0 et 7

La transformation de Gabor est la convolution complexe d'une image par un filtre de Gabor :

G,,(2)=1@)*%,,(z) .. 1117

Les résultats de cette transformation sont illustrés sur la figure III. 20.

%%meﬁ‘
27NN

(a) (b)
Figure 111.20. Transformation de Gabor: (a) Module et (b) Phase.
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111.6.4 Calcul de similarité

Etant donnée une image de visage test a reconnaitre, 1'algorithme EBGM va effectuer
une mesure de similarité entre cette image test et les différentes images de la base
d'apprentissage [16][65].

Calculer la similarité entre 1'image test et une image de la base d'apprentissage revient
a déterminer la ressemblance entre leurs points reperes correspondants. La similarité de jets
de Gabor est un bon indicateur de similarit¢ de points repeéres [61]. Trois mesures de
similarité sont possibles que nous allons les présenter ci-apres.

1. Similarité de phase (S,)

N " '
2, & ;@ Cos @, -¢;)
sgp(j,j)= 1o 1118

|

S¢: Appelée similarité de phase, elle est similaire a la corrélation,
N : Nombre de coefficients d'ondelettes dans le jet.

M=
QD
—
M-
QD
)

=1

[u—
1
—_

2. Similarité d'amplitude (S,)

Cette fonction mesure la similarit¢ de I'énergie des différentes réponses fréquentielles. Le
déphasage ¢ n'est pas pris en compte. Le résultat est une mesure de similarité fondée sur la

covariance des amplitudes.

b=

s,(j. )= . 11119

Cette méthode de similarité présente des tolérances aux petits déplacements des points
repéres, et elle est invariable aux changements de phases. Cette mesure de similarité qu'on va
adopter dans notre travail.

3. Similarité conjointe

Cette mesure de similarité se base simultanément sur l'amplitude et la phase des coefficients,
elle présente aussi la possibilité de compenser les petites différences de phases.
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ZN: a;a; cos (¢,— _(¢} +d 'Rj))
S, (j,j.d)="" .
[Zaider

i=0 i=0

d : Vecteur déplacement, différentes méthodes proposées pour le déterminer.

111.7. Applications de I'algorithme EBGM

Motivés principalement par le fait que le filtrage par ondelettes de Gabor est un
processus présent dans le systéme de vision humain, Lyons, Akamatsu, Kamachi et Gyoba
[74] ont démontré qu’il est possible de construire un systetme de reconnaissance des
expressions uniquement bas¢ sur des images filtrées par des ondelettes de Gabor. Ils tentaient
de classer les expressions du visage parmi les six classes universelles.

Zhang [66] compare alors ’approche par filtres de Gabor aux approches classiques
basées sur des mesures de composantes. Le but est de mesurer la qualité de 1’information
véhiculée par ces deux approches pour la reconnaissance des expressions universelles. Les
deux informations sont données en entrée a un perceptron. Les résultats de la comparaison
indiquent qu’une image filtrée par ondelettes de Gabor est beaucoup plus porteuse
d’informations, pour la reconnaissance des expressions, que des mesures géométriques.

Dans [67] a des fins de reconnaissance de visages, une variante d’EBGM a été
fusionnée avec un perceptron multicouche entrainé par 1'algorithme de rétro propagation de
I'erreur. Les tests ont été réalisés sur deux bases de visages: CMU et PIE en comparant
l'approche proposée (84.50%) avec l'algorithme EBGM classique (75.29%) et la méthode dite
«Log-Polar Gabor» (77.38%).

Les coefficients du filtre de Gabor ont été¢ également fusionnés avec l'algorithme Ada-
Boost dans [79]. Les tests ont ét¢ menés sur des images de visages en niveau de gris issues
des deux bases XM2VTS et ORL. Les taux de reconnaissance atteints sont respectivement
92,2 % pour la base XM2VTS et 97 % pour la base ORL.

Paola Campadelli, et Raffaella Lanzarotti [80] ont appliqué 1'approche EBGM sur un
¢chantillon de 200 personnes extraites de la base FERET, et ont montré que cette approche
atteignant un taux de reconnaissance de 96 %, présente une grande robustesse aux variations
de pose et aux expressions faciales.

Les filtres de Gabor ont été également appliqués pour extraire des caractéristiques
faciales (les contours). Les résultats ont été comparés avec ceux obtenus avec Canny [81].
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111.8. Conclusion

Ce chapitre a été consacré a présenter une méthode de reconnaissance de visages qui
tient ses origines de la biologie c’est I’Elastic Bunch Graph Matching (EGBM). Elle imite le
fonctionnement du systéme visuel humain en traitant I'information fréquentielle autour des
points caractéristiques du visage en se basant sur les ondelettes 2D de Gabor entierement
paramétrées (elle ne traite pas directement les valeurs de niveaux de gris des pixels d'une
image de visage), ce qui lui confére une grande robustesse aux changements d'éclairement, de
pose et d'expressions faciales. Nous avons détaillé ses origines en allant de la transformée de
Fourier jusqu’au filtre de Gabor 2D et expliqué son principe avant d’arriver a son application
dans le domaine de la reconnaissance de visages. En outre, nous avons étudié I'importance des
différents points fiduciels et leur impact sur l'amélioration des performances du systeme de
reconnaissance. Notre contribution porte donc sur 1’application de 1’algorithme EBGM a des
fins de reconnaissance de visages. Les résultats de simulations feront 1’objet du prochain
chapitre.
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1VV.1. Introduction

Notre contribution consiste a mettre en ceuvre un systeme d'identification de visages

basé sur une approche locale dite EBGM (Elastic Bunch Graph Matching) au sens ou elle
utilise des caractéristiques locales. Pour cela, le systéme passe par les trois étapes suivantes :

1)

2)

3)

localisation des différentes caractéristiques du visage (yeux, nez, la bouche...), a partir
de ces dernieres, nous déterminons les différents points fiduciels dit également points
reperes comme les iris, les coins des yeux, la pointe du nez, les commissures de la
bouche, etc.

application des ondelettes 2D de Gabor sur les différents points fiduciels localisés
précédemment pour obtenir ainsi un vecteur de coefficients d'ondelettes complexes de
Gabor appelé Jet, et

la reconnaissance d'un visage requéte qui s'effectue en deux étapes: 1) extraction de la
signature a l'aide de la méme technique que celle appliquée sur la base d'apprentissage,
et i1)) mesure de similarité¢ entre les différents jets de l'image requéte (obtenus aux
différents points fiduciels) et ceux de la base d'apprentissage. La reconnaissance est
obtenue en maximisant cette fonction de similarité.

IV. 2. Base de visages utilisés

La base de données utilisée pour évaluer notre systéme de reconnaissance automatique

de visages est la base B-LAIG élaborée entre décembre 2003 et mars 2004 au sein du
laboratoire d'Automatique et Informatique de l'universit¢ de Guelma [66]. Cette base de
données de 100 personnes (50 hommes et 50 femmes) est de taille totale de 40,08 GB. Nous
avons travaillé sur un échantillon de 36 personnes (18 hommes et 18 femmes) comprenant
chacune une séquence vidéo de 10 images faciales avec meilleur éclairage (voir Figure IV.1).

Stockage et nomenclature

Les images sont de taille 174 x 144 pixels a 24 bits, stockées et référencées comme suit :

Ou

« H-xx-yz-w.jpg » pour les hommes,
« F-xx-yz-w.jpg » pour les femmes

‘xx’ représente le numéro de la personne (de «00 » a «20 » pour les deux sexes),

‘y’ présente la session (0 pour la session de décembre et 1 pour la session de mars),

'z’ présente 1’état de la personne (z = 1 : 8 selon les différentes positions et différents états
d’illumination avec et sans sourire),

‘w’ le numéro de I’image (w = 0 : 9 car 10 images sont extraites de chaque état).
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Figure IV.1. La base de visage B-LAIG utilisée.

HO020L3 HO0201L4

H020L1 HO02012

H 02 01 0

H020L6 H02017 HO020.8 H.020.9

H 02015

Figure 1V.2. Exemple de séquence vidéo de la personne N°02.
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IVV.3 Systeme de reconnaissance de visages

Les

organigrammes des figures V.3 et IV.4 représentent, respectivement,
d’apprentissage et celle de test de notre systtme de reconnaissance faciale et dont les

différentes étapes seront détaillées dans les paragraphes qui suivent.

Base de visages B-LAIG
(18 hommes et 18 femmes)

.

Localisation des
caractéristiques faciales

e )

Localisation des points
fiduciels

< Choix du nombre >

de pixels autour du

point fiduciel
Application de la
transformée de Gabor a
chaaue point fiduciel

Formation du Jet
Vecteur de coefficients complexes
d'ondelettes de Gabor

)

Base de signatures

Figure 1V.3. Organigramme de la phase d’apprentissage.
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Un visage a identifier
de la base de test

A 4

Localisation des
caractéristiques faciales

A 4

Localisation des points
fiduciels

A4

Choix du nombre
de pixels autour du
point fiduciel

A 4
Application de la
transformée de Gabor a
chaque point fiduciel

[ Jet : Vecteur de coefficients }

Gabor

Mesure de
similarité

complexes d'ondelettes de
Base de
signatures

l

L'identité du
visage test

Figure 1V.4. Organigramme de la phase de test.
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1V.3.1 Redimensionnement des images de visages

Puisque nous adoptons une approche basée sur les caractéristiques locales et nous
disposons d'une base de visages dont l'arricre plan est noir, nous avons pens¢ a
redimensionner toutes les images pour réduire le temps de calcul ainsi que la capacité
mémoire utilisée. Pour cela, nous avons procédé a un réajustement des images de visages en
réduisant la taille de I'image de (174 x 144) pixels a une taille de (126x131). La figure IV.5
donne des exemples d'images réajustées.

(b)

Figure IV.5. Exemples d'images de la base B-LAIG
(a) images originales de tailles (174 x 144) pixels et (b) images réajustées de tailles
(126 x 131) pixels.

IV.3.2 Localisation des éléments caractéristiques du visage

1. Localisation des iris

Pour localiser les iris, nous avons adopté la méthode de [19]. L'existence d'une tache
de réflexion spéculaire, due aux sources lumineuses frontales sur l'iris nous permet de
localiser les yeux en effectuant un balayage de toute I'image du visage de haut en bas en vue
de rechercher les maxima de la fonction d'intensité de niveau de gris (selon 1'organigramme
présenté dans la figure IV.6).

L'application de cette méthode sur la base de visages nous a fourni des résultats
satisfaisants et nous a permis de localiser avec précision les iris des yeux comme l'illustre la

figure IV.7.
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Charger une image de la
séquence ou :

N1 : nombre de lignes

N2 : nombre de colonnes

Recherche des valeurs maximales
d’intensité de niveau de gris dans la
matrice image

X =valeur
maximale ?

Affichage des positions des iris
(coordonnees des valeurs
maximales)

Tragage du segment liant
les iris

Tracage de la médiatrice
de ce segment

Fin

Figure 1V.6. Organigramme de localisation des iris des yeux [49][78].
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Figure 1V.7. Exemples de localisation des iris.

2 Localisation du nez et de la bouche

Pour localiser le nez et la bouche, nous utilisons l'information spatio-temporelle de
facon a caractériser les points ayant enregistré la plus forte variation d'intensité au cours de la
séquence [19]. L’image |, ainsi obtenue vérifie :

Isom_iZ:O: ( OX ) +( ay ] +lu( ot )

1(x,y,t) : L’intensité du niveau de gris.
X,y :Les composantes spatiales.
t : La composante temporelle
4 : Un terme de normalisation dépendant de I’échantillonnage temporel de la séquence et
du mouvement du visage.
n : Le nombre des images de la séquence.

La localisation du nez et de la bouche consiste a chercher le long de la médiatrice
passant par les iris, les deux régions ayant les plus fortes valeurs sur I’image | ., . Leurs

positions correspondent a la partie inférieure du nez et au centre de la bouche.

Les étapes de cette méthode de localisation sont détaillées sous forme d'un
organigramme donn¢ a la figure I'V.8.

Quant aux résultats de localisation du nez et de la bouche, la figure IV.9 illustre
quelques exemples.
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Chargement des 10
premiéres images de la
séquence vidéo.

Création de la 3éme
dimension représentant le
facteur temps.

Calcul de la valeur cumulée de
la norme du gradient spatio-
temporel des 10 images.

Obtention d’une seule
matrice image.

Recherche des valeurs maximales
le long de la médiatrice du segment
passant par les iris.

Affichage des positions des
valeurs maximales.

positions de la bouche et du nez.

Tracage des tirets indiquant les I

Fin

Figure 1V.8. Organigramme de localisation du nez et du centre de la bouche [49][78].
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Figure 1V.9. Exemples de localisation du nez et du centre de la bouche.

I1VV.3.3. Localisation de sept points fiduciels

Une fois que les caractéristiques du visage (les yeux, le nez et la bouche) sont
localisées, nous allons procéder a la localisation des différents points fiduciels (les deux iris,
le point milieu entre les deux iris, la pointe du nez, les deux extrémités latérales du nez, le
point milieu de la bouche) [51] [77].

o Lesdeuxiris:Ijetl

e Le point M médiatrice entre les deux iris: ce point est déterminé en prenant
comme coordonnées (Xm, ym):

XX Nty
m 2 > m 2

e Le point B milieu de la bouche,
e Lapointe du nez N en prenant le milieu entre le point M et N,
e Les deux extrémités latérales dunez : L; et Ly:
L'extrémité latérale gauche du nez est déterminée en faisant l'intersection de la droite

horizontale passant par la pointe du nez (point N) et la droite reliant 1'iris gauche (point 1)
avec le point milieu de la bouche (point B).
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L'extrémité latérale droite du nez est déterminée en faisant l'intersection de la droite
horizontale passant par la pointe du nez (point N) et la droite reliant l'iris droit (point I,) avec
le point milieu de la bouche (point B).

Dans notre travail, nous aurons un total de sept (07) points fiduciels sur les quels nous
allons appliquer les ondelettes 2D de Gabor. Quelques exemples de résultats de localisation
des différents points fiduciels obtenus sont illustrés dans les figures [V.10 et IV.11.

Figure 1V.11. Exemples de mauvaises localisations des points fiduciels.
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IV.3.4. Représentation des visages

Une fois les points reperes (points fiduciels) sont localisés, et afin de représenter les
visages on proceéde a convoluer l'image du visage autour de ces points avec plusieurs
ondelettes complexes 2D de Gabor paramétrées (banc de filtres).

~[lku I ”Z'V
_ Hku,v { o 207 o Kun? o

v @)= el e
(o2

‘ 2

Avec

En utilisant 5 fréquences différentes et 8 orientations indexées pour V=0....4, et
u =0....7 respectivement, on aura un banc de filtres de Gabor composé de 40 filtres (figure
IV.12). Nous obtenons comme résultat de la convolution de I'image de visage | (z) autour d'un
point fiduciel avec l'ensemble des filtres de Gabor 40 coefficients complexes formant ainsi un
jet de Gabor et dont on a pris le module de ces coefficients.

G,,(2)=1(2)*¥,,(2)

Nous avons appliqué cette méthode pour I'ensemble des points fiduciels du visage,
nous obtenons ainsi un vecteur caractéristique du visage composé de jets (40 x P) ou P est le
nombre total des points fiduciels (dans notre cas P= 7).

1V.3.5 Mesure de similarité

Pour identifier une image de visage test I, nous mesurons la similarité entre son vecteur de
jets (40 x7) et l'ensemble des vecteurs Gi de jets des différentes images de la base
d'apprentissage. L'image test I sera affectée au Gi qui maximise cette fonction de similarité.
On définit la mesure de similarité entre deux vecteurs de jets comme étant la moyenne des
similarités entre les pairs de jets correspondants.

S.v'v )= 23 5(01,92)
n=1
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Ou N représente le nombre de Jets (Dans notre cas N =7)

2 i3 )
s(3),32)= i i=(0...,39)

(3 66

E EonDnEnpBs
EononnonoEs
E NNIDunEaEBs
SER RN
S SNnNZezezEE=E

(a)
- - - - O B I -
B oooooo @
HE oooooo@m
B oooooo@m
BH ooooooQ
(b)

Figure 1V.12. Banc de filtres généré par 5 différentes fréquences et 8 différentes
orientations: (a) partie réelle et (b) le module.
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1V.6. Résultats de la reconnaissance

La base de données que nous avons utilisé¢ contient 36 personnes (18 hommes et 18
femmes) ayant chacune 10 images soit un total de 360 images de visages.
Pour chaque visage on prend 07 images pour la base d'apprentissage et 03 images pour la base
de test, soit au total une base d'apprentissage contenant 252 images (7x 36 visages), et une
base de test contenant 108 images (3x36 visages).

Afin de mettre en valeur les performances du systéme proposé€, nous avons divisé
notre travail de simulation en trois phases :

- Réaliser des tests de reconnaissance sur la base des visages des hommes seuls.

- Réaliser des tests de reconnaissance sur la base des visages des femmes seules.

- Enfin, réaliser des tests de reconnaissance sur la totalité¢ de la base de visages du
LAIG " B-LAIG" utilisée.

En outre, pour évaluer I’influence et I’importance de la taille du voisinage autour des points
fiduciels, nous avons effectué¢ différents tests en fonction du nombre de pixels autour des sept
points que nous avons localisé. Nous avons appliqué la convolution de chaque point fiduciel
avec l'ensemble des 40 filtres 2D de Gabor:

Le point fiduciel seul sans voisinage.

Un voisinage d'un pixel soit une imagette 3x3 pixels

Un voisinage de deux pixels, soit une imagette 5x5 pixels
Un voisinage de trois pixels, soit une imagette 7x7 pixels
Un voisinage de quatre pixels, soit une imagette 9x9 pixels
Un voisinage de cinq pixels, soit une imagette 11x11 pixels
Un voisinage de six pixels, soit une imagette 13x13 pixels

Nk LD —

Le tableau ci-dessous récapitule les différents taux de reconnaissance obtenus en fonction du
nombre de pixels voisins pour la base des hommes et celle des femmes séparément.

Nombre' dp Taille de Taux de reconnaissance (%)
pixels voisins Iimagette
(N) Hommes Femmes
0 1x1 47,5 42,65
1 3x3 53,75 39,71
2 5x5 71,25 51,47
3 7x7 70,00 48,53
4 9x9 73,75 42,65
5 11x11 73,75 55,88
6 13x13 76,25 57,35
7 15x15 72,40 52,94

Tableau IV.1. Taux de reconnaissance en fonction du nombre de pixels voisins.
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100 +
30 | —e— Taux de

/o—o/‘—”"‘\o reconnaissance (%)
40 - —o— Taux de
reconnaissance (%)
20 -
Femmes

Taux de reconnaissance (%)

1 2 3 4 5 6 7 8

Nombre de pixels voisins

Figure 1V.13. Evolution du taux de reconnaissance en fonction du nombre de pixels
voisins pour 7 points fiduciels.

Nous constatons que pour un nombre de 07 points fiduciels nous avons obtenu un taux
de reconnaissance de 76,25 % pour les hommes seuls, et un taux de 57,35 % pour les
femmes seules. Ces valeurs coincident avec un nombre de pixels voisins N=6 soit une taille
de l'imagette de (13 x 13) pixels. On remarque aussi que le taux de reconnaissance obtenu
pour les hommes est nettement supérieur a celui obtenu pour les femmes.

Les figures V.14 et IV.15 illustrent quelques résultats de reconnaissance réalisés par notre
systeme propose€.
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Image test : visage N° 01 Image similaire: visage N° 1

Image test : visage N° 02 Image similaire: visage N° 2

Image test: visage N° 09 Image similaire: visage N° 9

Image test: visage N° 03 Image similaire: visage N° 3

Figure 1V.14. Exemples de visages test identifiés.

Image test : Image (base de test) de la personne a identifier ou a reconnaitre.
Image similaire : Image (base d'apprentissage) de la personne dont la valeur de similarité est
maximale.
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Image test : visage N° 04 Image similaire: visage N° 11

Image similaire: visage N° 16

Image test : visage N° 07 Image similaire: visage N° 20

Image test : visage N° 05

Figure I1V.15. Exemples de visages test non identifiés.

Image test : Image (base de test) de la personne a identifier ou a reconnaitre.
Image similaire : Image (base d'apprentissage) de la personne dont la valeur de similarité est
maximale.
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1VV.7. Améliorations du taux de reconnaissance

Pour améliorer les performances de notre systéme, nous avons augmenté le nombre de
points fiduciels a 13 points au lieu de 07 points. Pour cela, nous avons rajouté les quatre
coins des yeux et les deux commissures de la bouche puis nous avons procédé a une
localisation manuelle de ces treize points pour l'ensemble des visages de la base B-LAIG
utilisée en utilisant la fonction Imview de Matlab. La figure VI.16 illustre quelques exemples
de cette localisation.

Figure 1V.16. Exemples de localisation de 13 points fiduciels.
1. Applications sur la base des hommes

Nous récapitulons, dans le tableau ci-dessous, les résultats de simulations menées sur la base
des hommes en fonction du nombre de pixels voisins.

Nombre . Nombre Nombre Taux de
. Taille de . .

d? PIXGIS 'imagette .total de visages | reconnaissance

voisins (N) visages test | reconnus %

0 1x1 54 52 96,30
1 3x3 54 47 87,04
2 5x5 54 50 92,59
3 7x7 54 48 88,89
4 9x9 54 48 88,89
5 11x11 54 49 90,74
6 13x13 54 47 87,04
7 15x15 54 47 87,04
8 17x17 54 48 88,89
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Tableau IV.2. Taux de reconnaissance en fonction du nombre de pixels voisins.
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Nous constatons une nette amélioration du taux de reconnaissance de 76,25 % a
96,30 % pour 7 et 13 points respectivement.

g 120

()

© 100 |

() \./.\.—.———-—'\.._-__.

4 80

S 60 -

g 40

2 20

(;5 07_‘\ I I I I I I I I

= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nombre de pixels voisins

Figure IV.17. Evolution du taux de reconnaissance de la base hommes en fonction du nombre
de pixels voisins pour 13 points fiduciels.

Un exemple de simulation d'une personne identifiée pour un voisinage de trois pixels (N=3)
est illustré dans la figure ci-dessous.

Image test: visage N° 21 Image similaire: visage N° 21

Figure 1V.18. Exemple d’une personne identifiée avec un voisinage N=3.
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2. Applications sur la base des femmes

Nous récapitulons, dans le tableau ci-dessous, les résultats de simulations menées sur
la base des femmes en fonction du nombre de pixels voisins.

. Nomb#e‘ Taille de Nombre total Nombre de Tau)f de
pixels voisins I'imagette visages test visages reconnaissance
(N) reconnus %
0 1x1 54 43 79,63
1 3x3 54 30 55,56
2 5x5 54 25 46,30
3 7x7 54 22 40,74
4 9x9 54 18 33,33
5 11x11 54 24 44,44
6 13x13 54 21 38,89
7 15x15 54 29 53,70
8 17x17 54 35 64,81
9 19x19 54 36 66,67
10 21x21 54 31 57,41
12 25x25 54 38 70,37
13 27x27 54 38 70,37
14 29x29 54 34 62,96
15 31x31 54 35 64,81

Tableau 1V.3. Taux de reconnaissance en fonction du nombre de pixels voisins.

Pour les images des femmes seules, le taux de reconnaissance qui était de 57,35 %
s'est amélioré a 79,63 %, néanmoins ce taux reste insuffisant ceci est du principalement au
nombre de points fiduciels qui reste toujours assez réduit. On remarque aussi que le taux
maximum (79,63%) est obtenu pour les points fiduciels sans voisinage (N=0) vu que la
localisation des différents points s'est réalisée d'une fagon manuelle et que l'erreur de
localisation est assez faible (un a deux pixels).

100

80 \

60 s e i
40 \w

20

0 T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15

Nombre de pixels voisins

Taux de reconnaissance (%o)

Figure 1V.19. Evolution du taux de reconnaissance de la base femmes en fonction du nombre
de pixels voisins pour 13 points fiduciels.
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Chapitre 4: Résultats & Simulations

Un exemple de simulation d'une personne identifiée pour (N=0) sans pixels voisins autour
des points fiduciels est illustré dans la figure ci-dessous.

Image test : visage N° 39 Image similaire: visage N° 39

Figure 1V.20. Exemple de personne identifiée pour un voisinage N=0

3. Applications sur la base de test complete (Hommes & Femmes)

Le tableau ci-dessous résume les résultats de simulations menées sur la base compléte
en fonction du nombre de pixels voisins.

Nombre . Nombre total Nombre Taux de
pixels voisins 1{23;?; des visages visages Ecart | reconnaissance
(N) test reconnus (%)

0 1x1 108 87 21 80,56
1 3x3 108 62 46 57,41
2 5x5 108 68 40 62,96
3 X7 108 67 41 62,04
4 9x9 108 63 45 58,33
5 11x11 108 70 38 64,81
6 13x13 108 67 41 62,04
7 15x15 108 79 29 73,15
8 17x17 108 83 25 76,96
9 19x19 108 85 23 78,70
10 21x21 108 82 26 75,93

Tableau 1V.4. Taux de reconnaissance en fonction du nombre de pixels voisins.

Pour la totalité de la base des images de visages (108 images), nous avons atteint un
taux de reconnaissance de 80,56 % qui reste a notre avis insuffisant et que nous pouvons
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Chapitre 4: Résultats & Simulations

toujours I'améliorer en augmentant d'abord notre base de visages, en augmentant le nombre de
points fiduciels (au minimum 20 points) et enfin en améliorant la qualité des images.
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Figure 1V.21. Evolution du taux de reconnaissance de la base totale en fonction
du nombre de pixels voisins pour 13 points fiduciels.

Des exemples de visages test non identifiés pour différents voisinages sont illustrés dans la
figure ci-dessous.

Image test : visage N° 39 Image similaire: visage N° 11

Image test : visage N° 39 Image similaire: visage N° 28

Figure 1V.22. Exemples d’une personne non identifiée avec un voisinage N=2 et N=3.
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1VV.8 Conclusion

Nous avons proposé un systéme de reconnaissance automatique de visages en utilisant
l'algorithme EBGM. Les expérimentations sont menées sur la base de données B-LAIG ou
nous avons pris des échantillons de 36 personnes (18 hommes et 18 femmes). Chaque
personne est représentée par dix images soit un total de 360 images. Les images initialement
de taille (174 x 144) sont normalisées de maniere a étre centrées sur les visages et
redimensionnées a une taille suffisante (126 x 131).

La base étant divisée en deux sous bases 1'une servant pour l'apprentissage et l'autre
pour le test. Notre algorithme se décompose en trois parties principales: localisation des
caractéristiques du visage (yeux, nez et la bouche), la deuxiéme étape consiste a déterminer
les points fiduciels sur les quels nous avons appliqué la transformée en ondelettes 2D de
Gabor pour ainsi extraire les caractéristiques. La troisiéme étape est la classification basée sur
une mesure de similarité entre l'image test et les différentes images de la base d'apprentissage.

Dans une premiére étape, nous avons procédé a une localisation automatique des
caractéristiques du visage (yeux, nez et la bouche), puis nous avons déterminé sept points
fiduciels sur les quels nous avons appliqué la transformée en ondelettes de Gabor afin
d'extraire les caractéristiques du visage. Les résultats de simulations ainsi obtenus ont donné
des taux de reconnaissance moyens (57,35 % pour les femmes et 76,25 % pour les hommes).
Ceci est du essentiellement au nombre réduit des points fiduciels utilisé (07 points) et a leurs
localisations automatiques qui n'est pas trés précise.

Dans une deuxiéme étape, et afin d'améliorer les performances de notre systeme de
reconnaissance, nous avons augmenté le nombre de points fiduciels a 13 points. Ces derniers
ont été localisés manuellement afin d'assurer la précision. Les résultats de simulation ainsi
obtenus révelent une nette amélioration des différents taux de reconnaissance que ce soit pour
les hommes (96,30 %) ou pour les femmes (79,63 %). Quant a la base compléte, le meilleur
taux est 80.56 %.
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Conclusion Générale

Le travail présenté dans ce mémoire s'inscrit dans le contexte de l'identification
automatique de visages a partir de séquences d'images vidéo. Pour cela, la base de visages
utilisée contient 360 images de 36 personnes de sexes différents. Elle a été acquise au LAIG
en 2003/2004 dans des conditions d'illumination contrdlées avec des vues frontales et presque
frontales et des expressions faciales dues a la prononciation de la phrase « reconnaissance
automatique de visages ».

Notre travail est décomposé en deux grandes parties principales:

Une premiére partie consacrée a la localisation automatique des différentes
caractéristiques du visage (les yeux, le nez et la bouche). La localisation des yeux se fait grace
a l'existence de la tache de réflexion spéculaire due aux sources lumineuses frontales sur I'iris
ou nous avons balay¢ la matrice image de haut en bas en vue de la recherche des deux régions
possédant 1'intensité maximale de niveau de gris. Pour la localisation de la bouche et du nez,
nous avons utilisé I'information spatio-temporelle qui permet de caractériser les points ayant
enregistré les plus fortes variations d'intensités au cours de la séquence. Une fois que les
caractéristiques du visage sont localisées, nous avons procédé en premier lieu a une
localisation automatique de sept (07) points fiduciels (les deux iris, le point médian entre les
deux iris, la pointe du nez, les deux extrémités latérales du nez, le point milieu de la bouche),
puis nous avons augmenté le nombre de ces points fiduciels a 13 points en ajoutant les quatre
coins des yeux, et les deux commissures de la bouche. Ces points ont été localisés
manuellement afin d'améliorer la précision de leurs localisation et par conséquent les
performances de notre systéme de reconnaissance.

La deuxiéme partie de notre travail consiste a la représentation du visage, pour cela,
nous avons appliqué a chacun de ces points fiduciels un banc de filtres de Gabor de
différentes fréquences et différentes tailles (40 filtres) en effectuant la convolution de 1'image
du visage autour de ces points avec plusieurs ondelettes complexes 2D de Gabor paramétrées.
Chaque point caractéristique du visage sera ainsi représenté par un vecteur de coefficients
complexes de Gabor appelé jet. En fin la phase de reconnaissance se base sur une mesure de
similarité entre les différents jets de Gabor d’un visage test et tous les jets d’apprentissage.

En conclusion, l'algorithme EBGM est un algorithme local qui ne traite pas
directement les niveaux de gris des pixels d'une image de visage mais il applique des
transformations en ondelettes de Gabor afin d'extraire l'information fréquentielle des
différents points caractéristiques du visage. Cet aspect lui confére une grande robustesse aux
changements d'éclairements, de pose et d'expressions faciales [79]. Cependant, 1'algorithme
EBGM présente quelques inconvénients a savoir: 1) il est difficile a implémenter, i1) nécessite
une localisation précise des différents points fiduciels et iii) les vecteurs caractéristiques des
coefficients de Gabor sont de tailles importantes ce qui rend la méthode assez colteuse en
temps de calcul.

En perspective, nous suggérons ’application de cette approche a des images en

couleur, sur des bases de visages internationales, d’augmenter le nombre de points fiduciels et
d'associer d'autres types de classificateurs.
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