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RESUME

La presente etude s’intéresse a la reconnaissance faciale appliquée aux images thermiques.
Dans ce but, des bases d'images infrarouges existantes sont prises en considération pour
Uévaluation des algorithmes et pour apprécier la qualité de la base d’images thermiques
créée localement. Cette derniére est mise en ceuvre avec la contribution d’une vingtaine de
volontaires par quinze images thermiques chacun, présentant quelques variabilités. Elle fait
egalement |'objet de ’évaluation des algorithmes appliques.

L’ensemble des images de toutes les bases utilisées sont ramenées au méme format avec une
taille de 103x118 pixels pour en permettre une bonne exploitation.

Avec |’application des techniques de reconnaissance PCA, LDA sur les bases de données
considérées, les questionnements portaient sur les paramétres & choisir qui devraient garantir
des taux maximum d’identification des individus. Ces derniers reposeraient forcément sur : la
meilleure combinaison d’images d'apprentissage et leur nombre, le niveau optimal de

réduction des données et le choix de la distance la plus appro

L’étude présente les investigations qui ont été poussées pour la recherche de ces paramétres.
Les résultats montrent que ces derniers, notamment ceux relatifs a [’apprentissage,
déterminent effectivement le niveau d’efficacité de [’identification. Ils prouvent également
que malgré un large usage de la méthode PCA, la méthode linéaire LDA reste supérieure en
termes de performance.

Le travail effectué fournit tous les éléments nécessaires a un systéme complet de
reconnaissance faciale. Il offre la possibilité d’étendre la base de données des images
thermiques, et Uintégration de [’ensemble des taches pour en automatiser le séquencement
dans une unique interface de |’application.

Le résultat global de |’étude confirme que non seulement Uimage thermique peut étre
utilisée pour Uidentification des individus au méme titre que ’image visible, mais aussi offre
cette possibilité d’identification dans des conditions environnementales plus contraignantes.

Mots Clés

Biométrie, Variabilité du visage, Reconnaissance faciale, Imagerie infrarouge, Base de

Données et Qualité,
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|. INTRODUCTION GENERALE

Pour ses différents avantages et comparés a d’autres techniques biométriques, la
reconnaissance des visages des individus a suscité beaucoup d’intérét parmi les scientifiques et
les concepteurs de systemes biométriques. Bien qu’assez complexe, étant donné la variabilité de
l'image du visage humain, qui est sujette aux contraintes induites par la posture, |’expression et
la lumiere, plusieurs travaux ont été menés donnant licu a des systémes dont la robustesse varie
selon les moyens et les technigues mis on monvre,

Ainsi, devant la multitude de paramétres & prendre en compte et leurs choix, les développeurs
se doivent aussi d’opter pour un type d’image sur lequel va se baser le systéme a concevoir. Ce
choix est conditionné par les besoins de Uapplication ciblée et par les avantages et
inconvénients que présenteraient chaque type d’image.

Ce mémoire, présente des Lravaux visant la conception et la réalisation d’un systéme
d'identification faciale basd sur des images thermiques.

Une recherche des paramétres optimaux donnant un taux de reconnaissance maximal est
effectuée par exécution d’algorithmes appliquant les méthodes PCA ou LDA sur des images
présentant d’importantes variabilités pour le méme visage (vue frontale, de profil, port de
lunette, ..), en variant & chaque fois, le nombre et la sélection des images utilisées dans |’étape
d’apprentissage, le nombre correspondant a la réduction de la taille des données, ainsi que le
type de distance utilisé pour la classification.

Les traitements et calculs sont appliqués sur des images & spectre proche de l’infrarouge (NIR)
et des images thermiques appartenant a une base d’images publiée sur le NET et également sur
une base d’images thermiques acquises en laboratoire avec une camera infrarouge dans le but
d’en évaluer la qualité. Cette derniére base, avec son premier groupe d’individus est appelée a
étre étendue et améliorée.

A L’issue de |’étude menée, il serait aisé d’opter pour un type d’algorithme parmi ceux testés et
de statuer sur combien et quelles images seraient retenues pour |’étape d’apprentissage et avec
quel niveau de réduction des données d’entrée, devraient s’exécuter les programmes. Ces
éléments garantiraient le meilleur taux d’identification et seraient donc utilisés en background
par Uinterface graphique développée.

L’environnement Matlab offrant les outils nécessaires au développement est employé,
notamment pour ses fonctions de traitement d’images, sa ‘PhD toolbox’ et son GUI software
pour, respectivement, modifier adapter et exploiter les programmes de calcul s’y trouvant et
réaliser Uinterface graphique de ("application pour ["acquisition des images thermiques.

Ce meémoire est organisé de la maniére suivante :
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Une présentation sur |état de l’art évoque les grandes lignes liées a I’évolution dans le domaine
de la reconnaissance faciale. Devant 'importance de ce domaine, la finalité n’est pas de décrire
tous les algorithmes de reconnaissance mais d’essayer de tracer cette évolution en citant
certaines etudes qui ont marqué la progression de la recherche dans cette filiere. Le but de ces
études a toujours été |’amélioration des performances par l'application de nouveaux
algorithmes, par l’utilisation de différents type d’images du visage et en apportant des solutions
aux différents problemes rencontrées qui affecteraient les résultats. Les travaux cités montrent
gue le domaine de linfrarouge a fait Uobjet d’investigation pour en faire un outil dans la
reconnaissance par le visage.

Le chapitre suivant donne un apercu sur la biométrie. Les principes et avantages de la technique
y sont expliqués ainsi que les concepts de vérification et identification. La reconnaissance par le
visage, qui est un domaine trés utilisé en biométrie, est exposée dans cette partie avec ses
proprictés ct les contraintes faisant la coinplexité de cette discipline.

L’imagerie infrarouge et la thermographie sont les concepts présentés dans le chapitre V.
Comme pour tout systéme traitant de l'information venant du monde extérieur, la partie
nequisition de celle infunmatlon reva8t un 1atérél cer lain puut le systéme de reconnaissance.
Dans cette partie les principes généraux concernant Uinformation thermique d’un corps ou
d’une sceéne sont exposés et un exemple d’environnement matériel permettant |’acquisition des
images thermiques est présenté. Les concepts ne détaillent pas la partie capteur, proprement
dit, mais s’intéressent & la caméra thermique comme outil d’acquisition de ’image.

Le chapitre suivant s’intéresse au processus de reconnaissance faciale et les paramétres de
deelslun. Tandis que les techmques, qui sont appliyuees sont Introduites dans le chapilre VI. Ces
techniques sont mises en weuvre par des algorithmes basés essentiellement sur ’approche par
réduction d’espace.

Un grand chapitre a été consacré a l'application des techniques exposées et les résultats
obtenus. Ce chapitre détaille les travaux effectués sur les bases de données publiées et qu’il
€Xpose et ceux ayant permis la création d’une nouvelle base de données d’images thermiques.
Les travaux sont, par la suite, focalisés sur plusieurs problématiques comme le choix des
conditions d’apprentissage qui sont testés par U'application des algorithmes de différentes
méthodes

Les taux d’identification obtenus démontrant le niveau de performances des méthodes, ainsi que
les parametres utilisés sont présentés sous forme de tableaux dans le méme chapitre. Pour plus
d’éclaircissement Ces tableaux sont suivis d’illustrations présentant des exemples de taux de
reconnaissance avec les images correspondantes choisies automatiquement pour |’apprentissage.
L’ensemble de ces informations est commenté dans les interprétations a la fin de ce chapitre.

L’étude est cléturée par une conclusion et la présentation de perspectives.
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Il. ETAT DE L’ART EN RECONNAISSANCE
FACIALE

Facilités par les avancés dans la technologie des calculateurs, des capteurs et autres moyens
matériels, les études pour la mise en ceuvre de systémes de reconnaissance et d’identification
ont vu le test et 'application des différentes techniques, qui appartiennent aux deux grandes
familles connues, en l’occurrence les techniques globales et celles locales de reconnaissance
faciale

La premiére catégorie s’intéresse a l'intensité des pixels de [’image entiere du visage comme
caractéristique sur laquelle la décision de reconnaissance sera fondée. Le vecteur représentatif
de l’image posséde la méme taille que cette derniére et est donc de grande dimension et
difficile & manipuler. Pour s’affranchir de cette contrainte plusieurs méthodes sont employées
pour réduire ce vecteur qui doit demeurer représentatif de l’image en termes d’informations
discriminatoires servant a la classification.

La technique qui a été la plus utilisée comme telle ou a des fins de comparaison avec d’autres
techniques est l’analyse en composantes principales (PCA), appelée aussi transformée de
Karhunen-Loeve ou plus tard ‘Eigenfaces’, [Turk et al. 1991]. Dans sa version classique, cette
technique nécessite que les images de visage soient mises sous formes de vecteurs, ce qui a pour
effet de détruire la structure géométrique de l'image, d’ol la mise en ceuvre de sa nouvelle
forme la méthode PCA bidimensionnelle dont l’entrée est une image et pas un vecteur, ou
[’analyse en composantes indépendantes (ICA) qui est une généralisation de la méthode PCA, et
dont l’algorithme est basé sur le concept intuitif de contraste et permet d’éliminer la
redondance statistique des données de départ.

D’autres méthodes ont été mises au point et ont donné d’intéressants résultats, telle que
[’analyse discriminante Linéaire (LDA). Cette derniere se base sur la construction de sous espace
discriminant pour distinguer de facon optimale les visages de personnes distinctes et donc
procéde a une bonne séparation des classes.

Quant aux méthodes locales, elles se basent sur des modéles, utilisant des connaissances a priori
que l'on posséde sur la morphologie du visage et s’appuient en général sur des points
caractéristiques de celui-ci, tel que le nez, les yeux, la bouche, pour les comparer a ceux des
autres visages. Parmi les méthodes appliquant cette approche on note les approches Bayésiennes
[C. Liu et al., 1998], les machines a vecteurs de support ‘SVM’ [G. Guo et al., 2000], la méthode
des modéles actifs d’apparence (AAM) ou encore la méthode “Local Binary Pattern LBP ” [T.
Ahonen et al., 2004]. Ces méthodes visent la construction d’espace de caractéristiques locales
en moyen de filtres d’images appropriés de maniére a ce que les distributions des visages soient
moins affectées par les divers changements.
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D’innombrables travaux de recherche dans le domaine de la reconnaissance faciale ont traité du
spectre visible des images dont la complexité du traitement vient notamment de U'effet de
Uillumination qui est indispensable d’un c6té et s’avére contraignante de I’autre, puisqu’elle
constitue une source d’importantes variabilités du visage.

L’imagerie infrarouge ou thermique qui trouve ses applications dans les industries civiles et
militaires, permet d’accroitre la fiabilité des systémes en étant insensible & ce paramétre qui
est la lumiere. A titre indicatif, aujourd’hui I'imagerie thermique est la noble partie de systémes
militaires de haute technologie.

Partant de ces considérations, des études et autres investigations ont été menées pour apprécier
la reconnaissance et l'identification des visages a partir d’images infrarouges et thermiques.
Elles ont montré que malgré certaines contraintes telles que le port de (unettes, les conditions
de Uenvironnement, les activités physiques, la plupart des méthodes déja citées, avec de
multiples schémas de reconnaissances qui ont été proposés ont donné des taux de
reconnaissances et identification mitigés,

VISIBLE  NEAR-IR SHORTWAVE: IR MIDWAVE- IR LONGWAVE- IR
0 5 0.7 1.0 20 3.0 5.0 8.0 12,0

MICRONS) 1 1 L 1 1 1 i

Figure 1 : Image de visages dans différentes conditions

Les premiers travaux dans ce domaine ont vu U"application de la méthode PCA sur des vues
frontale, et de profil (a 45°) d’images infrarouges a longueur d’onde moyenne (MWIR)
[Cutler1996]. Il s’en est suivi d’autres travaux avec la méme méthode utilisant d’autres images
infrarouges du type "LWIR", spectre a ondes longues, [Socolinsky et al 2001, 2002, 2003 et
Selinger et al. 2002], ou les tests ont porté sur différentes situations touchant les cas du port de
lunettes, différentes expressions du visage et variation de U'illumination. Certaines applications
ont méme consisté a transformé les images "LWIR" en données représentant la température
interne de la peau pour s’assurer de son indépendance de la température ambiante [ Wu et al.,
2005]. D’autres types d’images infrarouges dont le spectre est composé d’ondes courtes "SWIR"
ou encore de spectre proche de Uinfrarouge "NIR", respectivement dans les travaux [Kang et al
2006 et Li et al., 2006, 2006a], ont également été utilisées, pour tester la méthode PCA
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La méthode globale LDA connue aussi sous le nom de "Fisherfaces" est considérée dans certaines
études comme étant la plus performante avec des images du type "LWIR" et & spectre visible.
Cette méme méthode appliquée aux images du type " NIR" dans [Zou et al., 2005, 2006] n’a
montré de meilleurs résultats que pour des images avec un éclairage ambiant, notamment avec
des classifieurs du type ‘support Vecteur Machine (SVM)’ et réseau de neurones (NN). Pour ce
méme type d’'images des travaux [Li et al., 2006, 2006a] ont été accomplis pour combiner la
méthode en question avec les caractéristiques basées sur le "Linear Binary Pattern LBP ", et ont
donné de bonnes performances.

La méthode statistique ICA a également été appliquée par Sokolinsky, cité plus haut, sur des
images "LWIR" et a montré des performances assez proches de ceux avec la méthode LDA.

Dans les approches locales des travaux [Friedrich et al., 2002] se sont basés sur le template
maching et le calcul de distances appliquées a des images thermiques du type "LWIR".ces travaux
ont montré clairement que la reconnaissance faciale appliquée aux images a spectre infrarouge
permet d’obtenir de bons résultats en dépit des changements d’orientation de la téte, ou
’expression du visage.

Les études comparatives menées utilisant des images visibles et autres du type "LWIR" [Heo et
al., 2003a], grace a un logiciel (Facelt) qui calcule les distances entre les caractéristiques des
visages (yeux, bouche, nez,..etc) ont prouvé qu'avec des images thermiques les performances
peuvent surpasser les résultats avec des images visibles notamment en [’absence de lunettes sur
ces visages. D’autres études du méme auteur proposaient l’utilisation de filtres de corrélation
pour améliorer la reconnaissance sur ce méme type d’images.

Devant l'importance d’information que peut contenir l’image infrarouge, les investigations ont
été poussées jusqu’a utiliser celles a spectre proche de Uinfrarouge (NIR) [Pan et al., 2003] pour
I'étude du tissu de trés petites surfaces du visage. Soutenue par l’idée que l’aspect du tissu
humain de ces petites surface est non seulement différent d’une personne a une autre mais aussi
il reste invariant a travers le temps et quelque soit l'orientation ou U'expression du visage.
l"expérience menée sur des images "NIR" a spectre entre 0.7 et 1.0 micron a, pourtant, montré
une nette dégradation des performances quand ces conditions venaient & étre changées.

Les images thermiques ont continué a étre exploitées pour en tirer les caractéristiques les plus
spécifiques a chaque visage. On note U’extraction d’information physiologique représentant le
réseau de vaisseaux sanguins sous la peau supposée propre a chaque visage [Pavlidis et al.,
2006, Buddharaju et al., 2005, 2006, 2007, 2007a] sur des images a spectre de moyenne
longueur d’onde "MWIR) ou la décomposition des images du type "LWIR" [Srivastava et al., 2001,
Buddharaju et al., 2004] en utilisant les filtres de Gabor et dont les résultats ont été comparés
et jugés meilleurs que ceux obtenus en appliquant les méthodes PCA et ICA
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lll. APERCU SUR LA BIOMETRIE

[1l.1. INTRODUCTION

En matiére de sécurité, ['expérience a montré que la biométrie a permis d’aller vers une
plus grande maitrise et efficacité des differents contrdles et surveillances effectues au niveaux
des institutions et organisations.

Cette technologie est le domaine qui traite de ["analyse automatique des informations relatives
aux caractéristiques physiques et/ou comportementales de l'individu & des fins d’identification,
vérification, authentification. Ses principaux atouts résident dans le fait que les
caractéristiques, sur lesquelles se base cette technique, et notamment celles physiologiques
sont universels, mesurables, uniques, permanentes, performantes et difficiles voire impossible
d’étre falsifiables ou reproductibles.

Parmi ces caractéristiques, on note les technologies utilisant la signature, la démarche, les
empreintes digitales, liris, la voix, la main et le visage qui fait l’objet de la présente étude.

Outre les avantages connus aux systémes biométriques, une qualité encore plus propre aux
systémes basés sur la reconnaissance faciale mérite d’'étre citée. En effet ce type de
technologie, n’exige pas forcément la coopération des individus du genre : mettre le doigt ou la
main sur un dispositif spécifique ou parler dans un microphone. En effet, la caméra n’a qu’a
capter une image de la personne présente dans son champ de vision

l1.2. TECHNIQUES BIOMETRIQUES

Deux grandes catégories de technologies biométriques sont a citer

ll.2.1. Les techniques d'analyse du comportement

Comme son nom l’indique, la technologie utilisant U'analyse du comportement se base, en
fait sur la maniére de faire de l’individu, telle que l’analyse de la dynamique de la signature
(vitesse de déplacement du stylo, les accélérations, la pression exercée, l’inclinaison,..) ou avec
d’autres outils tel que la facon d’utiliser un clavier d’ordinateur (la pression exercée et la
vitesse de frappe).

ll.2.2. Les techniques d'analyse de la morphologie humaine

Dans cette catégorie, les propriétés physiologiques de ’individu sont utilisées. Il peut étre
procédé dans ces cas a l'analyse des empreintes digitales, forme de la main, trait de visage,
dessin du réseau veineux de l'ceil et la voix. L’avantage de ces éléments est que non seulement
ils ne subissent pas les effets de ’environnement tel que le stress comparé aux éléments
comportementaux mais aussi ne changent pas durant la vie d’un individu
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i.3. MODALITES DES SYSTEMES BIOMETRIQUES

1.3.1. Définition

Un systéme biométrique est essentiellement un systéme de reconnaissance de formes qui
fonctionne par U'acquisition de données biométriques d’un individu, dont il extrait un ensemble
de caractéristiques, et les compare a leurs équivalents dans la base de données créée
auparavant.

Selon le besoin, la complexité et les informations & manipuler, un systéme biométrique peut
fonctionner en mode de vérification ou mode d'identification

lll.3.2. La vérification ou authentification

Consiste a vérifier que la personne qui se présente est bien la personne qu’elle prétend
étre. Pour cela, la personne donne son identité et fournit un échantillon biométrique. Cet
échantillon est comparé avec un échantillon biométrique, fourni antérieurement et propre a
cette personne. 5i les deux cchantillons coincident, avec une marge d’erreur prédéfinie, la
personne est authentifiee. Cette démarche obéit au schéma de la figure 2.a, qui consiste donc a
répondre a la question : « Suis-je bien Mr. X ? ».

L'action correspond a la vérification du mot de passe dans un systéme login/ password. Aprés
sétre identifié, on s'authentifie par un mot de passe que le systéme compare a celui qu'il
possede dans sa base de références.

H1.3.3. L'identification

Contrairement & la vaerification le processus didentification consiste a comparer la
caractéristique en question, souvent appelée modéle de lutilisateur avec les modéles
équivalents de tous les utilisateurs, déja stockés dans une base de données. Il procéde ainsi a
plusieurs comparaisons. Lutilisateur inconnu est identifié comme lutilisateur ayant la
caractéristique biométrique ou le modéle qui ressemble le plus, selon un critére donné, au
modele dentrée. Notons que le systéme est capable de fournir lidentité dun utilisateur
uniquement s’il a déja un modeéle stocké dans la base de données.

Cette modalité consiste a déterminer {’identité de la personne qui se présente en recherchant
Uéchantillon biométrique fourni par cette personne avec une liste d’échantillons. Il s’agit de la
réponse a la question « Qui suis-je ? » ; La figure 2.b présente le schéma de I’identification.

L'action est la méme que lorsque l'on renseigne son login dans un systéme login/password. Le
systéme va rechercher les informations concernant ce login dans sa base de références.,

Précécent échantilon Bangue de données

M X?

(@) (b)

Figure 2 : schémas de ’identification et de [’authentification
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De maniére générale, les systémes biométriques obéissent au méme schéma de fonctionnement
pour mettre a exécution l'une ou lautre modalité. Ainsi, qu’il s’agisse d’un processus de
vérification ou identification, le systéme doit procéder avant toute chose a l’enregistrement
des caractéristiques des utilisateurs dans la base de données pour pouvoir utiliser ces
informations lors de ’identification/Vérification

lll.4. LA RECONNAISSANCE FACIALE EN BIOMETRIE

lll.4.1. Propriétés

Les empreintes digitales sont les caractéristiques biométriques les plus communément
utilisées dans la reconnaissance des individus. D'autres études ont démontré que l’iris est la
caractéristique la plus fiable car la texture de liris reste stable au cours de la vie. Bien que
maitrisées et performantes ces techniques présentent l’inconvénient d’étre intrusives voire
génante pour les cas ou il faudrait, par exemple, placer son ceil devant un quelconque dispositif.

Ainsi, dans ce vaste domaine de la biométrie qui a connu un grand essor depuis quelques années,
et U’éventail des applications, la reconnaissance faciale s’est avérée un moyen efficace et trés
intéressant étant donné les propriétés suivantes :

Décide si la personne est autorisée ou non.

» Ne nécessite aucun dispositif a toucher, elle est non invasive et dans beaucoup de
situations, elle ne nécessite pas la coopération des personnes a identifier,

> Préserve la possibilité d’intervention du contrdleur qui pourrait détecter une fausse
identification en affichant l’image candidate et l’image reconnue, C’est un outil de
décision,

> Présente moins de sources d’erreur due a sa faible sensibilité aux facteurs influant tels

que les poussieres ;

> Peut étre gérée comme fonction a part dans un systéme assurant d’autres taches. La
partie acquisition peut acquérir des informations d’autres évenements,

> Peut garder la trace d’images acquises, mettant a jour un historique pouvant étre utile a
différents objectifs,

Relativement complexe, la reconnaissance faciale est étudiée et adoptée pour ces nombreux
avantages comparée a d’autres techniques biométriques

lll.4.2. Importantes considérations en reconnaissance faciale

Le type, le contenu et la qualité des images sur lesquelles se base un systéeme de
reconnaissance faciale sont des éléments déterminants en termes de performance du systeme.
En effet ces images présentent des caractéristiques utiles et indispensables pour leur
exploitation mais qui dépendent de :

a. Type de I’image

L’apparence d’un visage dans une image dépend de l'illumination de la scene lors de
[’acquisition de l’image. Le changement de l’apparence peut dans certains cas se révéler plus




Apergu sur la Biométrie 16

critique que la différence physique entre les individus au point d’aboutir & une mauvaise
classification.

Figure 3.a: Images a spectre visible. Effet de I’illumination

Cette dépendance qui est considérable pour les images a spectre visible diminue
significativement avec U'usage d’image a spectre proche de ’infrarouge « Near Infrared » pour
ne plus avoir d’influence avec les images infrarouges du type SWIR, MWIR et LWIR et thermiques

Figure 3.b : Exemple d’image thermique a gauche
dans Iobscurité totale, a droite dans la lumiére

b. Détection du visage dans |'image

La reconnaissance/identification faciale dépend de la possibilité de localisation du visage
dans 'image ou sa détection qui doit étre efficace, car cette étape est indispensable comme
premier traitement.

Une multitude d’approches ont été retenue pour prendre en charge cette premiere tache du
systéme de reconnaissance ; telles que :

L’Approches basées sur U’apparence appliquant des techniques d’apprentissage automatique et
faisant de la détection méme une tache de classification,

Les approches basées sur les connaissances acquises s’intéressant aux parties caractéristiques du
visage comme le nez, la bouche et les yeux et qui permettent la détection du contour du visage,

Méthodes basées sur les caractéristiques du visage recherchant avant tout l’axe des yeux pour
servir comme longueur de référence,

Ou d’autres approches telles que Les approches basées sur le «Template-matching», celles
basées sur des caractéristiques invariantes ou encore les méthodes basées sur ’analyse de la
couleur de la peau.
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Par ailleurs, toutes les méthodes développées sont a ce jour fortement liées a |’environnement
et les conditions dans lesquelles est réalisée |'acquisition de l'image. Cet aspect demeure ainsi
une contrainte non négligeable notamment dans un soucis d’automatisation de cette tache dans
le systéme de reconnaissance.

Néanmoins, cette phase de détection du visage, est estimée dans certaines études [M-H. Yang et
al., 2002] comme suffisamment efficace lorsqu’a partir de limage, la méthode permet
’extraction d’une portion ne dépassant pas 20% de la taille réelle de 'image et représentant
les yeux, le nez et la bouche.

c. Posture et expression faciales :

L’orientation du visage sur l’image (frontale, profil,..) ou ses différentes expressions sont
des éléments importants en reconnaissance faciale car ils peuvent diminuer de maniére trés
significative la performance du systéme. Devant cette contrainte majeure l'idée prédominante
est celle gui consisle a rechercher des Lraits faciaux tels que ceux des yeux qui ne changent pas
avec l'expression ou peu avec l’orientation et permettraient quand méme la distinction entre
individus. Les études menées [Friedrich et al., 2002] ont montrée que les taux de reconnaissance
sont améliorés avec l’application des méthodes locales qui s’avérent les mieux adaptées
spécifiquement avec ce type de contrainte.

d. Autres Facteurs influents en reconnaissance faciale

La présence des composants structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les
lunettes peut cacher certaines caractéristiques du visage. La forme, la couleur, ou la taille du
visdge pouttdlenl s'en Louver modIfés. Paiml ces ubslacles le puil de lunielles gui cacherail
une partie a caractéristique essentielle, que sont les yeux de l'individu, degraderait
considérablement les performances d’un systéme de reconnaissance. Cette contrainte a méme
fait l’objet d’études a part ol il a été confirmé que U'erreur sur la location des yeux est plus
importante avec des images infrarouge. Pour diminuer Uinfluence de cette situation sur le taux
global de réussite, il a été procédé au remplacement des zones des lunettes, une fois détectées,
par la portion d’image qui y correspondrait et qui résulte de la moyenne des mémes régions
appartenant a d’autres images. Cette fagon de faire a amélioré sensiblement les taux de
réussite [Siddiqui et al., 2004 ; Kong et al., 20071,

Figure 4 : Exemple de lunettes
détectés et leur remplacement.

1.4.3. Analyse de la performance des systémes de reconnaissance

La précision, |’efficacité et le volume de données sont autant de critéres qui sont utilises
pour l’évaluation des systémes de reconnaissance. Etant donné que les systémes peuvent
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fonctionner selon les modes différents d’identification ou de vérification (c.f. chap. W1.3),
différents outils sont utilisés pour la mesure de leurs précisions.

a. Evaluation de I’identification

Avec ce mode de-fonctionnement, le taux d’identification est la mesure la plus couramment
utilisée. Il peut y avoir des situations ol ce taux n’est pas suffisant pour ’évaluation. En cas
d’erreur, par exemple, il peut étre utile de savoir si le bon choix se trouve dans les N premiers.
Le score cumulé ‘cumulative match score’ est alors tracé. il représente la probabilité que le bon
choix se trouve parmi les N premiers.

b. Evaluation de la vérification/authentification

Dans la vérification ou authentification, il s’agit d’opter pour Uune des deux alternatives :
lidentité de Uutilisateur correspond & lidentité proclamée ou recherchée ou elle ne correspond
pas. La décision se base donc sur un seuil prédéfini.

L'estimation de ce seuil constitue la plus grande difficulté de ces techniques et elle peut
engendrer deux types d'erreurs, souvent prises comme mesures de performances pour ces
techniques d'authentification. Le systéme peut ainsi étre amene a rejeter un utilisateur légitime
et dans ce premier cas on parle de faux rejet ‘False Rejection’ et a accepter un imposteur et on
parle dans ce second cas de fausse acceptation ‘False Acceptance’. Ces indicateurs sont mesurés
par les taux respectifs ‘False Rejection Rate ou FRR’ et ‘False Acceptance Rate ou FAR’.

Uns systéme idéal est donc le systéme avec FAR=FRR=0. Quand FR augmente, FA diminue et vice
versa (figure 5). Par exemple, si l'accés est donné a tout le monde, FR=0 signifiant que FA=1. Par
contre, un acces refusé a tout le monde correspond & FR=1, mais entraine un FA=0.

Il existe bien des situations ol I’'un des indicateurs est favorisé par rapport a ’autre :

Dans une application de diagnostic, par exemple, accepter un FA élevé minimiserait les risques
d’erreurs en évitant qu’un probléme potentiel soit négligé, alors que dans les applications de
surveillance ou d’acces un FR élevé maximiserait la sécurité. Cependant, le choix du seuil est
géneralement ajusté sur la base du compromis recherché entre les valeurs des deux indicateurs
FRR et FAR qui doivent étre prédéfinis.

-
-~
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(@) Indicateurs FR et FA (b) Courbe CMC
Figure 5 : Mesure de performance
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IV. IMAGERIE INFRAROUGE &
THERMOGRAPHIE

IV.1. DEFINITION

La thermographie infrarouge (TIR) est la science de lacquisition et de lanalyse
dinfarmatinns relatives A nne sréne therminque dans un domaine spectral de 'infrarauge, en
moyen de dispositif d'imagerie thermique a distance.

IV.2., DOMAINE D’APPLICATION

Depuls son apparilion, Uusage de la Thermogiaplie s'esl beducoup develuppes dau vu de
nombre d'applications commerciales et industrielles mises au point durant les derniéres
décennies.

Des avions de combat en ont été équipés pour retrouver des individus ou localiser des zones
d’intérét, en maintenance elle est utilisée pour la détection de la surchauffe des contacts dans
les lignes de puissance, en batiments elle est utilisée pour "amélioration de 'isolation et de
efficacité des installations de climatisation. Cette filiére trouve, également, plein
d’applications dans le domaine médical et vétérinaire pour |’établissement de diagnostics ainsi
que dans la sécurité au niveau des aéroports et les administrations officielles.

Ses avantages sont multiples :

> Elle permet de visualiser des images pour [’appréciation de la température de larges
espaces,

> Elle est capable de capter en temps réel des objets qui sont a |'état dynamique,

Elle permet de déceler la détérioration de composant avant leur panne,

> Elle peut étre utilisée pour la mesure et le contrdle d’espaces inaccessibles et/ou

A4

dangereux comparé a l'usage d’autres méthodes,
> Elle peut étre utilisée pour le contrdle de différents matériaux,
Elle permet la visualisation et la détection d’objets dans des espaces obscurs,

Y

» (C’est une méthode non destructive.
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Figure 6: Visualisation d’une scéne par caméra thermique

IV.3. ELEMENTS DE THERMOGRAPHIE
IV.3.1. Le Rayonnement infrarouge

Tous les objets peuvent émettre un rayonnement infrarouge dont le spectre est composé de
différentes longueurs d’ondes. Cependant les capteurs sont concus pour collecter ce
rayonnement dans une bande bien précise. il en résulte la subdivision de la bande infrarouge en
3 section : IR-A dans Uintervalle 700 nm-1400 nm (0.7 pm - 1.4um), IR-B & 1400 nm-3000 nm (1.4
pm - 3 pm) et IR-C & 3000 nm-1 mm (3 pm - 1000 pm).

Ces bandes de spectre sont (Tableau 1) :

> Proche de linfrarouge ‘Near-infrared’ (NIR, IR-A DIN): 0.7-1.0 pm, utilisée dans
applications telles que les fibres optiques pour ses pertes minimes de signal, et
également dans les caméras a vision nocturne

» Ondes infrarouges courtes (SWIR, IR-B DIN): 1-3 pym pour les longues distances en
télécommunication,

> Ondes infrarouges moyenne (MWIR, IR-C DIN) infrarouge intermédiaires (lIR): entre 3-5
pm. Utilisées dans des la technologie de guidage des missiles,

» Ondes infrarouge longues (LWIR, IR-C DIN): entre 8-14 pm. Elles représentent la zone de
l'imagerie thermique a partir de laquelle les capteurs peuvent fournir une image
compléte de la scéne qui refléte uniquement sur les émissions thermiques de ’objet sans
aucune source externe d’illumination. La technologie FLIR Systems utilise cette bande,
appelée parfois longues ondes infrarouges
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> Ondes infrarouges trés longues (VLWIR): entre 14 - 1000 pm.
Les ondes du type ‘NIR’ et “SWIR’ sont parfois "infrarouges réfléchies " tandis que ‘MWIR’
et ‘LWIR’ sont considérées comme étant Uinfrarouge thermique.

‘Spectrum ‘Wavelength range (micro meter)
Visible spectrum 0.4-0.7 ym
Near Infrared (NIR) 0.7-1.0 um
Short-wave Infrared (SWIR) 1-3pum
Mid-wave Infré;e;d (MWIR) 3 -5um
Long-wave Infrared (LWIR) 8- 14 pm
Very Long-wave Infrared (VLWIR) > 14 ym

Tableau 1 : Niveaux des longueurs d’ondes des différents spectres (Miller, 1994).

na 09
TR Vieilble i
e
Ultraviolet ™, ~ Infrarouge
; - ! s ——
| | | 4 I
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| | H | :[ i - P |
10 nm 0,1 um 1_un|q 10um 100 um 0,1cm 1cm
2pum ~15um
\\
~ Bande spectrale classique
/ en thermographie infrarouge

Bande spectrale en thermographie

Figure 7 : Répartition du spectre lumineux

IV.3.2. Corps noir et loi de Planck

On montre qu’a Uintérieur d’une cavité fermée et isotherme régne un champ de luminance
isotrope indépendant de la nature, de Uétat de surface et de la forme des parois et qui n’est
fonction que de la longueur d’onde et de la température. C’est la premiére loi de Kirchhoff.

On montre également que cette luminance est celle du corps noir, défini comme un corps idéal
absorbant U'intégralité des rayonnements qui lui parviennent. La luminance directionnelle du
corps noir est la méme dans toutes les directions.

Planck a calculé, en 1900, la luminance énergétique spectrique du corps noir a température T,
’exposant (°) s’appliquant au corps noir. Cette loi est & la base méme de la possibilité et de la
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pertinence de la mesure des températures par rayonnement. Elle est explicitée sous la forme

des courbes de Planck (figure 8).

Cl _ Cl.l_s . N R
L (T = o (enW.m™3.sr™)

ou
¢ AT5.1076

; o -2 -1 -1
Ly{T) = exp@esAT)=T] * (enW.m™%.sr . pm™)

avec L(m) : longueur d’onde,
T (K) : Température,
¢ = 3,741.832x107 W.m’, 1re constante de rayonnement (NF X 02-206),

[ 8

—1I

l‘_

s | Lim te du spectra visibla

L [Re ] ] |

) 5 o

" Al - Lui de deplacernivnt de Wien

T Acs - =

z 1

=

= s,

3 0 =

| | "3 000 -

= : 4 Mo
£ ' 000

=S E 50

3 i ?‘33 -

10— 100 4—
: mly's' s
'5: R — - BN
T[S S e

a 2 4 =] 8 o 1

L

14 16 18 20
Longuourd’onde {um)

Figure 8 - Courbes de Planck

IV.3.3. Corps réel

(IV.1)

(Iv.2)

Il est démontré que lorsqu’un flux de rayonnement ®, en provenance d’une source, est recu
par un corps, ce flux est partagé entre une partie ®p qui est réfléchie sur le corps, la ou les
directions de réflexion n’étant pas considérée(s) a ce stade. Une autre partie ®a est absorbée

par ce corps et une derniére partie @t est transmise au travers de ce corps.

£ & i ‘1’!

& /
SOUrCe wmmmmme- | [

Corps réel

1 ]Jr {

Figure 9: Bilan radiatif
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La loi de conservation de ’énergie implique : @ = ®p + ®a + @t ol (comme définis dans la
norme NF X 02-206)

®p /P =p estle facteur de réflexion ou réflectance
@uo/ @=a est le facteur d’absorption ou absorptance
®t /D=1 estlefacteur de transmission ou transmittance,

D’ol : l=p4a+rt (IV.3)

Cette equation (IV.3) est valable a une longueur d’onde donnée. Elle peut s’étendre a une bande
spectrale, si les facteurs sont spectralement constants. Elle est également valable pour une
direction d’incidence donnée. Les facteurs sont donc & la fois spectraux et directionnels.

En absorbant le flux ®@a, le corps s’échauffe. Le flux qu’il émettrait est fonction de sa
température. A 'équilibre, le corps émet un Mux @e éyal au Mux dbsuibé du. Alnsl
Pu—MPx, at: o —=x (IV.1)

avec & : émissivité (Telle que définie dans la norme NF X 02-206).

C’est la seconde loi de Kirchhoff, qui est établie a partir de la premiére loi pour un corps réel
place a Uintérieur d’une cavité isotherme ; sa formulation exacte est : a’(A, T) = £’(A, T)

On s’interesse dans ce domaine principalement aux corps opaques pour lesquels ona t = 0.
D'ott: 1=¢+p
Le corps noir est un cas particulier des corps opaques. Le corps noir est un corps idéal qui

absorbe intégralement tous les rayonnements qui lui parviennent. Son facteur de réflexion est
nul. Et ainsi, €=1.

Le miroir parfait est également un cas particulier. Il réfléchit intégralement tous les
rayonnements qui lui parviennent. Ainsi, p = 1. pour le miroir parfait.

Entre le corps noir et le miroir, il y a toutes les possibilités de corps opaques tels que € + p = 1.

Lors de la mesure de température par la mesure du flux émis, |’émissivité du corps observé doit
étre prise en compte. C’est une grandeur d’influence (définie dans la norme NF X 07-001). Elle
varie avec la nature des matériaux, les états de surfaces, la longueur d’onde et l’angle
d’observation. Des tableaux de valeurs de l’émissivité sont établis & cet effet (annexe 3).
L’émissivité établie pour le corps humain est évaluée a : 0,98.

IV.4. SYSTEME DE THERMOGRAPHIE

La caméra thermique est un radiométre a balayage spatial qu’il soit mécanique ou
électronique. Ce n’est donc pas le simple récepteur qu’est [’imageur thermique.
Appliqué aux mesures des températures, le systéme de thermographie est composé d’une
caméra thermique et d’une station intégrant un ensemble de fonctions assurant la transcription
en température, ’analyse, le traitement et |’enregistrement des données. Le systéme peut étre

concentré en un seul dispositif.
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Les compétences demandées aux appareils et les techniques mises en ceuvre différent fortement
selon les applications. Désormais, |’abondance des technologies et des appareillages trés divers
autorise un choix adapté au cas par cas. Mais ce choix est plus complexe : le risque est fort
d’imaginer que tous les appareillages sont identiques, parce qu’ils sont sous la méme
désignation d’appareils de thermographie. Penser qu’un seul appareil réunirait toutes les
performances pour toutes les applications est une illusion.

La méthode de mesure (détection et quantification) de flux de rayonnement et, a fortiori, de la
température de la matiére qui émet ce flux, est une méthode de mesure directe : la valeur
d’une grandeur caractéristique de ’élément-détecteur de la caméra est une fonction de la
valeur du flux que recoit cet élément ; la température du corps observé en est déduite par

calcul.

Les cameras thermiques spécialisées sont dotées de capteurs spécifiques. Les plus récentes ont
une résolution bien en au dessous de celles des caméras optiques. Bien que leurs colits ont
baissé, elles restent bien plus onéreuses que les cameras visibles. Les modéles les plus

performants connaissent certaines restrictions a la vente et a I’export.

ThermoVision A40 (FLIR Systems) ThermoVision ‘Model 661’ (FLIRSystems

Figure 10 : Exemple de systéme de Thermographie
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V. LA RECONNAISSANCE FACIALE

V.1. PROCESSUS UE KECONNAISSANCE FACIALE :

Un systéme de reconnaissance de visages est un systéme d’identification et de vérification
d’individus, qui permet de vérifier si une personne appartient a la base de données du systéme,
et de ’identifier si nécessaire.

Quand une personne est enrdlée dans un systeme de reconnaissance des visages, une caméra
prend une série d’images de son visage qui seront ensuite transformées en un code holistique

uniyue, dais la pliase de vérification le systama darde a1 In personne oqt aurorisé ou pas,
Les systémes de reconnaissance se basent de maniére générale sur trois étapes essentielles :
» détection du visage dans "image,
» extraction et normalisation des caractéristiques du visage
> Identification et/ou veérification,

Certaines techniques de traitements appliquées peuvent concerner plusieurs étapes. Par
exemple, U'extraction des caractéristiques faciales (yeux, nez, bouche) est utilisée aussi bien

pour la détection que pour l'identification de visages.

Par ailleurs, les étapes de détection de visage et d'extraction de caractéristiques peuvent étre
exécutées simultanément. Cela dépend notamment de la nature de l'application, de la taille de
la base d‘apprentissage, et des conditions de prise de vue (bruit, occultation, etc.). Enfin, les
techniques de traitement utilisées dans chaque étape sont tres critiques pour les applications
biométriques, et doivent, par conséquent, &tre optimisées pour améliorer les performances du

systéme global.
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tigure 11 : Schema de principe de
Systéme de Reconnaissance facial

V.1.1. Prétraitement

Dans le processus de reconnaissance, le prétraitement de l’image est un préalable aussi
important que la détection du visage afin de permettre une bonne performance et ce, grace a la
manipulation d’images identiques, a la méme échelle et de méme format. Cette phase, appelée
aussi phase de normalisation, vise a ramener toutes les images extraites des images brutes a un
format prédéfini.

Il est d’usage, dans les systémes de reconnaissance, de procéder a des corrections des images
acquises et selon deux processus de normalisation différents.

Le processus de normalisation géométrique traite de la taille du visage qui dépend de la distance
de Uindividu du systéme d’acquisition, du recentrage du visage dans ’image et de |’élimination
des zones non informatives,

Le processus de normalisation photométrique, quant a lui, vise la réduction voire l’élimination
des effets de Uillumination dans l’image et dont la méthode de |’égalisation d’histogramme est
la plus répandue.

Cette méthode permet la répartition de maniére uniforme des niveaux de gris pour améliorer le
contraste dans l'image. En d’autres termes elle permet de tendre vers un méme nombre de
pixels chacun des niveaux de gris présents sur l"histogramme.
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V.1.2, Etape d’apprentissage

Selon les méthodes utilisées globales ou locales ou les deux, |’étape d’apprentissage (Figure
12) se base sur des images d’apprentissage choisies parmi toutes celles déja traitées. Toutes les
images sont chargées dans une matrice de données qui permet I’établissement d’une matrice de
projection. Les données sont par la suite projetées sur I’espace de plus petite dimension qui est
celui des caractéristiques faciales. La matrice projetée devient alors la nouvelle matrice de
référence et est préte pour a étre utilisée dans la classification.

Créalivt Malrice de projection
a partir de X

Projection des données sur fespaceg
réduit des caractéristiques ¢

a

.~ Espace des caractéristiques

Figure 12: Schéma de I’étape d’apprentissage

V.1.3. Etape de test

L’étape de test (figure 13) est étroitement lide a l’étape d’apprentissage dans la mesure ol
elle lui sert de référence dans la phase d’identification. Ainsi Les images de test subissent les
mémes transformations que celles ayant servies a Uapprentissage. De maniére similaire, ces
données de test sont chargées dans une matrice unique et projetées sur U’espace réduit des
caractéristiques.

La classification de ces images test se base sur la plus petite distance qui exprime le degré de
similarité de chacune d’elles avec celles retenues dans ’étape d’apprentissage.

F
J'& i g*

J e La plus petite
~ Espace des caractéristiques €82 .~ distance

s

{
Décision: ' Classe C, |

Figure 13 : Schéma de I’étape de test
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L’idée principale consiste a exprimer les M images d’apprentissage selon une base de vecteurs
orthogonaux particuliers, contenant des informations indépendantes d’un vecteur a l'autre. Ces
nouvelles données sont donc exprimées d’une maniére plus appropriée a la reconnaissance du
visage.

L’information caractéristique du visage est extraite de l'image, pour étre encodée aussi
efficacement que possible et comparée a une base de données de modéles encodés de la méme
maniére.

Une image |; (m, n) est transformée en vecteur I; (mxn, 1) dans un espace vectoriel de grande
dimension (N = mxn), par concaténation des colonnes. Il en résulte une unique matrice d’images
I, ol chaque colonne représente une image [;:

ay byoozy
a, b, Z i
=1 . ) ;
alm blm Zlm
ann) bnﬂi v znm

L’image moyenne est calculée a partir de la matrice représentative de toutes les images et qui
est considérée comme leur centre de gravité

p=—3H T (V1)
Les données sont ajustées par rapport a cette image moyenne par :
d=Ti—¥ , aveci=i,M (VL.2)
La matrice de covariance est ensuite calculée. C’est la matrice de moments d’ordre 2,
C=YM &, 0f = AAT , A =[D,D; ... Dy ] (V1.3)

L’étape suivante consiste a calculer les vecteurs propres et les valeurs propres de cette matrice
de covariance C (NxN). Elle est de Uordre de la résolution d’une image et son calcul n’est pas
aisé.

A titre illustratif, pour 50 images de résolution 180x200, il est plus facile de manipuler une
matrice de 50x50 au lieu 36000x36000, en d’autre terme opter pour une matrice de Uordre du
nombre d’image au lieu du nombre de pixels, de la maniére suivante :

Si les e;. sont les vecteurs propres de C = AAT, et les valeurs propres A
Ona: C.ei= Aiei (VI.4)
D’un autre cété L défini : L = AT.A , avec les vi vecteurs propres et pi valeurs propres, donc :
L.vi= HiVi (VI.5)

Soit : AT Avi= pivi (VL.6)
multiplié par A, donnera : AAT.Avi= AV
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Sachant que C = AAT, [’équation peut s’écrire C.(A.vi) = pi (A. vi) (VL.7)

La forme de |’équation ci-dessus montre que A.v; et p; seraient respectivement les vecteurs
propres et les valeurs propres de C, on peut écrire :

{Ej =Av;
A = i
Par conséquent, les valeurs propres de la grande matrice C sont obtenus en calculant tout
simplement les valeurs propres d’une plus petite matrice L telle que définie. Les vecteurs

propres quant a eux sont obtenus en multipliant les vecteurs propres de cette méme matrice L
par la matrice A.

VI.2.3. Réduction du nombre de vecteurs propres

Seul les vecteurs propres qui ensemble, porteralt U'information maxlimale de ld varldllon des
données sont conservés. Ces vecteurs correspondant aux plus grandes valeurs propres qui leurs
sont respectivement associés. La problématique pour cette méthode concerne le nombre de
vecteurs propres a choisir du fait qu’il n’existe pas de méthode exhaustive. Les études menées
se basent pour la plupart sur |’expérimentation et la recherche du nombre optimal de vecteurs a
conserver tenant compte de limpact sur le taux de reconnaissance, la qualité des images
reconstruites ainsi que le temps de calcul.

A partir des vecteurs propres choisis au nombre de k est défini un nouvel espace vectoriel appelé
espaces des visages (Face Space) E, .

Les représentations graphiques de ces vecteurs sont parfois qualifiées d’images fantémes vus
leurs aspects. Elles sont appelées ‘ Eigenfaces’.

Les images originales peuvent étre reconstituées par combinaison linéaire de ces vecteurs
propres.

Figure 15: Exemple d’images représentant les Eigenfaces

VI.2.4. Utilisation des Eigenfaces pour la classification

En utilisant ’espace vectoriel Ev, chaque image T est transformée sous formes de
composantes Eigenfaces de cet espace par une opération de projection vectorielle :

wr=er(l{—¥) , k=1, W (VI.8)
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Les vecteurs wx sont appelés poids et forment une matrice Qr = [w1 , w3 , ... ] qui décrit la
contribution de chaque Eigenface dans la représentation de I’image d’entrée. Cette matrice est
utilisée dans U’étape classification pour trouver quelle classe décrit le mieux [’image en entrée.

On décide qu’un visage est de la classe k lorsque € , défini dans la formule de calcul de la
distance euclidienne ci-dessous, est inférieur a un certain 8.

gr = |10 — Q? (V1.9)

avec () est le vecteur représentant la k™ classe,

VI.3. ANALYSE DISCRIMINANTE LINEAIRE LDA

VL.3.1. Principe

De nos jours la méthode la plus utilisée en reconnaissance faciale est l'analyse discriminante
linéaire ou \es discriminante linéaires de Fisher (FLD). La méthade cst étroitement liée a UACP,
du fait que les deux méthodes recherchent des combinaisons linéaires des variables qui
représentent au mieux les données.

Plus particulierement, la méthode LDA permet la réduction de la dimension des données en
préservant autant que se peut ’information discriminatoire entre les classes, par conséquent,
avec cette méthode, la direction optimale de projection est recherchée

M =
i ¥

) _

>

x,' X
(a) (b)

Figure 16 : Exemple de directions de projections avec : (a) PCA, (b) LDA.
(b) assure une meilleure séparation des données.

Ainsi, LDA est plutot connue pour sa maximisation de U'éparpillement inter-classe “the between-
class scatter matrix” et sa réduction au minimum de l'éparpillement intra-classe “the within-
class scatter matrix”. Cette distribution est réalisée par le groupement des vecteurs de poids de
la méme classe (faible distance entre ces vecteurs), et par la séparation des vecteurs de poids
de classes différentes (grande distance entre ces vecteurs).
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VI.3.2. LDA en reconnaissance faciale :’FisherFaces’

Dans cette méthode chaque classe correspond a un individu avec plusieurs images pour
chaque individu.

Les images de la base d’apprentissage sont traitées, normalisées et transformées en vecteurs [
et regroupées, par concaténation, dans une grande matrice d’images I .

Figure 17 : Exemple d’images organisées en vecteurs représentant
différentes classes

L’image moyenne W est calculée, ainsi que 'image moyenne Wc; de chaque classe.

Zk_l k (V1.10)

Chaque image 'k de chaque classe C; est recentrée par rapport a la moyenne. On obtient alors
une nouvelle image @i :

®; = I — Y (VI.11)
Des matrices d’éparpillement inter et intra classes sont calculées comme suit :

La Matrice d’éparpillement Intra classe (Sw)
=Xi=1 Zrkec = W) (T — We)” (VI.12)

La Matrice d’éparpillement Inter classe (Sb)
Sp = Ly (e, — W (W =)' (VI.13)

Avec : g, le nombre d’images dans la classe Ci
I : kieme €chantillon de la classe C;
Y : Moyenne de tous les échantillons

W : Moyenne de la classe C;
¢ : Nbre de classes (ou d’individu)
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L’objectif du calcul de ces matrices est leur utilisation dans le but de maximiser les distances
inter-classes (S;) tout en minimisant les distances intra-classes (Sy). Ce qui revient a retrouver
une matrice optimale de transformation W maximisant le critére d’optimisation de Fisher J(W),

exprimé comme suit
wrspw

](W) = m , (VI.14)
D W i l . W = WT.Sb.W =
onc W est optimal pour : opt = arg max (Ww.w) = [w1, wa,..., wm] (VI.15)
Ce probléme est ramené a un probléme de recherche des vecteurs propres de la matrice :
Sw Sp (VI.16)

Une fois W trouvé, le méme schéma que pour la méthode PCA concernant la projection des
images est appliqué.

Ainsi, la projection vectorielle d’une image apprise et réajustée par rapport a la moyenne @i est
définie par :
g(®;) = WT.o; (VI.17)

La phase de reconnaissance d’une image test Ot s’effectue en projetant Ot sur WT :
g(Py) = WL, (VI.18)

YI.4.3. Classitication

La classification consiste en une mesure de la distance entre les projections des images
apprises et test sur ’espace engendré par W'. En considérant, par exemple la distance
Euclidienne, on calcule la distance dtj :

de, = llg(®) —g(@ll ou (V1.19)

dy, = VXEo:(8(@) — g(P)))? (V1.20)

Finalement, une image test appartient a la classe dont la distance est minimale par rapport aux
distances avec les images des autres classes.

VI.4. LOCAL BINARY PATTERN

VI.4.1. Présentation

Comptant parmi les approches locales, la méthode LBP est en fait un opérateur de texture
trés efficace qui caractérise le pixel d’une image par rapport a ses voisins grace a un seuillage.
C’est une méthode considérée comme étant un outil complémentaire pour U'extraction des
caractéristiques, améliorant ainsi les résultats qui peuvent étre obtenus avec les filtres de Gabor
utilisés dans ce but.

L’approche la plus simple pour LBP a été présenté dans les travaux Ojala et al., 1994 ou était
présentait une version a deux niveaux de la méthode originale de Wang et He, 1990.

L’auteur soutenait que cette amélioration offre une moyen plus robuste pour décrire la texture
locale, tandis que d’autres Tan et Triggs, 2010 ont démontré que LBP dans sa version plus
généralisée appelée Local Ternary patterns (LTP) était plus discriminante et moins sensible au
bruit.
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V1.4.2. Principe de la méthode

Dans sa version la plus simplifiée, la méthode utilise un masque de 3x3 appelé ‘Texture
Spectrum’ qui s’intéresse au voisinage entourant un pixel central (Figure 18.a). Les valeurs des
pixels du voisinage sont seuillés avec la valeur du pixel central. Les valeurs des pixels qui sont en
dessous du seuil sont mises a 0 et a 1 dans le cas contraire (Figure 18.b), ce qui peut donner 28
combinaisons possibles.

Dans une seconde étape ces valeurs de pixels obtenues sont multipliées par une fonction
pondérée selon leur position ou coordonnées par rapport au centre (figure 18.c) et finalement
les valeurs des huit voisins sont sommeées (figure 18.d) pour avoir une valeur caractéristique de

ce voisinage.

Cette opération est appliquée a [’ensemble des pixels de I’image. A la fin de ce processus un
histogramme peut &tre établi et qui peut étre interprété comme étant I’empreinte de I’objet
analysé.

27 |

(a) (b) | @ )

Figure 18 : Méthode L BP - Application d’un masque carré 3x3

VI.4.3. Variantes de la méthode LBP
a. LBP généralisée
L’une des variante de cette méthode est sa généralisation par la prise en considération d’un

voisinage circulaire référence par (P,R) ou P est le nombre des pixels se trouvant sur ce cercle et
R est le rayon du cercle de voisinage.

Les coordonnées des pixels sont donc (X, Y.) et sont calculés par la formule :

Xp = Xc+Rcos2n/p ; Y, = Y.—Rcos2n/p (V1.21)

Quand les coordonnées des pixels ne coincident pas avec les positions entiéres leurs intensités
sont calculées par interpolation bilinéaire LBP(LBPp g).

Ainsi LBPP;R sont des données résultant des de comparaisons binaires des intensités des pixels
entre un pixel central et ses voisins. Notée : .

LBPpr(gc) = Xpoos(p —8.)2° (V1.22)

Ou g est Uintensité du pixel central dont les coordonnées sont (X, Y.) et g, (0,....P-1) est
Uintensite des P voisins . La fonction de seuillage s(x) est définie :

1six >0
S(x) = (VI1.23)
Osix >0
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Ainsi LPBp g offre la possibilité d’augmenter P et R. Cependant l'accroissement du nombre de
pixels voisins accroit la redondance de l'information et le temps de calcul alors que cette
possibilité n’aboutit pas forcement a une caracteristique plus discriminante.

b. Autres variantes de LBP

Tenant compte des possibilités d’agir sur le rayon et le nombre de pixels d’autres variantes
de LBP sont mises au point visant une meilleure une discrimination : ‘Elongated LBP (ELBP)
basées sur l'orientation dans le choix du voisinage, ou ‘Multi scale block LBP (MBLBP) ou le
calcul est plutdt basé sur une moyenne de block ou sous-régions au lieu des valeurs individuelles
des pixels, Liao et Chung, 2007.

D’autres variantes et schémas sont proposés tels que Completed LBP (CLBP) pour I’analyse de la
texture, qui tient compte du signe de la différence locale et procéde a des transformations
appropriées ‘local difference sign magnitude transform (LDSMT)’. et cela pour accroitre
Iefficacité de la méthode.

La méthode LBP est présentée dans ce mémoire pour en montrer la pertinence. Elle ne fait pas
I’objet d’expérimentation dans le cadre de ce meémoire.
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VII.APPLICATIONS & RESULTATS

VIl.1. INTRODUCTIOH

L’étude théorique a permis la prise de connaissance des méthodes utilisées en
reconnaissance faciale et la mise en évidence des contraintes telles que:

> Types d’images de Uindividu (selon la base d’images utilisées),
Choix de la technique a appliquer (les méthodes et leurs performances),
Choix des images servant a |’apprentissage,

Choix des distances servant a la classification, et

Y ¥V V V¥

Paramétrage des algorithmes (les données d’entrées des programmes déroulés).

Cette partie porte sur l'application des concepts et méthodologie exposés, en l’occurrence les
approches globales PCA et LDA sur des bases de données de différentes sources et avec 'usage
de plusieurs outils aprés leur adaptation. L’objectif étant ’évaluation des algorithmes de
reconnaissance de visages d’individus présents sur des images acquises en laboratoire par une
camera thermique,

VIl.2. ENVIRONNEMENT MATERIEL ET DE DEVELOPPEMENT

Vil.2.1. Systéme de thermographie

Dans le but d’acquérir des images thermiques (infrarouges) de visages d’individus, une
caméra dédiée a été exploitée. Il s’agit d’une caméra thermique ‘ThermoVision A40 M’ de
‘FLIRSystems’. Ce type de systéme est l'option idéale pour une camera fiable et non
encombrante en recherche et développement ainsi que pour des procédés industriels ne
nécessitant pas une résolution supérieure a 320x240 pixels. Cette camera peut étre pilotée par
son logiciel ‘ThermaCam Researcher’, et est reconnue par d’autres programmes tels que:
ThermoVision SDK ou ‘ThermoVision Labview Toolkit’.

Pouvant étre contrdlée par PC ou par son panneau de contréle, la caméra dispose de plusieurs
modes de communication et transfert de données (Ports E/S digital, Port E/S analogique, port
RS232 et FireWire : annexe 1).
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La connexion FireWire a été utilisée pour des considérations de vitesse d’acquisition et de
transfert de données .

1909813 (4/6)
1909954 (6/6)

1909528
Power

Figure 19 : Caméra thermique et connexion
FireWire

La caméra offre la possibilité d’acquérir des images infrarouges aux formals suivants : ‘FLIR
Public Format', ‘Matlab ', ‘BMP' el aulres formats particuliers :‘CSV: Comma Scparated Value’,
‘SAF: Standard Archive Format’

D’autres paramétres se réglent automatiquement grace au soft intégré a la camera. Par exemple
le champs de vision est connu pour une distance donnée (Table 18.21 Operator’s Manual p 158).

VIl.2.2. Environnement de développement

Disposant d’interpréteur de commandes, d’outils dédiés au traitement d’images et offrant
une grande puissance de calcul, l'environnement ‘Matlab’ représente une plate forme de choix
pour le développement d’applications telle que celle faisant l’objet de la présente étude.

La version , ‘R2013a (8.1.0.604) ; 32bits(win32), 2013’ est utilisée notamment les toolboxes
‘Image processing’ et ‘PhD-Tools’ .

La boite  outils ‘lmage Processing Toolbox’ propose, en effet, un ensemble de programme et
outils graphiques de référence pour le traitement, Uanalyse, la visualisation et le
développement d’algorithmes de traitement d’images.

La boite & outils PhD Tools : est une collection de scripts et fonctions Matlab dédiée a la
reconnaissance faciale et mise, par I'auteur a la disposition des développeurs travaillant dans ce
domaine.

La boite a outils ‘PhD Tools’ présente un ensemble de répertoires ou les méthodes et techniques
les plus populaires (PCA, LDA, KPCA, KFA,..), ainsi que d’autres programmes de démonstration
et d’évaluation sont implémentés ( classification, plots, features, utils,..etc) et peuvent étre
utilisés moyennant des modifications selon le besoin du programmeur. L’auteur a intégré comme
exemple d’images la base de données ORL qui est utilisée par les programmes fournis. D’autres
outils permettent le tracé de courbes de performance (ROC, EPC , et CMC).

D’autres outils Soft sont utilisés pour :

» Le traitement manuel des images en moyen de ‘Photolmpact XL de UleadSystems, Inc,
92-2003’;

» La configuration rapide de la camera en moyen ‘ThermaCam Researchers Ver. 2.9
FLIRSystems’ ;
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VIl.3. CREATION DE BASE D’IMAGES THERMIQUES

Vii.3.1. Acquisition des images

Pour acquérir et sauvegarder les images de visage d’individus, une interface graphique
(figure 20) a été élaborée sous Matlab. Elle permet:

> La prévisualisation de la scéne pour d’éventuels ajustements et réglages,

» L’activation du bouton ‘Enregistrer image’ permet d’acquérir une image de la scéne
en cours de prévisualisation, de lui attribuer un nom et de Uenregistrer en la
rajoutant a la base de données,

» L’activation du bouton ‘Voir Image’ permet de sélectionner I’image et la re-visualiser
pour s’assurer du bon déroulement de la séquence d’acquisition ou pour toute autre
vérification concernant la qualité de ’image.

3 Jm_Acquisition 9= ]
fidiee et -

[ y
L Freviousbeston | 'l Vou image }

| Ervegstrer mage

— — ————

Figure 20 : Interface graphique d’acquisition d'image

Partant de cette premiére présentation, Uinterface est appelée a étre améliorée en y ajoutant
d’autres fonctionnalités pour en faire une présentation globale de Uapplication de
reconnaissance faciale.

Vil.3.2. Conditions de I’acquisition et paramétrage de la caméra

Pour un fonctionnement optimal et une reproduction la plus fidéle possible de la scéne a
visionner, en d’autres termes pour disposer d’une base d’images de qualité et faciliter
l’identification ultérieure des individus, |’acquisition des images infrarouges est effectuée dans
un environnement contrdlé et avec le réglage d’un certain nombre de paramétres qui doivent
étre définis au préalable.

Dans le cadre de cette application, la contribution de volontaires a été mise a profit pour
collecter le plus d’images thermiques possibles.
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La caméra ‘ThermoVison A40’ a été employée pour Uacquisition de ces images dans les
conditions qui sont les suivantes :

» Travaux exécutés en salle éclairée normalement,

Figure 21 : Environnement matériel

¥ Fmissivité du corps humain prise a environ 0.98 ;

» Taux d’humidilé ;. 60% (La salle esl clinnalisee),
» Température atmosphérique : 20°

» Température réfléchie : 20° (par défaut)

» Distance Camera - Visage de ’individu : 1,8 m,

Assez loin pour couvrir la structure faciale entiére et pas trop loin pour ne pas perdre
lesg rararfériqﬁql,les Au visage

» Hauteur du centre de I’objectif de la camera a environ 1.2m,

> Avec a chaque fois et selon la taille de Uindividu, des ajustements en hauteur,
permettant d’avoir constamment |’objectif face au visage du sujet.

L’électronique de la camera permet une erreur relative jusqu’a 2%. Néanmoins, elle offre la
possibilité de limiter Uintervalle de mesure (figure ci-dessus). Par exemple pour le visage
humain, la plage de température serait limitée en 35,5 et 37,5 ou 38°C .

=] : e
Settings [t
I Analyss | Unts | Text Comment |
| . =
] imaze Scae | Object Paramaters |
1
1
| Limgs - : (- Linearty ——————
| 5 [ " Tempeaturz inear
i C Calcuated kmits " Camers insar
! % Fued imits ¢ Enhanced contrast
|
1
| ax: () E
i
i Mz 118 c Ao acus l

| Autopaletie

Figure 22 : Paramétres relatifs aux propriétés de I’objet et des conditions de I’environnement
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VIl.3.3. Composition de la base d’images créée

Inspirés des bases d’images existantes ‘ORL’ et dans le but de garantir au niveau des images
acquises, un minimum de variabilité & méme de mettre a U'épreuve les algorithmes mis au point,
le choix a été :

Pour 20 personnes, 15 images thermigues dont la taille est de: 320x240 pixels, 5 a 6Ko au
format jpg (85 a 87Ko au format Matlab) , ont été acquises pour chaque individu, selon les poses
frontales et de profil (30 & 45°), avec et sans port lunettes (pour [’occultation d’une partie du
visage) selon ’exemple présenté a la figure 23.

Figure 23: Echantillon des images thermiques Acquises
d’un individu (Base 1)

Dans un soucis d’intégration ultérieure de 'ensemble des modules de |’application, |’acquisition
des images est réalisée avec une application sous Matlab, les données sont donc au départ au
format Matlab

VIl.4. AUTRES BASE D’IMAGES

D’autres bases d’images existantes ont été utilisées pour comparer les résultats et evaluer
la base d’images créée, dont un échantillon est présenté a la figure 23.

L’exploitation de ces bases a consisté, avant tout, en un tri et sélection d’images dont la pose et
I’expression se rapprochant le plus possible des images thermiques de la base créée,

VIl.4.1. OTCBVS : Terravic Facial Infrared Database ‘Dataset 04’

Cette base de données (figure 24) est mise a disposition sur le Net pour le test et
I’évaluation des algorithmes de vision et pour montrer les avantages des images a spectres non
visible dans les applications réelles. La base renferme pour 20 individus un nombre trés
important d’images thermiques d’une taille de 320x240 pixels (vue frontale, de gauche, de
droite, en milieu clos, a ’extérieur, avec ou sans port de lunettes, chapeau, ..etc) présentant
un maximum de variations. Seuls les répertoires d’images de 17 sujets ont pu étre télécharges et
exploités. Pour chacun des 17 individus, 15 images par personnes ont été sélectionnees,
présentant les variations les plus proches possible que celles des images de la base d’images
thermiques créée localement.



Applications & Résultats 42

| ﬂﬂﬂﬂ

Figure 24: Echantillon de plusieurs individus de la base d’image
thermiques ‘Terravic’ (Base Il)

VIl.4.2. PolyU NIRFD

‘PolyU Near-Infrared Face Database’ (figure 25) est une base de données mise au point tout
comme les outils matériels employés a sa création par ‘Biometric Research Centre (UGC/CRC) de
’Université Polythechnique de Hong Kong. Sans objectif commercial, cette base de 335 sujets
avec la contribution d’un minimum de 100 images/individu a été mise a la disposition de la
communauté des chercheurs pour son exploitation a des fins de comparaison de Uefficacité des
différents algorithmes de reconnaissance faciale. La partie de la base collectée correspond a 55
répertoires (1 répertoire/personne) avec des images dont la taille est d’environ 768x576 pixels
(30 a 40Ko). Un nombre de 22 sujets avec 15 images pour chaque sujet, ne présentant pas
forcément les mémes variations que celles des images thermigues acquises ont été sélectionnés
pour le test des programmes.

Figure 25 : Echantillon des images Near Infrared (Base Ill)

VIl.4.3. La Base ORL

La base ORL (Fig.26) publiée sur le Net, en 1994 présente des images a spectre visible, de 40
personnes, a raison de 10 images (112 x 92 pixels) par individu, et avec différentes vues. Les
images présentent des variations selon les conditions d’éclairage, les expressions faciales
(expression neutre, sourire et yeux fermés) et des occultations partielles par les lunettes.
Toutes les images ont été collectées sur un fond foncé. Les poses de la téte présentent quelques
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variations en profondeur par rapport a la pose frontale. Cependant, ces variations ne portent
que sur certaines personnes et ne sont donc pas systématiques.

l Figure 26 : .Extrait de [a base ORL

VIL.5. FORMATAGE DES IMAGES DES BASES DE DONNEES

Tel que présentées, ci-dessus, et a l’exception des images de la base ORL, qui n’est citée ici
qu’a titre indicatif, les images des bases de données sont de dimensions conséquentes et avec
une taille et une localisation des visages trés variable d’une image a l'autre et d’une base a
Uautre,

Leur Tutinalage auluimatlyue par des programimes mis au point et basé sur des fonctions dans
‘Matlab’ n’a pas donné les résultats escomptes. En tait un traitement automatique plus efficace
doit mettre en ceuvre des programmes plus performants pouvant méme faire appel aux
techniques faisant l’objet de la présente étude méme, notamment, en ce qui concerne la
détection du visage.

L’option : traitement manuel (figure 27, 28) de ’ensemble des images a été choisie a ce stade
de Uapplication.

L# Photolmpact - 12

wmwm@eFom&ﬁmthEﬁxwﬁmM 2
DocH bR E (tB® - - BE-@-BEATHCE

Tiandmdite . [Roin T Baa i o Rolation par degiés Copier '_Tutauon_"'tawéd_e'm"'
ma@v&am Sl Al ABEE Do 2 e o 5

B 12 (100%) 103..

PAD @BE‘.-@&!EB?
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Figure 27 : Logiciel Photolmpact de traitement manuel des images

Ainsi, le logiciel ‘Photolmpact XL de UleadSystems’ a été employé pour tronquer les images et
les redimensionner de maniére a avoir toute la caractéristique faciale et uniquement cette
partie du visage dans l’image de chaque individu.
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Apres plusieurs essais, le choix s’est porté sur une taille de : 103x118 pixels pour chaque image.
Cette taille présente, a priori, le compromis entre la quantité d’informations discriminatoires

quelle permettrait et la rapidité dans le traitement.

Taille d'image
Image active Apphquer 3
Largaur: 363 Cm () Image de base o~
Hauteur: 416 Cm ;
Rés: 28 Pizels/Cm
Nouvelle image 103 x 118 pixels
Ostandard | 640x480Pixels v
(@) Personnalisé () Largeur: 1_0_377“ 5 miiﬁt H
& Havew: 118 2
Résnhition
Personnalisé  w 72 = [PixelsiPouce. |98
Garder les propalions Mémoie utifisée: 12154 Oclets
Rééchantilage Imprimante courante :
Méthode: |Bicubique v EPSON Stylus C62 Series sur NeDI:
ok [ Aonde || Aide | [impimante.. |

Figure 28 : Paramétres pour ie redimensionnement manuei des
images

NB : Cette taille d’image est légérement supérieure a la taille des images de la base ORL
(92x112 pixels) connue dans le domaine visible et ayant été utilisée dans beaucoup d’études

d’évaluation d’algorithmes de reconnaissance.

Figure 29: Exemple d’images formatées appartenant
aux différentes bases de données utilisées: 1° lighe
NIRFaces, 2° ligne : Terravic Faces, 3° et 4° ligne :

Images acquises en laboratoire
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Vil.6. APPLICATION DES ALGORITHMES D’IDENTIFICATION

Dans ’attente de l"automatisation ultérieure de toutes les taches et Uintégration de tous
les modules pour disposer d’un systéme intégré et complétement automatisé, le développement
proprement dit a porté sur :

Vil.6.1. Prétraitement

Les images sont acquises avec la caméra thermique au format Matlab (.mat), elles sont
converties en images en niveaux de gris au format (jpg) selon U’organigramme de la figure 30. Le
redimensionnement est réalisé manuellement, comme indiqué au paragraphe précédent.

Définir le chemin et répertoire de la
base pour lecture

Définir le chemin et créer répertoire de
sauvegarde

[

3

lecture des fichier images
load([p f])

|
A 4

Conversion de I'image
Fonctions : rgb2ind, ind2gray

I
v

Stockage de I’image convertie Fonction :

imumritall? fichiar)
HTIYYE I CC ey T b i ]

Oui
<Autre Image ?

Non
Fin
\_/
Figure 30 : Organigramme Acquisition, conversion et

stockage des images
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VIl.6.2. Apprentissage et identification

A la base, les fonctions utilisées sont celles figurant dans PhD-Tools de |’environnement
Matlab. Pour les 2 méthodes PCA et LDA, il a été procédé de la maniére suivante et selon les
organigrammes des figures 31, 32:

>

>

Analyse du code composant les programmes relatifs aux fonctions de traitement
implémentées a la toolbox PhD-Tools,

Organisation des bases des données images selon le schéma qui suit :

C:/../Répertoire Base/Individu_1/ Im1, Im2..
/Individu_2/ Im1, Im2,..

/Individu_n/ Im1, Im2, ..

Ajout d’une partie de programme qui recherche le nombre d’individus et le nombre
d’images de chaque individu. Cette partie permet l'utilisation d’une base de données
images quelque soit sa taille (Nbre d’individus et Nbre d’images/individu) et son
emplacement,

Elaboration et Intégration de sous programme qui gére le chuix des iinages
d'apprentissage el les repere,

Emploi des fonctions spécifiques & chaque méthode pour la réduction des données PCA
(/LDA),

Emploi de la méme méthode de classification par la mesure de la similarité. Utilisation
de la distance euclidienne et test des autres distances (cosinus et City block),

Rajout de partie de programme pour le calcul des taux d’identification. Recherche des
taux max et min ainsi que les combinaisons d’images d’apprentissage correspondantes et
cela pour chaque application des algorithmes,
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N

Lecture du nombre d’individus de la base
de données

Lecture du nombre d’images par individu

!

Créatlon de la table de sdlection des
images d’apprentissage

&<

Calcul des taux d’identification pour PCA
(ou LDA) par ie dérouiement du
programme correspondant

Affichage des taux Max et min
d’identification et la combinaison

B e . T O ST T
1 ldlll_llTldgt' Lurrespunaaine

!
e

Figure 31 : Organigramme de recherche des taux max et
min d’ldentification des visages parmi ceux calculés
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Figure 32 : Organigramme de Calcul du taux d’identification

48
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VIL.6.3. Recherche des taux maximum et minimum d’identification

Pour effectuer la recherche des taux maximum et minimum, les programmes
d’identification sont appliqués autant de fois qu’il y a de combinaisons possibles d’images
d’apprentissage et donc selon le tableau suivant:

Tableau 2 : Nombres d’images d’apprentissage et les nombres de combinaisons possibles

Nbre Images/individu Nbre Im. Apprentis. | Déroulement des prog.
10 2 45
10 3 120
10 5 252
15 2 105
15 3 455
15 5 3003

VII.7. RESULTATS

Dans ce qui suit des tableaux présentant les résultats de toutes les applications des
programmes précisent:

>
>

Le nombre d’images rctenues pour |'apprentissage,
Le niveau de réduction des données (R),

Les taux max et min enregistrés lors de toutes les applications relatives a chaque
méthode,

Le numéro de la combinaison d’images d’apprentissage (rk) correspondant aux taux max
et min,

La référence des images correspondant aux taux max et min pour en permettre le
repérage

Les taux maximum d’identification obtenus en considérant des types de distances autres
que la distance euclidienne, utilisée en géneral,

Les résultats sont inscrits comme suit : XXX (yy)

avec xxx : le taux enregistré,

yy :numéro de la combinaison des images d’apprentissage,

Les travaux ont globalement portés sur les images des bases de données citées et [’accent était
mis sur celle créée au laboratoire avec des images thermiques.

Concernant cette base de données et dans un premier temps, seules des images standards (sans

marques particuliéres) étaient soumises aux tests d’identification. Les résultats dépassaient pour

certains cas un taux d’identification de 90% (tableau 1.a).
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En seconde étape, les images acquises au laboratoire, ont vu l’application des algorithmes sur
une base plus étendue englobant, en plus des premiéres images, de nouvelles images des mémes
individus mais avec le port de lunette. les taux d’identifications obtenus demeurent conséquents

et dépassent les 72% (tableau 2.a).

A des fin de comparaison, la méme démarche a été appliquée pour les autres bases de données

avec des images présentant davantage de variabilité (tableau 3.a et 4.a)

Les premiers calculs étant faits avec Uutilisation de la distance euclidienne et avec différents
niveaux de réduction de données. Sans pour autant étre au maximum les niveaux de 20 ou 30 ont
permis [’obtention de taux d’identification les plus élevés. le calcul est refait pour ces mémes
niveaux mais avec 'utilisation d'autres types de distances (cosinus et City Block) afin d’en
évaluer 'impact. En d’autres terme de quelle maniére le taux correspondant varierait et pour

quelle combinaison d’images d’apprentissage.
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VII.7.3. lllustrations :

Exemples de taux d’'identification particuliers

o Meilleur taux avec PCA, appliquée sur les images thermiques acquises (Base I) : 5 images

d’apprentissage parmi 15 ; Distance utilisée : Euclidienne, R=30:"°

T =0.7350, avec les Images n°‘2,4,6,8,9.jpg’

dede 4ol

(d) Sujet 4

Figure 34 : 5 Images thermiques d’apprentissage par sujet, donnant le taux de
reconnaissance le plus élevé avec la méthode PCA. En bas les 10 images de test (Base 1)
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e Meilleur taux avec LDA, appliquée sur les images thermiques acquises: 5 images
d’apprentissage parmi 15 ; Distance utilisé : Euclidienne,

T = 0.8450 avec les images N°: '12,4,6,7,9.jpg'

Ut

(b) Sujet 5
]m‘ ’{ 3;
-

-1

(c) Sujet 6 (d) Sujet 7

Figure 35: 5 Images thermiques d’apprentissage par sujet, donnant le taux de reconnaissance le
plus élevé avec la méthode LDA. En bas les 10 images de test (Base 1)

e Le plus bas taux avec PCA, appliquée sur les images thermiques acquises : 5 images
d’apprentissage parmi 15 ; Distance utilisée : Euclidienne, R=30:°

T =0.3600 avec les image n°:’11,12,13,14,15.jpg"

Figure 36 : Exemple des 5 images thermiques d’apprentissage parmi 15, donnant le taux
de reconnaissance le plus bas avec la méthode PCA. En bas les 10 images thermiques de
test (Base )




Applications & Résultats 64

e Le plus bas taux avec LDA, appliquée sur base de données d’images thermiques ‘Terravic
Database’. 5 images d’apprentissage parmi 15 ; Distance utilisée : Euclidienne,

T = 0.5412 avec les images n°:'10, 6, 7, 8, 9.jpg

d

S

Figure 41 : Exemple des 5 images thermiques d’apprentissage parmi 15, donnant le
taux de reconnaissance le plus bas avec la méthode LDA. En bas les 10 images

e Meilleur taux avec PCA, appliquée a la base de données ‘PolyU NIRFD’ images proches de
Uinfrarouge: 5 images d’apprentissage parmi 15 ; Distance utiliseé : Euclidienne, R= 30

T = 0.6545 avec les images '11,12,13,15,7.jpg’

(a) Sujet 8

Figure 42: 5 Images NIR d’apprentissage par sujet, donnant le taux de reconnaissance le
plus élevé avec la méthode PCA. En bas les 10 images NIR de test (Base Ill)
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e Meilleur taux avec LDA, appliquée a la base de données ‘PolyU NIRFD' images proches de
l’infrarouge (Base Ill): 5 images d’apprentissage parmi 15 ; Distance utiliseé: Euclidienne,

T= 0.7409 avec les images '1,11,13,6,9.jpg’

(b) Sujet 21:

Figure 43: 5 Images NIR d’apprentissage par sujet, donnant un taux de reconnaissance le
plus élevé avec la méthode LDA. En bas les 10 images NIR de test (Base Ill)

e Le plus bas taux avec PCA, appliquée sur les images de la base ‘PolyU NIRFD’ : 5 images
d’apprentissage parmi 15 ; Distance utilisée : Euclidienne, R=30

T = 0.4318 avec lesimagesn® '1,13,2,3,4.jpg’

Figure 44: Exemple des 5 Images NIR d’apprentissage par sujet, donnant le taux de
reconnaissance le plus bas avec la méthode PCA, En bas les 10 images NIR de test

e Le plus bas taux avec LDA, appliquée sur les images de la base ‘PolyU NIRFD’ . 5 images
d’apprentissage parmi 15 ; Distance utilisée : Euclidienne,
T =0.4818 avec lesimages n® : ‘14,15,3,8,9.jpg’

Figure 45: Exemple des 5 Images NIR d’apprentissage par sujet, donnant le taux de
reconnaissance le plus bas avec la méthode LDA. En bas les 10 images NIR de test
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VII.8. INTERPRETATIONS

Les résultats obtenus confirment que, de maniére générale, l’identification peut atteindre
des taux conséquents et qui sont comparables & ceux pouvant étre obtenus avec des images
visibles, voire les dépassant dans certaines situations.

A titre indicatif, les tests effectués avec l'outil PhD-Tools de Matlab sur la base ORL (base de
donnees dont les images sont a spectre visible) ont donné lieu & des taux avoisinant 0,82
(train_Nbr=3) a 0,85 (train_Nbr=5), tandis que dans le premier tableau, de la présente étude, ou
la base de données utilise des images infrarouges, au nombre de 10 images/pers et avec un
minimum de variabilité (aucune occultation de visage) comme c’est le cas pour la base ORL , les
taux d’identification enregistrés sont a hauteur de 84 et 96% avec respectivement les méthodes
PCA et LDA.

L’occultation la plus evidente avec les images thermiques telle que décrite dans beaucoup
d’études est celle relative au port des lunettes. La température étant mesurée a la surface, la
region des yeux, représentant une caractéristique déterminante, apparait complétement sombre
et cela méme quand il s‘agit de glasses opaque. Les résultats obtenus ont montré que méme si
aucune image avec port de lunette n’est retenue pour ’apprentissage le taux d’identification
reste plus ou moins acceptable (T = 0.7350) avec la méthode PCA (figure 34), du fait que ceux
type d’image reste trés avantageux pour l’identification étant donné son insensibilité au
phénomeéne de U’illumination.

Ce taux est nettement plus élevé avec la méthode LDA (T = 0.8450), obtenu avec la sélection
des images les mieux indiquées pour un apprentissage pertinent. L’algorithme retient alors et de
maniére automatique au moins une image de chaque variantes du visage, notamment la plus
importante qui est celle du port des lunettes telle que présenté sur la figure 35

L’observation des images relatives a la combinaison d’images d’apprentissage et de test, de la
base créée, ayant amené aux taux les plus bas (Tableau 2.a, R=30) permet de constater que
lorsque la phase d’apprentissage se base sur des images présentant une seule et méme variante
du visage : par exemple, seulement le port de lunettes pour toutes les images (figure 36) ou des
variantes de visage qui ne sont pas vraiment distinctes et ne sont pas bien marquées (figure 37),
l"algorithme risque de ne pas reconnaitre la majorité des candidats et donne lieu & des taux
d’identification (Tableau 2.a, LDA) minimes et cela quelque soit la méthode utilisée (PCA ou
LDA),

Les résultats montrent que concernant les autres paramétres avec lesquels ont été testés les
algorithmes, les taux ne peuvent étre amélioré que sensiblement.

Avec la méthode PCA, le meilleurs taux sont déja obtenus dés les premiéres composantes dans la
nouvelle représentation. Une réduction des données & environ 30% de la taille des données de
départ est suffisante pour atteindre ces taux, surtout lorsque le choix des images utilisées a
Uapprentissage est optimal. Cette constatation pourrait permettre des gains considérables en
termes de temps de calcul.

Les tests effectués sur les autres bases de données ont été intéressants a plus d’un titre. Les
images thermiques de la base ‘Terravic’ bien que présentant un aspect différent de celui des
images acquises localement, confirment (fig. 38, 39, 40 et 41) les constatations faites par
rapport au choix des images d’apprentissage qui permet, dans une certaine mesure, de
minimiser [’effet du phénomeéne d’occultation partielle du visage.
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Quant aux tests effectués sur la base ‘PolyU NIRFD’, ils confortent |’option de la reconnaissance
des visages sur la base d’images infrarouges (Figure 42, 43). Sans davantage de variantes telle
que l'occultation partielle du visage, l'illumination seule, quand elle n’est pas constante,
provoque des variabilités importantes, d’ol les taux (Figure. 44, 45) obtenus qui sont de maniére
générale plus bas que ceux des deux premiéres bases de données et dans le cas des deux
méthodes.

Les résultats montrent également que des taux d’identification les plus élevés ont été obtenus
avec un niveau de réduction des données n’atteignant pas les 30% de la totalité des images
d’apprentissage (méthode PCA/R=30 : Tableau 1.a oli T= 0,83 ; Tableau 2.a ol T=0,7350).

En tixant R a sa valeur maximale permise par la methode, a n-1 du nombre total des images
d’apprentissage le taux de 0,735 , par exemple, est a peine passé a 0,74, ce qui est un mauvais
compromis tenant compte du temps de calcul dans ce cas. Ce niveau de réduction des données
reste plus intéressant avec la méthode LDA enregistrant un taux 0.8450 (Tableau 2.a). Cette
constatation est également valable pour les autres bases de données utilisées dont les résultats
sont inscrits aux Tableaux 3 et 4.
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VIIl. CONCLUSIONS & PERSPECTIVES

Reconnaitre de maniére automatique et efficace les individus par leurs visages demeure un
challenge vu le nombre d’études et investigations qui continuent a étre réalisées testant
plusieurs types d’images des individus et mettant en ceuvre toute sorte de techniques et
d’algorithmes.

Ainsi, la mise en ceuvre d’un systéme de reconnaissance faciale impliquent la prise en compte
de plusieurs considérations qui doivent répondre aux questions portant sur le type d’algorithme
le plus approprié, le type et la qualité des images a exploiter, le nombre et la référence des
images d’apprentissage ainsi que les conditions d’exploitation du systéme ciblé.

Avec l’objectif global qui est de concevoir et réaliser un systeme complet et intégré
d’identification automatique des individus, dans ce travail, des investigations ont été menées
et plusieurs taches accomplies pour disposer de tous les éléments indispensables a la mise en
ceuvre de ce systeme.

Uintérét a été porté aux images thermiques des visages des individus. Ce type d’images, a
priori, permet, déja, de s’affranchir de quelques contraintes liées a l’environnement. Pour ne
pas se limiter aux bases de données publiées, une base de données est créée au laboratoire par
’exploitation d’une camera thermique et la mise au point de routine d’acquisition. La
contribution de quelques vingt volontaires a été mise a profit pour fournir ces images
thermiques des visages, a hauteur de quinze images par personne, avec les variabilités
nécessaires.

Telle que réalisée cette base de données a permis la manipulation d’images de qualité, qui font
l'objet idéal pour |’évaluation des algorithmes de reconnaissance. Ce constat est fait sur la
base de la comparaison des résultats obtenus avec les autres bases de données testées.

D’un autre coté, Ce travail a permis d’évaluer clairement |'impact des choix quant au nombre
et la combinaison des images utilisées dans la phase de "apprentissage, donnant lieux aux taux
d’identifications les plus élevés. Les résultats prouvent qu’idéalement les meilleurs taux sont
obtenus quand les images d’apprentissage présentent le maximum voire toutes les variabilités
possibles. Il est intéressant qu’un systéme intelligent soit dynamique et renouvelle
réguliérement cette tache d’apprentissage afin d’opter pour la meilleure combinaison possible
d’images parmi toutes celles qui sont disponibles au niveau de la base de données.

L’objectif global de l’étude est atteint dans la mesure ou la partie acquisition d’images
thermiques réelles, dans un environnement local, pour le test ou I’enrichissement de la base de
données est réalisée d’un coté et de 'autre, elle apporte la confirmation de la fiabilité des
images thermiques dans l'identification avec des taux conséquents tels que présentés dans les
résultats, notamment avec la méthode LDA. L’Etude fournit également les informations
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indispensables au paramétrage de l’application: nombre d’images d’apprentissage,
combinaison, le niveau de réduction des données de départ, la distance pour la classification.

L’étude mérite dans une seconde étape ’amélioration de U’interface d’acquisition réalisée pour
y ajouter les nouvelles fonctionnalités non encore intégrées et en faire un systéme automatique
complet d’identification basés I’imagerie infrarouge/thermique.

Il serait intéressant d’étendre la base de données par |’augmentation du nombre d’individus, le
nombre d’'images/individu présentant davantage de variabilité et par la prise en considération
de nouvelles conditions d’acquisition, voire considérer des conditions dégradées.

Par ailleurs les concepts acquis et les routines développées peuvent également étre utilisés
moyennant quelques modifications pour étre testées avec d’autres applications telles que la
détection des défauts des prodults qui se baseralt sur les principes similaires, entre autres
’apprentissage et la classification.
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ANNEXES

Annexe 1: Tableau 5 : Spécification des ports I/0 de la Caméra ThermoVision A40

Caméra ThermoVision A40. Vue arriére. Réf : Operator’s Manual p 3).

Callout Explanation
1 FireWire cable. 6-pin connector on camera
FLIR P/N:

= 4/6-pin cable: 1909 812
= 6/6-pin cable:1 909 921
= 6/6-pin cable with screw locking in one end: 1 909 954

2 Digital I/O-ports

Jackable screw terminal

Vendor: Phoenix Contact (www.phoenixcontact.com)
P/N: 1803617 MC 1,5/6-5T-3,81

3 Analog I/O-ports

Jackable screw terminal

Vendor: Phoenix Contact (www.phoenixcontact.com)
P/N: 1803617 MC 1,5/6-ST-3,81

4 R5-232 connection to computer. 9-pin, pin to pin cable

5 Power supply. 12/24 V, minimum 20 W
Recommended fuses (fast): 1.25 A (12 V); 630 mA (24 V)

Jackable screw terminal

Vendor: Phoenix Contact (www.phoenixcontact.com)
P/N: 1757019 MSTB 2,5/2-5ST-5,08

Camera only needs one power supply source

NOTE: Power connector on camera is polarity protected.

6 Video cable

CVBS (composite video) out
75 ohm cable

BNC to video monitor.

7 Power supply provided with the camera
FLIR P/N: 1 909 528
Camera only needs one power supply source.

NOTE: Power connector on camera is polarity protected.




Annexe 2. Tableau 6 : Correspondances Champs de vision- Distance objet (Operator’s Manual p 158)

18.9 Relationship between fields of view and distance
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Figure 18.20 Relationship between fields of view and distance. 1: Distance to target; 2: VFOV = vertical
field of view; 3: HFOV = horizontal field of view, 4: IFOV = instantaneous field of view (spot size).

Figure 18.21 Horizontal, vertical and instantaneous fields of view for certain distances to targets. D =

distance to target.

O 1.20 5.00 106.56 25.66 556.G0 160.00 7]

D~ 3.90 16.40 32.80 82.00 164.00 | 32790 | ft.
7° HFOV 0.61 1.22 3.06 6.12 12.23 m
7° HFOV 2.01 401 10.03 20.05 40.11 ft.
7° VFOV 0.46 0.92 2.29 4.59 9.17 m
7° VFOV 1.50 3.01 752 15.04 30.08 ft.
7° IFOV 1.91 3.82 9.56 19.11 38.23 mm
F IFOV 0.08 0.15 0.38 0.75 1.50 in.
12° HFOV 0.25 1.05 210 5.26 10.51 21.02 m
12° HFQV 0.83 3.45 6.89 17.23 34.46 68.92 ft.
12° VFOV 0.19 0.79 1.58 3.94 7.88 15.77 m
12° VFOV 0.62 2.58 517 12.92 25.85 51.69
12° IFOV 0.79 3.28 6.57 1642 32.85 65.69 mm
12° IFOV 0.03 0.13 0.26 0.65 1.29 2.59 in.
24° HFOV 0.51 2.13 : -4.2:5 B ; 063 "“ 21.26 42.51 m
4 HFOV 1.67 6.97 13.94 34.85 69.69 i39.38




Suite Tableau de correspondances

D- 1.20 5.00 10.00 25.00 50.00 10000 | m
D~ 3.90 16.40 32.80 82.00 164.00 | 327.90 | ft.
24° VFOV 0.38 159 3.19 7.97 15.94 31.88 m.
24° VFOV 1.25 5.23 10.45 26.13 52.27 104.54
24° IFOV 1.59 6.64 13.28 33.21 66.42 132.85 mm
24° IFOV 0.06 0.26 0.52 1.31 262 5.23 in.
45° HFOV 0.99 4.14 8.28 20.71 41.42 82.84 m
_45" HFOV 3.26 13.58 27.16 6750 135.81 271.62
45° VFOV 0.75 3.1 6.21 15.53 31.07 62.13 m
45° VFOV 2.44 10.19 20.37 50.93 101.86 203.71
45° IFOV 3.1 12.94 25.89 64.72 129.44 258.88 mm
45° IFOV 0.12 0.51 1.02 2.55 5.10 10.19 in.
65° HFOV 1.53 6.37 1274 31.85 63.71 127.41 m
65° HFOV 5.01 20.89 41.78 104.44 208.88 417.75
65° VFOV 1.15 4.78 9.56 23.89 47.78 95.56 m
65° VFOV 3.76 15.67 31.33 78.33 156.66 313.31
65° IFOV 4.78 19.91 39.82 99.54 199.08 398.17 mm
65° IFOV 0.19 0.78 1.57 3.92 7.84 15.68 in.
80° HFOV 2.01 8.39 16.78 41.95 83.91 167.82 m
80° HFOV 6.60 27.51 55.02 137.56 2751 550.23 ft.
80° VFOV 1.51 6.29 12,59 31.47 62.93 125.86 m
80° VFOV 4.95 20.63 41.27 103.17 206.34 412.67 ft.
80° IFOV 6.29 26.22 52.44 131.11 262.22 524.44 mm
80° IFOV 0.25 1.03 2.06 5.16 10.31 20.65 in.

75
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Annexe3. Propriété d’Emissivité des corps
Définitions
L'émissivité d'un matériau (souvent écrite €) est un nombre sans dimension (sans unité). Elle rend compte
de la capacité dun matériau & émettre de l'énergie par rayonnement . Cest le rapport entre 'énergie
rayonnée par un matériau et 'énergie rayonnée par un corps noir a la méme température. Ainsi un corps
noir idéal a une émissivité de 1 (¢ = 1) alors que n'importe quelle matériau réel a une émissivité inférieure
a1 (e<1).
De maniére générale, plus un matériau est de couleur noire (spectralement cela signifie que les ondes
visibles sont absorbées, l'absence de celles-ci correspondant a la couleur noire) et mat (faible réflexion)
plus son émissivité est proche de 1. Au contraire plus un corps est réfléchissant, plus basse est son
émissivité.
Un flux lumineux incident se décompose en 3 parties au "contact” du matériau :

e Un flux absorbé puis réémis par rayonnement .

e Un flux transmis qui traverse le matériau.

e Un flux réfléchi qui repart dans la direction du flux incident en sens inverse.
L'émissivité est la grandeur qui permet de connaitre la part de flux réémise aprés absorption.

Annexe 3. Tableau 7 d’Emissivité des principaux matériaux

Matériaux Emissivité Longueur d'onde pm
Acier doux 0.20-0.32
Acier inoxydable (boulon) 0.32 3.4-5
Acier inoxydable oxydé a 800°C 0.85
Acier inoxydable poli 0.075
Acier inoxydable meulé 0.11
Acier inoxydable sablé 0.38 - 0.44
Acier inoxydable de type 301 0.54 - 0.63 3.4-5
Acier galvanisé (ancien) 0.88 8-14
Acier galvanisé (neuf) 0.23 8-14
Acier laminé a froid 0.7-0.9
Acier meulé 0.4-0.6
Acier nickelé 0.11 8-14
Acier oxydé 0.7-0.9
Acier poli 0.07
Acier doux terni 0.70 3.4-5
Alumine 0.8
Clinquant d'aluminium 0.04
Feuille d'aluminium 0.09 /7 0.04 3/10
Aluminium anodisé 0.77
Aluminium abrasé 0.83 - 0.94 2-5.6
Aluminium oxydé 0.2 -0.55 3.4-5
Aluminium oxydé a 600°C 0.11-0.19
Aluminium poli 0.039 - 0.057 8-14
Aluminium sablé 0.210
ALZAC A-2 (aluminium purifié) 0.73
Anodisation noire 0.82-0.88
Anodisation bleue 0.82 - 0.87
Antimoine poli 0.28 - 0.31
Ardoise d'amiante 0.96
Carton d'amiante 0.96




Plomb poli 0.5-0.1 8-14
Plomb pur non oxydé 0.057 - 0.075
Polypropyléne 0.97 2-5.6
Polyuréthane (mousse de) 0.6 5
Porcelaine vitrifiée 0.92 8-14
PVC pour gaine de cables 0.95 3.4-5
Quartz vitrifié 0.93 8-14
Sable 0.76
Sciure 0.75
séquoia travaillé 0.83 2-5.6
séquoia brut 0.84 2-5.6
Tantale (feuille) 0.05
Teflon (revétement) 0.38
Titane poli 0.19
Toile de jute incolore 0.87 2-5.6
Toile de jute verte 0.88
Tuile 0.97
Ancien filament de tungstene 0.032 - 0.35
Tungsténe poli 0.03 - 0.04 8-14
UHMW (polyéthylene a tres haut degré
de polymérisation) 0BF B
Vernis 0.93 2-5.6
Verre 0.92 8-14
Verre poli 0.94
Verre utilisé en chimie (Pyrex(c)) 0.97 6.5 -20
Zinc oxyde 0.10
Zinc -poli 0.03
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