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Abstract

This thesis presents a new face recognition system robust to illumination variations and
moderate occlusion. Two main contributions are discussed. First, we introduce an approach
based on Contrast Equalization (CE) to improve the traditional Weberface (WF) technique
and make it more robust. Second, we use the Local Binary Patterns (LBP) and Local Phase
Quantization (LPQ) descriptors to make the Weberface method more resilient to extreme
variations in illumination by exploiting both spatial-domain and frequency-domain
information. Finally, by combining the outputs of the two descriptors, enhanced facial
features are obtained which are shown to possess more discriminating power not only for
variable lighting conditions but also for occlusion. Once the features are extracted, these are
used with a simple Knearest neighbor classifier.

The concept of using the (WF) model together with spatial and frequency domains
descriptors is novel and proven to result in a robust system resilient to varying lighting
conditions and small to moderate variations in pose, and moderate occlusion. The
effectiveness of the method is validated and compared to many classical illumination
compensation techniques over three public datasets; namely the Yale B, the extended Yale B,
and the AR databases. The proposed algorithm is shown to consistently outperform the

existing techniques under different challenging environments.

Keywords: face recognition; illumination normalization; local texture patterns; contrast

enhancement; pattern classification



Résumé

Cette these présente un nouveau systeme de reconnaissance des visages robuste aux
variations d'éclairage et a I'occlusion modérée. Deux contributions principales sont discutées.
Premiérement, nous introduisons une approche basée sur I'égalisation de contraste (CE) pour
améliorer la technique traditionnelle Weberface (WF) afin de la rendre plus robuste.
Deuxiémement, nous utilisons les descripteurs de motifs binaires locaux (LBP) et de
quantification de phase locale (LPQ) pour rendre la méthode Weberface plus résistante aux
variations extrémes d'illumination en exploitant, a la fois, le domaine spatial et le domaine
fréquentiel de l'information. Enfin, en combinant les sorties des deux descripteurs, on obtient
des traits faciaux améliorés qui possédent un pouvoir discriminant plus important non

seulement pour les conditions d'éclairage variables mais aussi pour l'occlusion.

Une fois les caractéristiques extraites, elles sont utilisées avec un simple classificateur
du plus proche voisin. Le concept d'utilisation du modele (WF) avec le descripteur des
domaines spatial et fréquentiel est nouveau et a fait ses preuves pour aboutir a un systeme
robuste résistant aux variations d'éclairage et aux variations de pose faibles a modérées, ainsi
qu'a une occlusion modérée. L'efficacit¢ de la méthode est validée et comparée a de
nombreuses techniques classiques de compensation de 1'éclairage sur trois ensembles de
données publiques, a savoir les bases de données Yale B, Yale B étendues et AR. Il est
démontré que l'algorithme proposé est constamment plus performant que les techniques

existantes dans différents environnements difficiles.

Mots-clés : reconnaissance faciale ; normalisation de 1’éclairage ; modeles de texture locale ;

amélioration du contraste ; classification des motifs
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Contextes de I'application

Avec la naissance de la finance électronique, du commerce électronique, des cartes a
puce et grace a l'importance croissante accordée a la protection de la vie privée et a la sécurité
des informations stockées dans diverses bases de données, l'identification automatique des
personnes est devenue un sujet trés important. Une identification personnelle automatique
précise est maintenant nécessaire dans un large €ventail d'applications civiles impliquant
l'utilisation de passeports, de téléphones portables, de guichets automatiques et de permis de

conduire.

Dans le passé, les individus utilisaient généralement des cartes d'identité, des clés et des
mots de passe pour l'identification personnelle. Avec le développement rapide des
technologies de l'information et des activités financiéres en ligne, les problémes liés aux
méthodes d'identification traditionnelles, tels que la perte, la fraude et le vol, ont conduit a
rendre ces méthodes incapables de répondre aux exigences d'une reconnaissance précise et
fiable. Cependant, la biométrie basée sur les caractéristiques physiologiques et

comportementales d'un étre humain offre une solution pratique et stable [1].

Un systéme de reconnaissance d'identité parfait nécessite une composante biométrique.
La biométrie est une représentation d'une partie ou d'une caractéristique unique d'un individu
qui a la capacité potentielle de distinguer entre une personne autorisée et un imposteur. Etant
données que les caractéristiques biométriques sont distinctives, elles ne risquent pas d'étre
oubliées ou perdues, et que la personne a identifier doit étre physiquement présente au
moment de la procédure de reconnaissance. La biométrie est intrinséquement plus fiable et
plus performante que les techniques traditionnelles basées sur les connaissances et les

certifications (carte, badge, ...etc.).

A ce jour, les chercheurs ont utilis¢ l'iris [2], 1’oreille [3], la veine palmaire [4],
I'empreinte palmaire [5], le visage [6] ainsi que d'autres caractéristiques [7] pour la

vérification et l'identification des personnes. A noter que le visage est l'une des
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caractéristiques biométriques les plus appréciés parce qu’elle présente des avantages

exceptionnels par rapport aux autres caractéristiques biologiques [8].

Bien que certaines méthodes de reconnaissance (comme les empreintes digitales ou la
lecture de l'iris) passent pour étre plus précises, la reconnaissance des visages est toujours
restée un sujet de recherche important en raison de sa nature non intrusive et de son caractére
prioritaire pour les personnes. En plus, par rapport aux autres caractéristiques biométriques le
visage est reconnu de maniére non corporelle. Sans toucher au sujet, 1'image du visage peut

étre acquise a distance et la personne sera identifiée [7].
Motivations et solutions

La reconnaissance des visages a suscité un intérét considérable au cours de ces derniéres
décennies en raison de son large champ d'application, notamment la sécurité de I'information,
la vidéosurveillance, les applications de coopération entre utilisateurs, etc. [8]. De nombreux
efforts de recherche ont été concentrés sur le probléme de la reconnaissance des visages dans
des conditions relativement bien controlées, en utilisant suffisamment des données

d’apprentissage [7].

Cependant, dans la pratique, la performance du systeme de reconnaissance des visages
est largement affectée par les variations d’illumination [9]. Celle-ci peuvent provoquer des
effets d'éclairage imprévisibles sur les visages tels que des zones d'ombre atypiques, ce qui

peut rendre la reconnaissance des visages assez difficile [10].

La reconnaissance des visages dans une large gamme de variations d’illumination est
restée une question ouverte, surtout lorsqu'il n'y a qu'un seul échantillon disponible pour

chaque personne, ce qui est un scénario courant dans de nombreux systémes de sécurité.

Cette thése a pour but de développer un systéme de reconnaissance automatique des
visages fonctionnant dans un environnement non contrdlé, qui soit efficace et appropri¢ pour
des applications en temps réel. En méme temps, le systéme doit prendre en considération les
cotts de calcul et de mémoire. Une fois que l'algorithme proposé de reconnaissance aura été
testé de manicre exhaustive par rapport a un certain nombre de bases de données différentes et
que ses performances auront ét¢ maximisées, il sera mis en ceuvre en tant que composante
d'un systéme de reconnaissance automatique des visages, avec un module de détection des

visages.
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Structure de la thése
Cette these est organisée de la maniére suivante :

Apres I'introduction du contexte de cette these, le chapitre 1 présente des généralités sur
la biométrie et les modalités biométriques existantes dans la littérature. Puis, il introduit des
notions de base sur le systéme biométrique et les catégories des techniques employées pour la

reconnaissance biométrique des visages.

Dans le chapitre 2, nous exposons tout ce qui concerne le systéme de reconnaissance
faciale robuste telles que : les modes de fonctionnement, les types d'algorithmes utilisés et les

critéres d'évaluation, ... etc.

Dans le chapitre 3, les systemes d'identification faciale automatique des utilisateurs,
développés dans le cadre de cette thése, sont représentés. La conception de chaque systéme et

les modules de fonction sont expliqués.

Dans le chapitre 4, nous commengons par présenter les bases de données des tests
¢laborées dans le cadre de cette thése. Ensuite, une validation expérimentale des méthodes

proposées est effectuée, avec une évaluation complete aussi bien quantitative que qualitative.

En conclusion de cette thése, nous résumons les contributions scientifiques et les résultats

obtenus, et nous terminons par des perspectives de recherche.
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Chapitre 1 : Systeme biométrique

1.1 Introduction

Ce chapitre présente la biométrie et ses modalités. Dans un premier temps, nous
commencons par la définition et I'utilisation de la biométrie. Ensuite, nous décrivons les
différentes modalités biométriques tout en citant leurs avantages et inconvénients. Par la suite,
nous présentons les métriques d’ évaluation des systemes biométriques, leurs limitations ains
gue les enjeux liés aleur évaluation.

1.2 Définitions
Une définition exacte de la biométrie est donnée par Jain et a. qui la définit comme
étant la science visant a déterminer automatiquement I'identité d'un individu sur la base de

caractéristiques physiologiques ou comportementales [11].

Toute caractéristique physique ou trait personnel automatiquement mesurable, robuste
et distinctif peut étre employé pour identifier un individu. A ce propos, il ne suffit pas a une
personne, qui se présente devant une porte, d’ avoir en main laclé, ou bien la carte magnétique
ou bien encore le mot de passe pour pouvoir ouvrir cette porte. Tous ces outils traditionnels ne
sont plus efficaces devant un intrus ingénieux. Par contre, il est impossible & ce méme intrus,
auss ingénieux soit-il, de forcer une porte s cette derniere est munie d'un systéme
d’identification automatique du visage ou plus fort encore si cette porte est équipée d’'un
dispositif de reconnaissance de I’iris, il est alors absolument impossible de forcer cette porte a

moins de récupérer ... I’odl du propriétairedel’iris!!

Comparés aux différents moyens d'authentification mentionnés ci-dessus, la biométrie
présente des avantages certains au regard d'une série, non exhaustive, d'attributs suivants
[12] :

> Convivialité : Les utilisateurs n‘auront plus besoin de mémoriser une longue liste de mots
de passe ou de porter un jeu de clés. |l suffit de présenter ses données biométriques et de
laisser e systeme gérer lereste.

» Compréhensibilité : L'identification des personnes par des moyens biométriques
intrinseques tels que le visage et la voix est essentiellement une habitude humaine
intuitive, ce qui rend I'authentification biométrique facile a comprendre et ainterpréter.

> Sécurité : Contrairement aux mots de passe et aux clés, l'authentification biométrique a

été largement prouvée comme étant la plus difficile afalsifier ou aimiter.

4



Chapitre 1 Systéme biométrique

> Précision : La précision de l'identification de haut niveau peut étre assurée par une

intégration au maximum de la biométrie multimodale.

1.3 Propriéetés d’une modalité biométrique

En théorie, la plupart des caractéristiques biologiques peuvent étre considérées comme
étant des modalités biométriques. Néanmoins, pour pouvoir sintégrer dans un systéme
biométrique potentiellement précis, pratique et rentable, la caractéristique biométrique utilisée
a besoin de répondre a une série d'exigences. Jain et a. 2006, propose a ce propos sept

exigences principal es énumérées dans ce qui suit [13] :

» Universelles : Chague personne, indépendamment de tout facteur externe, doit avoir son
propretrait biométrique au cours d'un processus d'authentification.

» Uniques: Le plus important est que chague éément biométrique soit suffisamment
unique pour pouvoir distinguer une personne d'une autre. En d’ autres termes, s assurer
avec une erreur quasi nulle que deux personnes soient les mémes selon une méme
caractéristique biométrique,

» Permanentes: L’ authentification biométrique garantit une stabilité de ses résultats dans la
durée. En clair, la robustesse de la caractéristique biométrique sélectionnée doit étre
invariante chez tout individu sur une longue période.

» Mesurables: Cette caractéristique se rapporte alafacilité d’ acquisition ou alamesure des
traits. Cela signifie quil existe une méthode, ou un dispositif adapté, qui permet de
mesurer (ou de capturer) facilement et quantitativement le trait biométrique permettant
I’ extraction de I'ensembl e des caractéristiques biométriques.

> Laperformance: Elle est liée ala précision et a la vitesse de la reconnaissance a travers
la caractéristique biométrique. Ils doivent étre assez satisfaisants pour les demandes
d'authentification.

> L’acceptabilité: La technique de mesure de la caractéristique biométrique doit étre
largement acceptée par le public.

» La non-circonvention : le degré de facilité/difficulté avec laquelle le systeme peut étre

trompé en falsifiant la caractéristique biométrique.

1.4 Les modalités biométriques
Différentes modalités biométriques ont été utilisées et testés dans des institutions
publiques et privées, par le gouvernement ou les personnes qui cherchent a se mettre en

conformité avec les mesures de sécurité les plus strictes. Avec I'émergence du marché et la
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prise de conscience de la nécessité d'un environnement sécurise, le développement dans le
domaine de la sécurité et de lavie privée est inévitable, et c'est pourquoi les recherches visant
a mettre en évidence le caractere inviolable de la sécurité sont devenues une nécessité a
maintenir. Les recherches et résultats actuels ont permis de découvrir plusieurs
caractéristiques de la sécurité biomeétrique que |'on peut classer en deux catégories selon leur

implication dans leur acquisition [14] :

» Lesmodalités biométriques avec contact.

» Lesmodé es biométriques sans contact.

Comme le nom de la catégorie l'indique, les modeles avec contact nécessitent de
toucher physiquement le dispositif d'acquisition des échantillons, alors que les modéles sans
contact n'impliquent pas de toucher un dispositif. Peu de ces dispositifs utilisent des capteurs,
tandis que d'autres utilisent des appareils photo de types et de fonctionnalités différents selon

la catégorie choisie pour |'acquisition des modéles.

Les modalités biométriques peuvent étre classées en trois catégories, appelées modalités
physiologiques, modalités comportemental es et modalités biologiques[15] :

» Les modalités physiologiques (morphologiques) sont les traits physiques d'un
individu, tels que les empreintes des doigts, la géométrie de la main et de la paume,
l'oreille, le visage, la rétine, les veines de la paume et du doigt, I'ECG, l'iris. Ces
caractéristiques sont largement acceptées en raison de leur caractére unique,
permanent et peu colteux pour réaliser la vérification et I'identification.

» Les modalités comportementales sont les attributs qui décrivent la personnalité et le
comportement d'un individu, par exemple la démarche, la dynamique de frappe, la
signature et la parole.

» Les modalités biologiques sont des analyses de données biologiques relatives a

I'individu (salive, odeur, sang, urine, ADN, etc.).
Nous présentons ci-dessous quelques caractéristiques déja développées et qui ont fait
leurs preuves, ainsi que quel ques caractéristiques moins dével oppées.
1.4.1 Les modalités physiologiques (morphologiques)

1.4.1.1 Lesempreintesdigitales
La technologie des empreintes digitales est la plus ancienne des sciences biométriques
et utilise les caractéristiques distinctives de I'empreinte digitale pour vérifier I'identité des
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personnes [16]. Toutes les empreintes digitales ont des caractéristiques et des motifs uniques.
Une empreinte digitale normale est constituée de lignes et d'espaces. Ces lignes sont appel ées
des crétes, tandis que les espaces entre les crétes sont appelés des vallées, figure 1.1.a. C'est a
travers le motif de ces crétes et de ces vallées gu'une empreinte est en soi unique et qu’ elle est
extensivement utilisée pour vérification et identification. Ces motifs ont été extraits en créant
une impression encrée du bout du doigt sur le papier. Aujourd'hui, des capteurs compacts
fournissent des images numériques de ces motifs. Ces caractéristiques uniques des empreintes
digitales sont appelées « minutie » et les comparaisons sont effectuées sur la base de ces
caractéristiques. Un balayage en direct typique produit, en moyenne, 40 minuties. Le Bureau
Fédéral d'Investigation (FBI : Federal Bureau of Investigation) a indiqué que deux personnes
ne peuvent partager que des points de détail communs [17].

Puisque le doigt touche I'appareil de balayage, figure 1.1.b, la surface peut devenir
huileuse et nuageuse aprés un usage répété ce qui a pour consequence de réduire la sensibilité
et la fiabilité des scanners optiques. Cette modalité est considérée comme étant une modalité
physique. C'est une méthode traditionnelle qui fournit une trés bonne précision pour les

empreintes digitales dans e domaine de la reconnai ssance et de I'authentification [ 18].

Figurel.l : Scanner d'empreintes digitales et un échantillon d’ une empreinte.

1.4.1.2 L’empreinte palmaire

L’ approche par I'empreinte pamaire concerne la surface intérieure d'une main. Elle
étudie en particulier les motifs des lignes et la forme de la surface. Une paume est constituée
du méme type de peau que le bout des doigts. Par ailleurs, elle est également plus large. Il est
donc tout a fait naturel de penser a utiliser une empreinte de paume pour reconnaitre une

personne [19], figure 1.2.
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Les principal es caractéristiques de I’ empreinte palmaire sont les trois lignes principales,
appelées: «ligne du coaur », «ligne de la téte » et «ligne de vie », ainsi que lesrides et les
crétes. L’ empreinte palmaire appartient ala catégorie des modalités physiques.

e anrrifer 15 mrecd Ao vresr caamier. FRigfrd vl is servcd Sormeoesy ol

Figure 1.2 : Biométrie par I'’empreinte palmaire [ 14]

1.4.1.3 Lagéométriedelamain

Dans le cas de la géométrie de la main, I'objectif de la biométrie est d'extraire des
caractéristiques géométriques a partir dimages de la main entiére. Généralement, les images
de la main sont prises par un appareil spécifique, en saidant d' outils spéciaux appelés
chevilles pour guider le positionnement de la main et des doigts. A partir desimages prises de
cette maniere, des agorithmes de traitement d'images peuvent étre utilisés pour la détection
des contours. A partir du contour, des caractéristiques géométriques sont extraites. Parmi ces
caractéristiques, on peut mentionner la longueur absolue et relative des doigts ou le diamétre
de la paume. On peut également prendre en compte des paramétres basés sur le contour, tels
que les gradients entre les points de référence sur le contour [20]. Comme |’empreinte
palmaire, cette modalité est considérée comme une modalité physique, figure 1.3.

Figure 1.3 : Biométrie de la géométrie de lamain [20]

8
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1.4.1.4 Biométriedel'orelle

Les orellles, tout comme les autres mesures physiques, ont une longue tradition
didentification du suspect en médecine légale, figure 1.4. 1l a été observé, dés la fin du 19°™
siecle, que la structure des oreilles est unique pour chague personne [21]. Apparemment, il a
falu attendre la fin du 21°™ siécle pour que I'idée d'utiliser les images de I'oreille comme
modalité d'authentification biométrique automatisée soit reprise dans une premiére conception
d'une technique de reconnaissance basée sur la correspondance de graphiques, introduite par
Burge et Burger dans[22].

Ear External anatomy :
1-Helix Rim,
2-Lobule,
3-Antihelix,
4-Congha,
5-Tragus,
G-Antitragus,
7-Crus of Helix,
8-Triangular Fossa,
g-Incisure Intertragica

Figure 1.4 : Biométrie de |’ oreille [24]

1415 L’iris

Pour confirmer I'identité d'une personne de maniere précise et fiable, les systémes de
reconnaissance par I'iris utilisent la texture visible dans I'iris de I'adl. L'iris est le muscle de
forme circulaire situé entre la cornée et le cristallin, qui contréle la lumiere transmise a la
rétine en modifiant la largeur de la pupille. 1l sagit d'un organe interne de I'adl bien protége,
qui est visible de I'extérieur a une distance de quelques métres au maximum. Le riche motif
aléatoire de I'iris, qui se compose de ligaments arqués, de sillons, de crétes, de cryptes, de la
couronne, de taches de rousseur et d'une collerette en zigzag, constitue une caractéristique
biométrique performante. D’une maniére globae, la biométrie basée sur l'iris consiste a
analyser les caractéristiques de |'anneau de tissu coloré qui entoure la pupille [23].

Il a été démontré que la structure de I'iris est trés diversifiée dans une population ou les
iris gauche et droit d'un méme individu et méme lesiris de vrais jumeaux ne sont pas corrélés.

Plus important encore, il a été démontré que les évolutions de I'iris sont stables dans le temps.
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La figure 1.5 illustre des exemples dimages de I'iris capturées en lumiére proche
infrarouge (NIR) et dans la bande de lumiere visible. Les structures anatomiques de I'cel et le
dessin del'iris sont illustrés de fagon schéematique.

Figure 1.5 : Biométriedel’iris[16]

1.4.1.6 Labiomériedelarétine

La biométrie de la rétine est basée sur les motifs distinctifs présents sur la rétine d'une
personne, qui sont significativement distinctifs dans la reconnaissance de l'iris. Il est plus
ancien que le balayage Iris qui utilise la partie de I'adl. 1l existe un modéle unique appelé les
vaisseaux sanguins a l'arriere de I'adl, qui couvre les 65% de la surface interne du globe
oculaire, figure 1.6. La rétine est un tissu mince, compose de cellules neuronales, et située au
plus profond dans la couche interne de I'cal. La biométrie de larétine est parmi les techniques
biométriques celle qui est la plus précise [23].

Figure 1.6 : Biométrie de larétine [14]

1.4.1.7 Lastructure desveines

Le systéme de reconnaissance des veines est I'une des technologies biométriques les
plus modernes. Les systemes de reconnaissance des veines se focalisent principal ement sur les
veines des mains de I'utilisateur, c'est ce que I'on appelle labiométrie vasculaire. Les systémes

de reconnaissance des veines intéressent les chercheurs en raison de la variété des fonctions
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guils offrent et que les autres technologies biométriques n'ont pas. Le niveau de sécurité est
élevé. Les veines sont des vaisseaux sanguins qui transportent le sang vers le coaur. Ces
modeles de veines sont uniques pour chague individu. Les veines sont également uniques
pour les jumeaux. De plus, la main gauche et la main droite de chague individu sont
distinctes. La préecision des systemes de reconnaissance des veines est tres impressionnante.
Les veines sont trés stables, robustes et développées avant la naissance [24]. Les veines de la
main sont représentées sur lafigure 1.7.

Figure 1.7 : Biométrie des veines des mains [24]

1.4.1.8 Reconnaissance du visage

La reconnaissance faciale est I'une des méthodes d'identification biométrique les plus
prometteuses, probablement parce que c'est le moyen le plus naturel de reconnaitre I'identité
entre les étres humains. Les visages humains représentent |'un des modéles visuels les plus
courants dans notre environnement. Aingi, il est habituel pour les gens d'identifier quelqu'un
par son visage, alors qu'il serait impossible de le faire au moyen de son empreinte digitale, de
I'iris, de la rétine ou méme d'une carte personnelle, en raison de la grande quantité de langues
existantes qui utilisent des lettres alphabétiques trés variées et fort différentes a I'échelle
mondiale [25],figure 1.8.

Figure 1.8 : Biométrie du visage [15]

11
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1.4.2 Les modalités comportementales

1421 Lasignature

La vérification de la signature analyse la fagon avec laguelle un utilisateur signe son
nom. Les caractéristiques de la signature, telles que la vitesse, la dynamique et la pression,
sont aussi importantes que la forme statique de la signature finie [19].

La signature est la fagon dont une personne signe son nom. En fonction de ce signe, la
personne peut étre reconnue, figure 1.9. La reconnaissance de la signature traite de la maniére
unique dont la signature est écrite. Dans le systeme de reconnaissance des signatures, la
signature est comparée en examinant la maniere dont elle a été écrite ou vérifiée en estimant

lamaniere dont elle a été créee [26].

Parfois, ce type de biométrie peut ére modifié au cours du temps. Une méme personne
peut signer de différentes maniéeres. En plus, elle est affectée par des conditions physiques
telles que la maladie ou I'éat sentimental. A I'instar de I’ empreinte palmaire, cette modalité

est considérée comme une modalité comportementale [26].

Figure 1.9 : Signature biométrique [26]

1.4.2.2 Labiométrie vocale
Le traitement de la parole est un domaine de grand intérét pour les chercheurs et les

scientifiques dans le domaine du traitement des signaux depuis de nombreuses décennies.

Au cours des années 90, la révolution micro-informatique orchestrée par le
développement effréné des microprocesseurs ont débouché sur la ‘’démocratisation’” de
I"informatique qui S est traduite par un essor sans précédent des ordinateurs de bureau, les
fameux PC (Personal Computer). Ces derniers n’ont cesse de se développer pour porter tres
haut leur gamme de performances (puissance de cacul, multimédia, jeux vidéo, ...).
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Aujourd’hui, chaque nouveau PC vendu est littéralement équipé d'une unité de traitement
audio numérique appel ée carte son. Dans le méme temps, les ressources informatiques des PC
standard sont suffisantes pour le traitement numérique des signaux et I'utilisation de la voix
numerisée comme moyen biométrique semble donc trés attrayante. Outre la tache de
reconnaissance automatique du locuteur (ASR), il existe d'autres objectifs différents pour le
traitement de la voix, notamment la reconnaissance vocae textuelle ou l'estimation des
émotions a partir des caractéristiques de lavoix [23].

Dans la reconnaissance du locuteur en fonction du texte, chaque utilisateur d'un systeme
d'authentification prononce un texte spécifique pour I'authentification. Un texte peut étre un
mot ou des structures plus complexes comme des phrases ou des mots de passe. Cette
dépendance du texte implique qu'un seul utilisateur peut enregistrer plusieurs caractéristiques
aupres d'un systeme d'authentification, ce qui permet I'utilisation de différents énoncés dans

différents contextes.

Le texte, qui constitue la deuxiéme catégorie de la reconnaissance du locuteur, tente de
reconnaitre les sujets uniquement par les caractéristiques de leur voix, sans dépendance du
contenu textuel ou d'autres caractéristiques comme la durée de la séquence parlée, figure 1.10.
Il est évident que cette derniére catégorie présente un intérét particulier pour la police
scientifique, ou il peut étre souhaitable de reconnaitre des personnes sans qu'il soit nécessaire

de leur faire prononcer un énonce specifique.

Figure 1.10 : Biométrie vocale [14]

1.4.2.3 Ladémarche
Les systemes de reconnaissance de la démarche utilisent des images vidéo du sujet qui

marche, de cbté ou de face, sur une courte distance, provenant d'une cameéra 2D, d'une caméra
3D. Dans chague image, le profil humain est détecté ainsi que les caractéristiques spatiales et

temporelles des articulations et des extrémités du corps (téte, épaules, coudes, mains, hanches,

13
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genoux et pieds). Ainsi, en corrélant des mesures séquentielles, cette technique entreprend
différentes sur ces caractéristiques telles que I’ estimation du mouvement des bras, du rythme
de lamarche, du rebond, de lalongueur des pas, de la distance entre latéte et les pieds et de la
distance maximale entre les pieds droits et gauches. Les parametres intrinseques au sujet qui
peuvent introduire un biais dans la mesure sont la prise de poids, la grossesse, |'éat
psychologique du sujet au cours de la mesure, etc. Les chaussures, les vétements ou la surface
de marche affectent également le processus [2].

i i

Midstinee —— Coouble &upport Midstanga [itble 8ot Ifidsancg

Figure 1.11 : Biométrie de ladémarche [26]

1.4.2.4 Ladynamique defrappeau clavier

Cette modalité est facile a appliquer car tout systéme de reconnaissance automatique
possede un clavier de saisie. En conséquence, il suffit d’installer un logiciel de calcul qui
prendra en charge I’ extraction des divers parametres : la facon d'utiliser ou de taper sur un
clavier, la durée entre deux frappes, la fréquence des erreurs et la durée de la frappe, figure

1.12. En revanche, ces caractéristiques dépendent étroitement de |’ état moral et psychique de

la personne (&ge, maladie, etc.) ce qui apour effet lavariation dans la qualité de la frappe.

Ce dispositif biométrique est utilise comme méthode de vérification pour le
commerce électronique et comme meécanisme de contrble d'accés a certaines bases de

données[28].
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Figure 1.12 : Biométrie de la dynamique des frappes sur le clavier [24]

1.5 Les systéemes biométriques

1.5.1 Mode de fonctionnement d’un systéme biométrique

En fonction du contexte de I'application, un systéme biométrique peut opérer dans le
mode d'une vérification ou dune identification. Dans la mesure ou chague méthode est
soumise a un certain mode appelé « Enrdlement » ou «Apprentissage». Quand il y a
nécessité de contourner cette procédure, le terme d'authentification ou reconnaissance est

alors employé, Jain et Hong [29].

Les figures 1.13, 1.14 et 1.15 illustrent les principaux modules d'une architecture de

reconnai ssance biométrique typique.

15.1.1 Enrdlement

Le mode d'enrélement correspond a I'étape dans laquelle |e systéme enregistre dans une
base de données quelques informations biométriques de référence sur la personne. Ces
informations de référence peuvent se présenter sous la forme d'un modéle (caractéristiques
extraites de cet échantillon biométrigue ou parametres d'un modéle mathématique qui
caractérisent au mieux les caractéristiques extraites) ou de I'échantillon biométrique lui-méme
(par exemple, visage ou images d'empreintes digitales). Dans de multiples applications,
certains criteres d'identité de la personne (nom, numéro didentification, etc.) sont également

sauvegardés en méme temps que la référence biomeétrique [30].
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Figure 1.13 : Enrdlement d’ une personne dans un systéme biométrique [43]

15.1.2 Véification(Authentification)

Dans le mode de vérification « one-to-one », appelé aussi authentification, |'utilisateur
présente son propre nom d'utilisateur ou un code d'acces et sa caractéristique a un capteur
biométrique, qui est un dispositif de numérisation biométrique. Par exemple, les capteurs
optiques d'empreintes digitales sont utilisés par les autorités administratives pour collecter les
empreintes digitales des citoyens pour des applications civiles, telles que les cartes d'identité

électroniques [31].

En plus, les données acquises sont soumises a des algorithmes d'améioration du signal
afin de supprimer le bruit et améliorer par la méme occasion leur qualité. Puis un module
d'extraction des caractéristiques est employé pour extraire des caractéristiques discriminantes
et robustes a partir des échantillons biométriques qui sont ainsi évalués afin de déterminer leur
adéguation pour les étapes de traitement suivantes. L’ensemble des caractéristiques,
composant le nouveau modéle combiné avec les informations biographiques de I'utilisateur
(telles que le nom, I'adresse, etc.), sont ensuite transmis de maniere sécurisée et stockés dans
un reférentiel biométrique crypté, tel qu'une carte a puce délivrée al'utilisateur ou une base de
données [1]. Aprés I'extraction des caractéristiques, le modele créé est comparé au modéle

stocké. Aingi, le systéme procede a une comparai son minutieuse trait aprés trait.

Au cours de la comparaison, un algorithme calcule la similarité ou la distance entre
deux caractéristiques pour déterminer un résultat propre. Par exemple, dans un modéle
biométrique, le nombre de points caractéristiques correspondants entre les deux modeles est
calculé et le score de correspondance est ensuite rapporté. Enfin, le module de décision est
utilisé pour comparer le score correspondant au seuil du systéme afin de valider une identité
déclarée [31].
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Figure 1.14 : Authentification d’ une personne dans un systéme biométrique [43]
1.5.1.3 ldentification

Dans ce domaine, on essaie de reconnaitre avec précision |'identité de la personne. Pour
I"identification« one-to-many », le systeme suit les mémes étapes que dans le mode de
véification. Le systéme tente de I'identifier en lancant une recherche et en comparant un
modéele particulier avec tous les modéles enregistrés dans la base de données. Le systéme
d’identification exécute ainsi la comparaison de tous les traits caractéristiques de la personne
aidentifier avec les traits de toutes les personnes enregistrées dans la base de données afin de

reconnaitre |'identité de la personne.
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Figure 1.15 : Identification d’ une personne dans un systéme biomeétrique [43]

Si la procédure d’identification échoue, cela qui signifierait que le modele des cet

utilisateur ne sont pas inclus dans la base de données du systeme, on dit que le processus a
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échoué. Par voie de conséquence, nous pouvons affirmer que deux modes d'identification sont

possibles : mode d'identification positif et mode d'identification négatif.

L'identification positive est congue pour déterminer si une personne donnée se trouve
réelement dans une base de données spécifique, tandis qu'une identification négative

détermine, par contre, si une personne donnée ne se trouve pas dans la base de données [32].

1.5.2 Critéres d’évaluation d'un systeme biométrique

La performance d'un systeme biométrique est évaluée sur la base de plusieurs criteres
gui peuvent étre classées en deux catégories distinctes selon e mode de fonctionnement du
systéme biométrique (vérification ou identification). Généralement, I'évaluation des
performances est basée sur la notion de score. Un score est la valeur obtenue par la
comparaison de deux signatures biométrigques identiques ou différentes. Dans les paragraphes

qui suivent, nous définissons les critéres d'évaluation les plus fréquemment utilisés.

1.5.2.1 Lescriteresd évaluations des systémes de vérification biométriques

Il existe trois principaux critéres d’évaluation de performance d’'un systéme de vérification
biométrique [33] :

» Taux de faux rejet (False Rgect Rate “FRR”) : c’'est le premier critere qui représente le
pourcentage des individus qui sont supposés (présumeés) étre reconnus mais qui sont
rejetés par le systeme.

Nombre des clients rejet és (FR)

FRR=

Nombre total d’accés de clients

» Taux de fausse acceptation (False Accept Rate “FAR”) : c'est le deuxiéme critére qui
désigne le pourcentage des individus acceptés par le systéme mais qui sont censés ne pas

étre reconnues.

_ Nombre des imposteurs accept és(FA)

FAR=

Nombre total d’accés imposteurs

» Taux d’égale erreur (Equal ErrorRate “EER”) : C'est le troisieme critére qui décrit le
meilleur compromis entre les faux rejets et les fausses acceptations. C’est le point (seuil)

ou ces derniers taux sont égaux (FRR=FAR).

Lafigure 1.16 illustre le FRR et le FAR a partir des distributions de scores authentiques
et imposteurs tandis que I'EER est représenté sur lafigure 1.17.a. Lafigure 1.17.aillustre les
courbes FRR, FAR et EER.
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Figure 1.16 : Distribution des scores des personnes |égitimes et des imposteurs [1]

De plus, la performance d'un systeme biométrique pour différents parametres (seuil de
décision) peut étre représentée sous forme graphique a l'aide de courbes spécifiques. Elles
sont parfois présentées sur une échelle logarithmique pour faciliter la visibilité et 'utilisation,
d’ une part, et d'autre part pour comparer surtout entre eux des systemes biométriques aux

performances similaires. Parmi ces courbes, on trouve :
» Courbe ROC :

La Courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) ou (Relative Operating Characteristic)
trace lavariation du FAR en fonction du FRR. Plus la courbe ROC est proche des axesx et y,

plus I'erreur de vérification est faible et donc plus le systeme est plus efficace.

» Lacourbe (AUC) :

La Courbe AUC (Area Under ROC Curve) indique la probabilité pour que la fonction score
place un positif devant un négatif (dans le meilleur des cas AUC=1). C'est |’aire sous la
courbe ROC. L’AUC constitue également un bon indicateur pour évaluer et comparer les

systéemes biométriques. Autant la courbe I’ AUC est grande, autant |e systéme est performant.

1.5.2.2 Lescriteresd évaluations des systémes d'identification biométriques

Pour un systéme utilisé en mode identification, les applications peuvent étre utilisées
dans un mode fermé (F) ou ouvert (O). En mode fermé, toute image de la demande est
supposee étre stockée dans la base de données du systeme, alors que dans le mode ouvert, les

images des personnes inconnues peuvent étre présentées au systeme [34].
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» Pour un mode fermé : le taux d'identification et le taux d erreur sont les mesures les plus
largement utilisées.
a) Letaux didentification
b) Letaux d erreur
¢) Lacourbe CMC (Cumulative Match Characteristic)

Toutefois, ces mesures ne sont pas toujours suffisantes. Ainsi, pour évaluer un systéme
d'identification, on évoque la courbe CMC (Cumulative Match Characteristic) qui fournit le
pourcentage des individus reconnus en fonction d'une variable appelée rang [33] (Figure
1.17.b). En effet, en cas d erreur, il peut étre utile de savoir si le bon choix se trouve dans les

N premieres réponses.

On dit qu'un systéme reconnait un rang n, lorsquiil choisit, parmi n images, celle qui se

rapproche e plus de I'image d'entrée.
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Figure 1.17 : (a) Lacourbe ROC, (b) Lacourbe CMC [33]
» Pour un mode ouvert

Les performances d'un systeme d'identification dans un monde ouvert se caracteérisent
par les mesures précédentes ainsi que le taux des fausses alertes. Dans le cas ou l'identité
souhaitée est enregistrée dans la base de données du systéme, le taux didentification est la
fraction des images de test qui est correctement détectée et identifiée. Dans |'autre cas, lorsgque
I'échantillon de test n'appartient pas a une identité enregistrée dans la base de données du
systeme, le taux des fausses alarmes est la fraction des images de test qui sont mal détectées
[34].
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1.5.3 Avantages et inconvénients des systemes biométriques :

Les systémes biométriques offrent aux utilisateurs divers avantages par rapport aux

systémes traditionnel s, notamment [24] :

>
>

Répondre aux exigences de securité dans |le monde numérique.

Les systemes sont utilisés pour |'authentification et I'identification dans les applications
complexes comme les banques, la défense, la police scientifique, I'identification des
personnes et la surveillance.

Sur la base des informations provenant des traits humains, seule la réalisation des
systemes biométriques est possible.

Les techniques de reconnaissance biométrique surmontent sans aucun doute les
complexités et les échecs des technologies d'identification traditionnelles. Néanmoins, de
nouveaux algorithmes et des solutions pour des taux de précision plus élevés sont encore
en attente.

Les systemes multi-biométriques fusionnent de multiples caractéristiques biométriques
provenant de deux sources distinctes ou plus. En conséquence, les chances de succes sont
plus grandes avec moins d'effet de spoofing.

Moins de menaces pour la sécurité et la fraude financiére.

Personnalisation des caractéristiques et commodité facilitées.

Les inconvénients des systémes biométriques sont résumés dans ce qui sulit :

> Sensibilité des données biométriques aux conditions d'acquisition.
» Fuite desinformations sur I'identité des personnes.

> En raison de la présence de I'huile, de la saleté, de I'hnumidité sur le capteur
d'extraction d'images, le contact direct du doigt avec ce capteur entraine un déficit en

performance.

> Dans les systémes de reconnaissance Iris/Rétine, la petite distance entre I'cal et le

scanner produit des effets inconfortables et nuisibles pour I'utilisateur.

» Dans le cas de la reconnaissance de la forme de la main, des problémes surviennent
avec les maladies arthritiques ou rhumatismales qui affectent la précision du systéme.

» Le manque de distinction, la faible précision de la reconnaissance, la variation des
données et les attaques par spoofing sont les problémes rencontrés par les systemes

biométriques monomodaLix.
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> Le probléme de la haute dimensionnalité entraine des difficultés dans la classification

et rend les exigences de calcul et de stockage tres complexes.
» Le probleme de reconnai ssance des échantillons de petitestailles

» La securité dans le cas de modeles multi-biométriques est complexe et cruciale en

raison de la manipulation de multiples traits.

> Les risques en matiere de confidentialité et de sécurité donnent un accés non autorisé
au systeme.

1.5.4 Systéme biométrique uni et multi modale

1.5.4.1 Systeme biométrique uni-modale

L'utilisation d'une seule modalité biométrique dans le processus d'identification ou de
vérification des personnes est appelée systeme de sécurité biométrique ""uni-modal’’. En
dépit des améiorations significatives enregistrées ces dernieres années grace a des
algorithmes de plus en plus puissants et des capteurs de plus en plus précis, les systemes de
sécurité biométriques a modalité unigue présentent néanmoins certains problemes de fiabilité,
notamment en ce qui concerne les critéres de contournement et d'unicité, souvent trop faibles

sdlon lamodalité.

En conséquence, les systemes biométriques multimodaux sont au coaur des solutions les plus
efficaces en termes de sécurité, permettant la combinaison de plusieurs modes (le plus
souvent deux) acquis simultanément avec un ou plusieurs appareils de mesure [57].

1.5.4.2 Systeme biométrique multimodal

La multimodalité est I'utilisation de plusieurs modalités ou algorithmes biométriques
dans le processus didentification ou de vérification des personnes. Dans un systeme
biométrique multimodal, lafusion peut se faire a différents niveaux [3,4].

» Systemes multiples biométriques :

Dans le cas ou différents systemes biométriques sont utilisés (par exemple, le visage et les
empreintes digitales), nous parlons dans ce cas de systemes multiples biométriques [33]. Cette

notion est le sens le plus classique du mot "multimodal”.
» Systemes multiples d'acquisition :
Nous définissons de systémes multiples d'acquisition, I’ utilisation de deux scanners distincts

(par exemple, I'un optique et I'autre thermique) pour |a reconnai ssance d'empreintes digitales.
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» Mesures multiples d'une méme unité biométrique :

Plusieurs mesures de la méme unité biométrique. En clair, I'association de plusieurs
échantillons de méme modalité, comme par exemple deux empreintes palmaires provenant

des deux différentes mains (lamain gauche et lamain droite) ou les deux iris.
» Instances multiples d'une méme mesure:

La capture répétée de la méme caractéristique biométrique avec le méme systeme de capture,
comme la capture de plusieurs images faciales avec des variations de position, d'expression ou
d'éclairage, figurel.18.

» Algorithmes multiples:
Dans le cas ou différents agorithmes permettent de traiter simultanément la méme image
capturée, une telle variété d'algorithmes peut étre introduite soit dans le module d'extraction

(en considérant plusieurs types de caractéristiques), soit dans le module de comparaison en

employant divers algorithmes de comparaison.
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Figure 1.18 : Lesdifférents systemes multimodauix [33]

1.5.5 Domaines d’application
Les applications des systemes de reconnaissance biométrique sont nombreuses. Elles
sont essentiellement utilisées pour la surveillance, le controle d'acces logique et physique,

figure 1.19. Parmi les autres applications [1], on peut citer :
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> La déermination de la parentaité, le controle aux frontiéres, le commerce
électronique, la gestion des dossiers médicaux, le contrble de la sécurité et le

versement del'aide sociale.
> Amédioration dela sécurité individuelle, Réduction de lafraude et Sécurité nationale.

» Offre un caractére unique, une forte immunité et une stabilité face ala contrefacon.

Figure 1.19 : Applications biométriques [1]

1.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons abordé la biométrie, qui fournit une alternative aux
systémes traditionnels. Nous avons déterminé ses propriétés, ses principes et ses éléments.
Nous avons défini la structure des systemes biométriques, les criteres utilisés pour les évaluer,
avant d’introduire la multi modalité. Cette approche vise a réduire les inconvénients des

systémes uni-modaux. Nous allons étudier, dans |e chapitre suivant, la reconnaissance faciale.
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Chapitre 2 : Biométrie par le visage

2.1 Introduction

Le visage est un moyen naturel d'authentification des personnes. Il a un rdle important
pour le systéme de perception humain. Un systéme de perception humaine utilise différents
indices visuels de la région du visage pour identifier une personne (un sujet) dont les plus
importants sont I'eeil, la bouche, le nez et la machoire. Pour toute image de visage donnée, ces
attributs sont analysés pour extraire des informations discriminantes. Ces caractéristiques
présentent des avantages significatifs pour des applications aussi nombreuses que variées
telles que la vidéosurveillance, le controle d'accés, les cartes d'identité comme les passeports,

les sciences médico-légales, etc.

Parmi toutes les caractéristiques biométriques utilisables pour l'identification des
personnes, celle basée sur le visage a récemment fait I'objet d'une grande attention en raison
des énormes progres réalisés dans le domaine du traitement de I'image et de l'apprentissage

automatique.

Au-dela de son intérét scientifique, comparé a d'autres caractéristiques biométriques
telles que les empreintes digitales et 1'iris, le visage offre un certain nombre d'avantages

uniques pour une grande variété d'applications [12].
2.2 Avantages

Le tableau 2.1 présente une comparaison basée sur sept paramétres qui montrent les
avantages et les inconvénients du visage ainsi que ceux des autres caractéristiques

biométriques [1].

Information U N P C A E
ADN Oui | Ow O Faible | Faible it
Sang Oui | Non | Oui Faible | Non x
Démarche Oui | Non | Faible | Owm O b
Dynamique de [ Oui | Oui | Faible | Oui Oui i
frappe Oui | Oui | Faible | Owi | Oui L]
Voix Oui | Oui | Oui Oui | Faible aaxe
Tris Oui [Oui |Oui | Ow | Faible | *****
S Ouw | Non | Faible | Owm Ou e
fiane Ou | Non | Ow O Cnui s
Géomeétrie de la
anm Oui |Oui |Oui |Oui |Oui xR
Oreille - = :

Ouw | Owm Oui O Moyenne | ®*=*
Empreinte digitale

Tableau 2.1 : Comparaison des modalités biométriques selon les propriétés suivantes : (U)
universalité, (N) Unicité, (P) Permanence, (C) Collectabilité, (A) Acceptabilité et (E)
Performance
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Suite a I’examen du tableau ci-dessus, nous pouvons conclure que le visage est
supérieur du point de vue efficacité aux autres caractéristiques biométriques pour les raisons

suivantes :
2.2.1 Processus non intrusif

Au lieu de demander aux utilisateurs de placer leur main ou leurs doigts sur un lecteur
(un processus inacceptable dans certaines cultures et source de transmission de maladies) ou
de positionner précisément leur ceil devant un scanner, les systémes de reconnaissance faciale
prennent discrétement des photos des visages des personnes a distance. Aucune interférence
ou retard n'est décelable et, dans la plupart des cas, les utilisateurs ne sont pas du tout au
courant du processus de capture. Ces personnes n'ont pas le sentiment que leur vie privée ait
été atteinte ou qu'elle soit "sous surveillance". En outre, I'identification d'une personne a partir
de son visage est 1'un des types de comportement humain les plus anciens et les plus

fondamentaux, ce qui le fait aussi naturellement accepter par le public [12].
2.2.2 Facilité de mise en ceuvre

Contrairement a la plupart des caractéristiques biométriques qui nécessitent un
équipement professionnel lors de leur mise en application (par exemple, un lecteur et un
scanner numériques pour les empreintes digitales, les empreintes palmaires, 1'iris et la rétine),
les données sur les visages peuvent étre facilement acquises par des appareils photo
numériques, des caméras sur PC ou méme l'utilisation généralisée des téléphones portables

intelligents (smartphones).
2.2.3 Multiples modalités

Contrairement aux autres caractéristiques biométriques qui sont normalement uni-
modales (principalement des images en couleur/en niveaux de gris), les données sur les
visages peuvent &tre saisies et stockées selon diverses modalités. En fonction de leurs
caractéristiques propres, différentes modalités sont exploitées dans des scénarios distincts de
reconnaissance des visages. Pour les tdches de reconnaissance normales, les images en
couleur sont suffisantes, les images de profondeur et les images en 3D sont plus résistantes
aux variations d'éclairage, les croquis de visage sont largement utilisés dans les enquétes de
police sur les crimes graves, pour n'en citer que quelques-uns. Plus précisément, la
collaboration entre les images 2D et les modéles 3D améliore nettement les performances de
reconnaissance des visages. Plusieurs modalités couramment utilisées sont illustrées dans la

figure 2.1 [12].
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Figure 2.1 : Exemples de visages de personnes capturés selon différentes modalités [12]
2.2.4 Amélioration des performances

Ces derni¢res années, la performance de la reconnaissance faciale sans contrainte a
progress¢ de maniere considérable grace a la mise en ceuvre d'un apprentissage en profondeur,
alors qu'auparavant, la performance de la reconnaissance faciale était relativement faible par
rapport a la performance basée sur d'autres caractéristiques biométriques telles que l'iris et la
rétine [1]. La principale raison réside dans la capacité limitée de distinguer une personne dans
un environnement sans contrainte, car les représentations du visage peuvent étre plus
sensibles aux variations d'éclairage, de pose, d'expression, etc. Par exemple, les résultats de la
vérification sans contrainte sur la base (LFW) ont été largement améliorés, passant de 84,45%

[35] 2 99,53% [36] sur une période de quatre ans.

En plus de ces avantages, la reconnaissance des visages ne présente aucun lien avec la
criminalité, comme c'est le cas pour les empreintes digitales (peu de gens s'opposeraient a
regarder un appareil photo) et de nombreux systémes existants stockent déja des images de

visages (comme les photos d'identité judiciaire).

La reconnaissance des visages ne présente aucun point faible, comme le montre le
tableau 2.1, ce qui la rend stable et raisonnablement acceptée comme un outil de premier

choix dans le domaine de la biométrie.

De nos jours, la technologie de reconnaissance faciale est de plus en plus intégrée dans
la vie quotidienne des personnes sous la forme d'applications pertinentes, comprenant entre
autres, le controle d'accés, la localisation de suspects, la vidéosurveillance et l'interaction

homme-machine [12].
2.3 Structure générale d’une méthode biométrique faciale 2D

Idéalement, un systéme de reconnaissance faciale doit pouvoir identifier des visages

présents dans une image ou une vidéo de maniere automatique. Le systéme peut opérer dans

27



Chapitre 2 Biométrie par le visage

les deux modes suivants : authentification ou identification. On peut ¢galement noter qu’il
existe un autre type de scénario de reconnaissance faciale mettant en jeu une vérification sur
une liste de surveillance (“watch-list”), ou un individu est comparé a une liste restreinte de
suspects. Le principe de fonctionnement de base d’un systéme de reconnaissance faciale
(Figure. 2.2) peut étre résumé en quatre €tapes : les deux premicres s’effectuent en amont du
systéme (détection [37] et normalisation du visage [38]) et les deux dernieres représentent la

reconnaissance a proprement dit (extraction et comparaison des caractéristiques).

Monde physique =  Acquisition > Détection de visage I

Classification )‘—- Extraction %  Prétraitement

Apprentissage Décision

Figure 2.2 : Le principe de fonctionnement d’un systéme de reconnaissance faciale

Lors des deux premicres étapes, la région du visage est détectée a partir de I'image
d'entrée. Ensuite, la région faciale détectée est utilisée pour extraire des caractéristiques afin

de distinguer les images de différents sujets et de regrouper les images d'un méme sujet [39].
2.3.1 Le module de capture

C'est la premiere phase du processus dans lequel le visage d'une personne est numérisé
au moyen de capteurs tels que les appareils photo numériques pour la représentation 2D du
visage, les scanners 3D pour obtenir l'information de profondeur de I'image combinée avec
Iimage de la texture ou encore les capteurs infrarouges ou proche infrarouge. Des
informations particulieres peuvent aussi €tre déterminées lors de la prise de vue, comme la
position de la personne par rapport a l'appareil photo, l'expression ou encore les conditions

d'éclairage lors de la capture de 1'image.
2.3.2 Le module de détection

L'image 2D obtenue contient a la fois le visage de la personne et un fond de sceéne

éventuel. Dans le processus de détection, le visage est situé¢ dans l'image. Cela peut se faire
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grace a la détection de la couleur de la peau, ou par des méthodes qui permettent de détecter
les différentes caractéristiques du visage a l'aide de descriptions locales (adaboost). Cette
opération est plus délicate dans la mesure ou l'image acquise contient plusieurs objets du
visage ou un fond non uniforme qui produit une texture qui géne la bonne segmentation du

visage. Cette étape dépend de la qualité des images acquises.
2.3.3 Le module de prétraitement

Afin de résoudre les problémes liés a la mauvaise qualité, il est possible d'effectuer
divers prétraitements avant 1’étape d’extraction des parameétres. La qualité de I'image joue un
role important afin d'améliorer les performances de reconnaissance des visages. Une bonne
qualité d'image assure un taux de reconnaissance plus élevé que les images bruitées ou mal
alignées. Ces prétraitements permettent généralement de réduire les variations de formes du
visage (rotation, taille) et de rendre I'image uniformément éclairée telles que la normalisation
de I'¢éclairage, le débruitage et le lissage de 1'image, ...etc. Ainsi, I'image du visage apparait
comme une image acquise dans de bonnes conditions, comparables a celles de 1'image de

référence.
2.3.4 Le module d’extraction des caractéristiques

Cette ¢étape est la plus significative de toute la chaine de traitement car les
représentations discriminantes des visages sont intégrées a ce niveau. En d'autres termes, il
s'agit d'extraire les caractéristiques du visage qui peuvent le rendre a la fois différent de celui
des autres personnes et robuste aux variations de la personne elle-méme. Ce sont les
caractéristiques nécessaires pour que le visage d'une personne ne ressemble pas a celui d'une
autre personne et, en méme temps, pour qu'il se ressemble a lui-méme lors qu’il est
photographi¢ dans d'autres conditions d'acquisition. Ces méthodes d'extraction de

caractéristiques peuvent étre classées en :

» Approches basées sur les caractéristiques,
» Approches holistiques,
» Approches hybrides.

Finalement, ces caractéristiques extraites sont utilisées pour effectuer la tache de
classification. Sur la base de la réponse du classificateur, l'identité du sujet réclamé est

déterminée.
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2.3.5 Le module de comparaison (matching)

Une fois les caractéristiques de toutes les images des visages extraites, les systémes de
reconnaissance des visages, en particulier ceux qui sont destinés a l'identification des visages,
comparent chaque caractéristique de 1’'image du visage de la cible avec toutes les
caractéristiques de la base de référence pour déterminer I'identité de cette cible, ce qui est un
probléme de classification. Cette comparaison fournit un score, représentant la similarité ou la

distance de I'image test par rapport a I'image de référence.
2.3.6 Le module de décision

Ce module fonctionne soit en mode de vérification (pour une identité proclamée) ou
bien en mode d'identification (pour une identité¢ recherchée). Si le systéme fonctionne en
mode de vérification, le score est comparé a un seuil qui détermine si I'image est acceptée ou
rejetée en tant que représentant de l'identité proclamée. En mode identification, 1'identité¢ de

I'image test est celle du sujet enregistré avec la distance minimale de I'image test.
2.4 Les difficultés majeures de la reconnaissance des visages en 2D

Aujourd'hui, les méthodes classiques de reconnaissance des visages en 2D ont atteint
des performances quasi-parfaites. Cependant, ces approches ne peuvent étre utilisées que dans
un nombre trés limité de domaines d'application en raison des conditions environnementales
non idéales de prise de vue souvent rencontrées dans des cas réels. Dans les applications
réelles, les images des visages sont soumises a de nombreuses variations. Celles-ci
comprennent la pose ou l'angle de vue, I'éclairage, 'occlusion partielle, I'expression du visage,
le délai entre I'acquisition de 1'image et les différences individuelles. Les personnes peuvent se
présenter sans expression neutre, ou les visages humains comportent des parties cachées
imprévues comme les lunettes de soleil. Dans certains autres cas, les images sont prises a
partir de la vidéosurveillance ce qui peut entacher cette opération de toutes les difficultés
telles que les images en basse résolution, les changements de pose, les variations de

conditions d'éclairage, etc. [40].

Pour que les visages deviennent une biométrie utile, les caractéristiques faciales
utilisées pour la reconnaissance des visages doivent €tre invariantes par rapport aux facteurs
non liés a l'identité de la personne qui modifient I'apparence de 1'image du visage. Si la théorie
et certaines données suggerent que plusieurs de ces facteurs sont difficiles a traiter, on ne sait

pas exactement ou se situent les difficultés et quelles peuvent étre leurs causes.
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Pour présenter un apercu détaillé de ces challenges, on résume et illustre comme suit les

principaux problémes qui y sont associés.
2.4.1 Changement d’illumination

L'effet de 1'éclairage sur les images de visage peut étre facilement compris car une
image de visage en 2D reflete essentiellement I'interaction entre les différents éclairages et les
peaux du visage. Toute variation d'éclairage peut générer des changements importants dans
les valeurs globales des pixels et rendre beaucoup plus difficile de rester robuste pour de
nombreuses techniques de reconnaissance faciale basées sur l'apparence. Il a été démontré de
manicre convaincante que les variations entre les images d'un méme visage dues a I'éclairage
et aux directions de vision sont presque toujours plus importantes que les variations d'image
dues a un changement d'identité¢ du visage [12]. Comme le montre la figure 2.3, une méme
personne ayant une pose frontale et une expression neutre peut apparaitre de manicre
¢tonnamment différente lorsque la direction de la source lumineuse et I'intensité de 1'éclairage

varient.

Les algorithmes actuels de reconnaissance des visages permettent de bien gérer les
changements d'éclairage purs sur le visage. Cependant, les systémes de reconnaissance des
visages ont des difficultés dans des conditions d'éclairage extrémes ou des parties importantes
du visage sont invisibles [41]. En outre, cela peut devenir particulicrement difficile lorsque

1'éclairage est couplé a une variation de la pose.

Figure 2.3 : Un visage d’'une méme personne subissant un changement d’illumination
2.4.2 Variation de pose

Certains problémes apparaissent de maniere évidente dans la plupart des applications
pratiques, comme par exemple le fait que les personnes ne soient pas toujours face a la
caméra. Ce probléme de variation des poses s'est particulierement posé en relation avec les
demandes croissantes de reconnaissance de visages sans contrainte dans des applications

réelles, par exemple la vidéosurveillance. Dans ces cas, les humains peuvent présenter leurs
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visages dans toutes les poses, alors que les visages enregistrés sont principalement des images
frontales, ce qui augmente considérablement les différences entre eux. La figure 2.4 montre
une illustration intuitive de la maniére dont les variations de la pose empiétent sur les images

des visages de la méme identité [42].

En principe, la différence entre une méme personne dans des poses différentes est
importante que la différence entre des personnes différentes dans la méme pose. Il est donc
difficile pour I'ordinateur de faire 1'identification du visage lorsque les poses de 1’image test et
des images de référence sont différentes. Aussi, les images d'entrailnement frontales sont plus
performantes que les images d'entrainement non frontales pour les nouvelles poses. Pour une
pose d'entrainement frontale, les scores peuvent atteindre des taux de reconnaissance

raisonnables de plus de 90%. Ce qui fait que le probléme de la pose est un obstacle majeur a

la généralisation du systéme de reconnaissance des visages [43].

Figure 2.4 : Exemples de variation de poses
2.4.3 Expressions faciales

En général, le visage est considéré comme un mélange d'os, de muscles faciaux et de
tissus cutanés. Un visage neutre est un visage détendu sans contraction des muscles faciaux et
sans mouvements du visage. Lorsque ces muscles se contractent en conséquence a différentes
émotions, des géométries et des traits faciaux déformés sont générés. Lorsque, les visages
subissent de grandes déformations en relation avec les expressions faciales, les performances
de la reconnaissance des visages diminuent considérablement [12]. Les différentes

expressions sont exposées dans la figure 2.5 suivante.

colére joie degout peur surprise tristesse

Figure 2.5 : Exemple de variation dans les expressions
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2.44 L’age

Avec l'age, les changements de l'apparence humaine concernent principalement la
couleur de la peau, la forme du visage et les rides. Plus précisément, contrairement aux autres
problémes rencontrés qui peuvent étre contr6lés manuellement, le probleme de la différence
d'age entre une image de visage enregistrée et une image de visage acquise est considéré
comme pratiquement irrésolu lors de 1'acquisition des données. Par conséquent, 1'étude de la
reconnaissance des visages en fonction de 1'age reste une exigence omniprésente dans les
applications réelles. La figure 2.6 montre I’acteur américain John Travolta a différents ages

[43].

Figure 2.6 : Exemple de variation du visage causé¢ par I’avancée dans 1’age

2.4.5 Occultations partielles

Méme dans de nombreuses situations ou la pose et I'éclairage sont bien controlés, les
informations sur le visage capturées peuvent étre perdues a jamais en raison de toutes sortes

d’occultations, telles que les lunettes, les cheveux, les masques et les gestes (voir figure 2.7).

Par rapport aux différentes poses, les occultations ne cachent pas seulement la partie
utile du visage, mais introduisent également des bruits irréguliers qui sont toujours difficiles a
détecter et a éliminer, ce qui rend la performance des algorithmes de reconnaissance des
visages sous occultation en général médiocre. La dissimulation d’une partie du visage peut
étre volontaire ou involontaire. En effet, le visage peut étre occulté par d'autres objets de la

scéne ou par des lunettes de soleil ou toute autre chose.

Dans de nombreuses situations de la vie réelle, I'objectif de la reconnaissance est de
reconnaitre des sujets non coopératifs. En clair, ces personnes peuvent étre motivées et
s’arranger en conséquence pour empécher leur reconnaissance en couvrant certaines parties de

leur visage [44].
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1

Figure 2.7 : Variabilité intra-classe due a la présence d’occultations partielles [43]
2.5 Les approches existant de la reconnaissance faciale

Dans la littérature, plusieurs approches de la reconnaissance des visages ont été
proposées. Celles-ci peuvent étre réparties en trois catégories : les approches globales, les
approches locales et les approches hybrides. Les premiéres approches font appel a I'utilisation
de l'information dérivée de l'ensemble du visage tandis que les secondes approches tiennent
compte des caractéristiques ou des €léments locaux détectés sur le visage. Les approches
locales se caractérisent généralement comme étant plus robustes aux variations de l'apparence
du visage telles que la rotation de la téte, la dissimulation et les variations importantes dues,
par exemple, a la présence ou a l'absence de poils sur le visage nécessitant généralement des
calculs plus importants que les calculs relatifs aux approches globales. En combinant les
caractéristiques locales et globales, les méthodes hybrides tentent de reproduire une meilleure

représentation des images faciales [45] (voire la figure 2.8).
2.5.1 Les approches globales :

La premiere catégorie inclut les approches globales (holistiques) qui exploitent le visage
entier comme données d'entrée pour le systeme de reconnaissance proposé ; c'est-a-dire qu'il
n'est pas nécessaire d'extraire des points caractéristiques ou des régions du visage (bouche,
yeux, etc.). Ces données seront ensuite projetées sur un sous-espace de petite dimension [46].
Par conséquent, une image de visage est représentée par une matrice de pixels, et celle-ci est
le plus souvent transformée en vecteurs de pixels pour faciliter leur traitement. Bien que ces
approches soient faciles a mettre en ceuvre, elles sont sensibles aux variations (poses,
éclairage, expressions faciales et orientation). En effet, toute modification de l'image du
visage entraine une modification de la valeur des pixels. Selon la technique de projection

utilisée, cette catégorie se subdivise elle-méme en approches linéaires et non linéaires [47].

Les approches linéaires les plus populaires sont celles des Eigenfaces (Analyse en

Composantes Principales, ACP) Fisherfaces (Linear Discriminant Analysis, LDA) et la
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technique d’Analyse en Composantes Indépendantes (Independent Component Analysis,

ICA).

En outre, des variantes non linéaires de ces méthodes sont employées pour identifier le
visage en raison de leur capacité a traiter des données non linéaires. Ces approches sont
I’analyse en composantes principales du noyau (KPCA) et I’analyse discriminante généralisée
(GDA). Les expériences montrent que la méthode KPCA et la méthode GDA sont capables
d'extraire des caractéristiques non lin€aires et donc de fournir des taux de reconnaissance

meilleurs que dans des applications telles que la reconnaissance des visages.

Les méthodes holistiques d'extraction de caractéristiques mentionnées ci-dessus ne
tiennent pas compte de l'information spatiale significative d'une image de visage. En plus,
compte tenu de la présence de certains effets tels que la lumicre, les gestes et I'dge sur les
images prises dans des conditions non contrdlées, le recours uniquement aux méthodes
globales n'est pas recommandé pour une reconnaissance optimale des visages. Pour résoudre
ces problémes, les approches locales ont ét¢ également introduites dans les systémes de

reconnaissance des visages.
2.5.2 Les approches locales

Dans le cadre des approches locales, également appelées méthodes basées sur les
caractéristiques, certaines caractéristiques faciales locales sont utilisées et traitées. Elles sont
ensuite classées selon des statistiques bien définies. Elles sont relativement avancées par

rapport aux méthodes holistiques. Ces approches peuvent étre subdivisées en deux catégories :
2.5.2.1 Les techniques basées sur ’apparence locale

Cette approche consiste a évaluer la description de chaque pixel en se basant
uniquement sur son voisinage, puis a combiner les labels obtenus des pixels pour obtenir un
descripteur final. Les vecteurs de caractéristiques finales sont généralement construits comme
des histogrammes concaténés sous-régionaux de ces étiquettes. Parmi les approches locales
récemment développées, le motif binaire local (LBP) et ses variantes ont acquis une grande

crédibilité en raison de sa simplicité d’emploi et de son efficacité de calcul.
2.5.2.2 Les techniques basées sur des points d’intéréts

Dans ces approches, le visage est décrit en formulant des caractéristiques spécifiques a
des points précis appelés points d'intérét ou points de référence. Dans ces méthodes, les points

d'intérét doivent d'abord étre détectés. Ensuite, des caractéristiques spécifiques a ses points
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sont extraites pour permettre l'extraction de caractéristiques reflétant les différentes relations

entre ces points, telles que leur distance les uns des autres, 1'angle, etc.

Dans cette catégorie, la méthode trés connue, appelée Elastic Bunch Graph Matching
(EBGM), a donn¢ de trés bons résultats sur la base de donnée FERET [45]. Cette approche a

été encore étudiée et améliorée.

Cette technique est efficacement adaptée a la reconnaissance des visages lorsqu'une
seule image de référence est fournie. Toutefois, leur performance nécessite de nombreux
algorithmes efficaces pour localiser les points caractéristiques du visage. En pratique, la tache
d’une détection précise des points caractéristiques n'est pas facile et n'a pas été completement
résolue, en particulier dans les cas ou la forme ou l'apparence d'une image faciale varie

considérablement.
2.5.3 Les approches hybrides

Les approches hybrides qui constituent la troisiéme catégorie utilisent simultanément
des caractéristiques globales et locales de manie¢re a exploiter les avantages des deux
catégories précitées pour améliorer les performances du systéme de reconnaissance des
visages en 2D. Elle englobe également les approches basées sur des modeles statistiques qui
¢tablissent des relations entre les variables sous la forme d'équations mathématiques qui
décrivent comment une ou plusieurs variables aléatoires sont liées a une ou plusieurs autres
variables aléatoires. Le modele est considéré comme statistique lorsque les variables ne sont

pas déterministes, mais liées de maniere stochastique [44].

Ces algorithmes hybrides sont trés performants pour la reconnaissance des visages, mais
ils présentent des limites en termes de complexité de calcul et de sensibilité a la résolution de

l'image.
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Figure 2.8 : Une classification des algorithmes principaux utilisés en reconnaissance faciale
2.5.4 L'apprentissage en profondeur (Deep Learning)

Ces dernieres années, les méthodes d'apprentissage approfondi telles que les réseaux
neuronaux convolutifs (CNN: Convolutional Neural Network) ont fait des progres
significatifs grace a leur remarquable capacité a apprendre des concepts avec un minimum
d'ingénierie de caractéristiques et de manicre purement basée sur les données. Les CNN et les
réseaux neuronaux classiques (NN) se ressemblent beaucoup, du fait qu'ils consistent tous les
deux en des neurones dont les poids et les biais peuvent €tre apprentis, pourtant, ils se

distinguent des NN de deux fagons [12] :

» Les CNN utilisent la convolution au lieu de la multiplication matricielle générale au
niveau, au moins, de leurs couches.
» Le nombre de paramétres dans les CNN est considérablement réduit par rapport aux

NN enti¢rement connectés en raison du partage des poids.
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2.6 Conclusion

Ce chapitre présente principalement les étapes d'un processus de reconnaissance des
visages et une analyse bibliographique actuelle des approches liées a ce processus. Nous
avons conclu que la reconnaissance des visages attire de plus en plus la communauté
scientifique dans la mesure ou elle présente plusieurs difficultés et obstacles technologiques.
Nous avons également signalé les diverses difficultés relatives a la reconnaissance

automatique des visages.
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Chapitre 3 : Méthodes de traitement de I’illumination

3.1 Introduction

La reconnaissance des visages a attiré¢ l'attention d'une grande partie des chercheurs au
cours des dernieres décennies en raison de son large champ d'applications, notamment dans
les systeémes de surveillance intelligents, 1'authentification des identités pour les systémes de
sécurité, la comparaison des bases de données des visages et d'autres systémes

d'identification.

De nombreux travaux de recherche ont porté sur la reconnaissance des visages dans des
conditions relativement bien controlées en utilisant suffisamment de données d'entrainement
[48, 49]. Cependant, des conditions d'éclairage incontrolées et variées peuvent provoquer des
effets d'éclairage imprévisibles sur les visages tels que des zones d'ombre atypiques rendant

ainsi la reconnaissance des visages assez difficile [50, 10].

Ces variations des conditions d'éclairage sont fréquentes et les problémes doivent étre
résolus. Divers travaux ont été proposés pour traiter cette problématique et ils se divisent

généralement en cinq catégories [51, 52] :

» Mc¢éthodes traditionnelles basées sur le traitement de l'image,
Me¢éthodes basées sur le modele de visage,
Me¢éthodes basées sur les caractéristiques invariantes,

M¢éthodes basées sur la représentation invariante de I'éclairage,

YV VWV V V¥V

M¢éthodes basées sur 1’apprentissage profond.
3.2 Les techniques de traitement de la variation d’illumination
3.2.1 Les techniques de prétraitement et de normalisation

La premiere catégorie consiste a résoudre le probléme de la normalisation de I'éclairage
en utilisant les méthodes de traitement d'images traditionnelles. Une image de visage originale
sous un éclairage variable est directement prétraitée pour obtenir sa représentation sous un
¢clairage normal [51, 52]. Cet objectif est atteint grace a certaines méthodes traditionnelles
telles que 1'égalisation des histogrammes (HE) [53], la transformation logarithmique (LT)
[54], la correction gamma (GC) [55], etc. Par ailleurs, dans la méme direction, d'autres

méthodes similaires ont été proposées. Parmi ceux-ci, Pizer et al. ont proposé un algorithme
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basé sur l'égalisation adaptative de 1'histogramme (AHE) [53]. Shan et al. ont proposé une
technique d'égalisation des histogrammes basée sur les régions (RHE) [55] et Xie et al. ont
propos¢ une technique d'égalisation des histogrammes basée sur les blocs (BHE) [56]. Toutes
ces méthodes ont été introduites pour résoudre le probléme de I'éclairage non uniforme.

Toutefois, les taux de reconnaissance n'ont pas ¢t¢ améliorés de maniere significative.
3.2.2 Les techniques basées sur le modéle de visage

La deuxiéme catégorie permet de résoudre le probleéme des variations d'éclairage en
entrainant un mod¢le de visage a 1'aide d'échantillons d'entrainement basés sur les variations
d'éclairage [57-59]. Cette catégorie regroupe de nombreux modéles avancés tels que le
modele du sous-espace linéaire segmenté [57], le modele du cone d'illumination [58], le
modele des harmoniques sphériques [59], etc. Toutes ces méthodes assurent une bonne
reconnaissance de visage. Malheureusement, ils nécessitent beaucoup d'échantillons
d'entrainement avec de nombreuses conditions d'éclairage différentes, ce qui rend ces

algorithmes plus coliteux en termes de calcul.
3.2.3 Les techniques d’extraction des caractéristiques invariantes

La troisiéme catégorie consiste a extraire des caractéristiques invariantes de l'éclairage

en transformant les images de visage en nouvelles représentations [60-69].
Cette catégorie inclut plusieurs descripteurs de textures tels que :

» Le descripteur LBP [60, 61],
» Le descripteur LTP [62],
» Le descripteur LPQ [63, 64, 69].

Ou bien encore I'analyse des textures telles que :

» La Transformée Cosinus Discréte (DCT) [65],

» La technique AFE (Adaptive Feature Extraction) basée sur la transformée en courbes
[66],

» Lecomplexe a double arbre transformée en ondelettes (DT-CWT : Dual-Tree
Complex Wavelet Transform) [67]

> etc.
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3.2.4 Les techniques basées sur la représentation invariante de l'illumination

Finalement, la quatriéme catégorie regroupe les méthodes basées sur la représentation
invariante de 1'éclairage. Elle comprend les techniques de représentation invariante des

caractéristiques [51,70-81].

En conséquence, un systéme de reconnaissance des visages robuste est obtenu en
e . . s . .. \ . .
extrayant les caractéristiques insensibles a 1'éclairage de l'image originale d'un visage donné

sous un éclairage variable.

Jobson et al. Ont proposé, par exemple, un modele de rétinex a échelle unique (SSR)
[70] dans lequel la composante d'éclairage a été¢ estimée comme une image originale lissée
avec une fonction Gaussienne normalisée. Plus tard, ce modéle a été amélioré au modele

Multi-Scale Retinex (MSR) avec de trés bons taux de reconnaissance [71].

Shashua et al. Ont propos¢ le modele de I'image du quotient (QI) qui est défini comme
le rapport d'image entre le visage original et la combinaison linéaire de trois images éclairées

non coplanaires [72].

Plus tard, Wang et al. Ont amélioré ce modele au modele de 'image du quotient (Self-
Quotient Image - SQI) [73], défini comme le rapport d'image entre 1'image d'entrée et sa

version lisse.

Zhang et al. Ont proposé la méthode Gradient-Face (GF) [74], définie comme le rapport
d'image entre les gradients x et y. Cette méthode a extrait une mesure insensible a 1'éclairage

du domaine des gradients.

La encore, Chen et al. Ont amélioré cette méthode et ont propos¢ la méthode OGPF
(Orthogonal Gradient Phase Faces) [75]. Puis, Hui-xian et al. I'ont modifiée pour en faire la
méthode AWOGBP (Adaptively Weighted Orthogonal Gradient Binary Pattern) [76]. Dans
ces méthodes, la transformation « Tetrolet » a été effectuée sur 1'image du visage pour donner
des composantes a la fois basses et hautes fréquences. Ensuite, le traitement du modele Retina
a été appliqué a la composante basse fréquence pour rendre l'image plus robuste aux

variations de 1'éclairage.

Wang et al. ont proposé la célebre méthode WF basée sur la loi de Weber qui est définie
comme le rapport des changements de perception de 1'image sur l'image d'origine [51]. Par la
suite, Wu et al. ont amélioré cette méthode et ont proposé la méthode de pondération de la

face généralisée de Weber (WGWF) [77] en utilisant une fonction de pondération.
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Récemment, d'autres méthodes robustes ont également été proposées pour surmonter le
probléme des variations d'éclairage. Parmi celles-ci, Roy et al. ont proposé la méthode de
l'angle de force gravitationnelle locale (LGFA), basée sur la direction de la force
gravitationnelle que le pixel central exerce sur les autres pixels d'un voisinage local [78]. De
plus, Lee et al. ont proposé¢ l'image du quotient morphologique dynamique généralisé
(GDMQI) basée sur la théorie Retinex et la fermeture morphologique a plusieurs échelles
pour résoudre le probleme des artefacts des effets d'éclairage [79]. Kim et al. ont proposé¢ la
technique du filtre LEP (Local Edge-Preserving), qui a été combinée avec un sous-espace
d'éclairage basé sur la classe (CBIS) et une fonction sigmoide (SF) qui a été appelée la
méthode LEP-CBIS-SF [80]. Finalement, Zhu et al. ont proposé la méthode LGM (Logarithm
Gradient Magnitude) pour augmenter la précision de la reconnaissance des images du visage
dans des conditions d'éclairage variables [81]. Cependant, dans une situation compliquée ou
les conditions d'éclairage sont extrémement mauvaises, les performances de la plupart des
méthodes existantes deviennent instables [81]. D'un autre c6té, ces méthodes ne sont pas non
plus robustes lorsque les échantillons testés incluent des dissimulations d’une partie du visage.
En effet, ’apprentissage utilisant une seule image par personne ne peut pas aborder
efficacement le probléme d’occultation et, par conséquent, les méthodes proposées pour
résoudre ce probléme, comme Azeem et al. [50] ; Iliadis et al. [82] ; Dong et Mi [83] ; Wu et
Ding [84] ont concentré leurs efforts vers une intensification des calculs et la considération

d’hypothéses supplémentaires.
3.2.5 Méthodes basées sur I’apprentissage profond

Une autre tendance récente dans ce domaine est [l'utilisation des techniques
d'apprentissage profond. Les réseaux de neurones profonds ont été efficacement utilisés pour
les taches d'extraction et de classification des caractéristiques [85, 86]. Cependant, ces
techniques souffrent de deux problémes principaux [87]. D'abord, ils nécessitent une grande
architecture avec beaucoup de couches, ce qui rend [D’apprentissage tres difficile.
Deuxi¢mement, ils nécessitent une grande quantité de données d’apprentissage, en particulier
dans les taches de reconnaissance faciale. Pour résoudre ce probléme, plusieurs méthodes ont
¢té proposées, telles que l'utilisation des réseaux de confrontation générative [88] pour
améliorer les données d’apprentissage et l'utilisation de modéles 3D pour générer des vues

multiples et divers échantillons d'éclairage [89].

Dans notre travail, nous nous concentrons sur I'étape d'extraction des caractéristiques ;

nous visons a extraire les caractéristiques les plus pertinentes et les plus discriminantes dans
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les scénarios difficiles de reconnaissance de visage. Plus précisément, contrairement aux
méthodes basées sur l'apprentissage profond, nous visons a développer un systéme plus
approprié¢ avec des environnements non contrdlés et des bases de données a petite échelle, et
qui sont en mesure de prendre en compte a la fois les informations spatiales et fréquentielles.
Les réseaux profonds, bien que puissants dans les représentations de données, n'offrent pas
une excellente précision avec les variations d'éclairage, sauf lorsqu'ils sont entrainés avec de
grandes quantités de données obtenues dans de tels environnements [90, 91]. Le systéme
propos¢ est également plus efficace en termes de colt de calcul car il évite la phase
d’apprentissage complexe nécessaire dans les approches d'apprentissage profond. De plus,
dans le systéme proposé, le probléme du choix du classificateur approprié est simplifié car il

est indépendant de la phase d'extraction des caractéristiques [91].

Nous commencgons par la méthode WF traditionnelle et montrons qu'elle peut étre
considérablement améliorée en la combinant avec une étape de prétraitement CE avec deux
descripteurs de domaine spatial et fréquentiel, principalement les opérateurs LBP et LQP. La
technique proposée peut donc étre considérée comme une combinaison d'approches de
troisieme et quatrieme classe d'algorithmes discutées ci-dessus. La différence fondamentale
entre la méthode proposée et les travaux de la littérature est la fagcon dont nous combinons les
informations des différentes techniques pour trouver et utiliser les parameétres de réglage
optimaux. Il y a eu plusieurs tentatives pour améliorer la méthode WF traditionnelle. La plus
récente, proposée par Wu et al. [51], utilise une fonction de pondération. Ici, cependant, nous
montrons qu'une meilleure amélioration des performances peut étre obtenue en utilisant
I'é¢tape de prétraitement CE avec des caractéristiques des domaines spatiaux et fréquentiels.
Nous montrons également que 1'approche proposée améliore la précision de reconnaissance
non seulement dans le cas d'un éclairage variable, mais aussi dans le cas d'une occultation

modérée.

Dans les sections suivantes, les fondements théoriques des différentes méthodes de
prétraitement et d’extraction des caractéristiques utilisées dans notre systéme proposé seront

présentes.
3.3 Fondements théoriques de la méthode proposée

Dans cette section, nous discutons des concepts de base de I'approche weberface, suivis
de deux descripteurs couramment utilisés, LBP et LPQ, qui seront utilisés dans notre

algorithme proposé.
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3.3.1 La technique de WeberFace (WF)

La loi de Weber est basée sur le concept selon lequel le rapport entre le seuil
d'incrément perceptif (Al) et l'intensité de fond (I) est une fraction constante (k) [51, 77] ;
Wu et al. (2014)) :

k=— (1)

Cela implique que le rapport Al /I est toujours une constante bien que le terme I varie.
Pour une image 2D,F (x, y), il faut calculer les dérivés du premier ordre VF (x,y). Cela peut
augmenter la sensibilit¢ a l'éclairage. Pour éviter cet inconvénient, les dérivées sont
substituées en utilisant les gradients normalis€és comme suit :

VF(x,y)

VE(L.Y) = re e

2)

Ou V=1{0/0x,0/0y} et @désignent, respectivement, l'opérateur de gradient et la
constante arbitraire utilisée pour éviter la division par zéro. Dans I'é¢tape de traitement d'une
image candidate, le descripteur local Weber (WLD) est utilisé. 11 comporte deux éléments, a
savoir l'orientation du WLD 6(x.) et 'excitation différentielle du WLD &(x.). La premiére
composante, 8(x.), capte la direction de l'intensité locale tandis que la seconde capte la

magnitude. L'expression finale s’écrit alors :

é(x.) = arctan (a >P ﬁ) 3)

=0y,

Ou x.et p désignent, respectivement, le pixel central et le nombre de voisins. De plus,
xi(i=1,2,---,p—1) eta désignent, respectivement, les pixels voisins, et un paramétre
positif utilisé pour ajuster (agrandir ou réduire) I'écart d'intensité entre les pixels voisins.
Notons que la méthode Weber Face (WF) est une représentation invariante de 1'éclairage. Elle

peut s'exprimer comme suit :

F(x,y)—F(x—iAx,y—jA
WF(x,y) = arctan {a Siea (3jea "2 o StrI00)) @

Ou A = {—1,0, 1} indique la direction de l'image du visage. Dans 1'équation (4), F (x,y)
indique la valeur de l'intensité du pixel dans la position (x,y). Rappelons qu'en utilisant le

mod¢le de réflectance lambertienne, on peut écrire :

F(x,y) = R(x,)I(x,y) (5)
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Ou R(x,y) et I(x,y) désignent respectivement la réflectance et l'illumination dans
chaque pixel (x,y). Sur la base des équations (4) et (5), la nouvelle image peut étre exprimée

comme suit :
(x —iAx,y — jAy) = R(x — iAx,y — jAy).I(x — iAx,y — jAy) (6)

Nous savons que la composante d'illumination, I(x,y), varie trés lentement, surtout

dans les petites régions. Pour cette raison, nous pouvons supposer ce qui suit :
I(x,y) = I(x — iAx, y — jAy) (7

En substituant 1'équation (4) et 1'équation (6) dans I'équation (7), l'intensité WF peut étre

exprimée comme suit :

R(x,y)—R(x—iAx,y—jA
WF(x,y) = arctan {@ Siea (3jea "2 o 20I0))) ©

Selon 1'équation (8), il est facile de voir que WF(x,y) dépend uniquement de la
composante de réflectance, R(x,y). Comme résultat, WF (x, y)devient une représentation
insensible a une illumination de 1'image originale du visage, qui est indépendante de la
composante d'illumination, I(x,y). De plus, dans l'implémentation de la méthode WF, un
filtre gaussien doit étre utilisé pour assurer une bonne suppression du bruit et pour atténuer les
effets secondaires des limites d'ombre. Nous présentons, dans le tableau 3.1, un sous-

programme de l'algorithme WF original [77].

Entrée : Une image du visage F
Résultat : le WF de F
1. Lissez F en utilisant un filtre gaussien
F' =FxG(x,y,0),
Ou * et g désignent, respectivement, l'opérateur de convolution et
l'écart-type de la fonction gaussienne, G(x,y,0) désigne la fonction gaussienne du noyau

()
donnée par : G(x,y,0) = Pyl 20?

2. Traiter F' avec WLD en utilisant l'expression suivante :

WF = WLD(F") ou WLD(F'(x,y)) = WF(x,y) =

arctan {a Yiea (Z jea F’(X'y)_FF’,((XXTSX'y_jAy))} dans laguelle A = {—1,0,1}

Tableau 3.1 : Sous-programme de 1'algorithme WF original

La figure 3.1 présente cinq images prises avec différentes illuminations et leurs images

utilisant la méthode Weberface.
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WTU S0 o

S a2t

Figure 3.1 : Cinq images originaux empruntée a la base Yale B et leurs corresponds

Weberface

Cependant, le principal probléme de la méthode Weberface réside dans I'extraction
d'informations discriminantes a partir d'images présentant un contraste important entre des

parties importantes des traits du visage [51].
3.3.2 [Egalisation des contrastes

En général, I'égalisation des contrastes est considérée comme une étape d'amélioration
post-traitement [62]. L'objectif principal du processus est de réduire la présence de différents
contrastes dans les images apres normalisation. Cela est dii aux valeurs extrémes produites par
les points forts, les petites régions sombres comme les narines, les déchets sur les bords de
l'image, et autres. Le processus d'égalisation du contraste constitue une approximation rapide

effectuée en deux étapes :

F(x,y) « - L) ©)
| (mean(FGey)1o)

F(x,y) « F(x,y) (10)
a\/(mean(min(‘r,lF(ﬁ,J”)|a)))

Ou a désigne un exposant qui permet de réduire 1'effet des grandes valeurs, Tdésigne un
seuil qui permet de tronquer les grandes valeurs apres la premicre étape de normalisation, et
F (%, y)correspond a l'image entiére. Ensuite, une application non linéaire est appliquée pour

comprimer les valeurs trop grandes. Ceci peut étre réalisé en utilisant :

F(x,y) < 1.tanh (F(x'y)) (11)

T

Ou, tanh(.) désigne la fonction tangente hyperbolique. F(x,y) devient limité dans
I’intervalle (— T, ’l'). Cette méthode améliore la qualité de 1'image en améliorant les aspects

visuels des régions invisibles touchées par de forts contrastes [62].
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3.3.3 Méthodes des textures locales

Nous examinerons dans cette section deux descripteurs communs que nous utiliserons

dans notre travail a savoir les descripteurs LBP et LPQ.
3.3.3.1 Motif Binaire Local (LBP)

Introduit a l'origine par Ojala et al. [60], le LBP est couramment utilisé pour décrire des
textures basées sur des propriétés statistiques. Pour un pixel donné (x.,y.), le descripteur
LBP est communément exprimé, au voisinage de (P) points d'échantillonnage sur un cercle

de rayon (r), par I'équation suivante :

LBPP,r(xc'yc) = 51;(1)5(‘971 —gc)- 2" (12)
Ou s(x) indique la fonction de signe définie par :

-l 121

)

Ici, g, désigne les valeurs de niveau de gris du pixel central (x.,y.), g, désigne les (P)

pixels adjacents sur le voisinage du cercle de rayon ().

Les figures 3.2 et 3.3 illustrent respectivement les ensembles de voisins & symétrie

circulaire de rayons différents, et I'opérateur LBP de base appliqué sur une image de visage

S ET
4p AL

(8,1) (8,2) (16,2)

typique.

Rt

. 1lo0
7l Seuil

——
Binaire : 10010101

7l ) |1 C—)cCodelBP: 189 [y e

30 | 98 0 0] 1

Calacul du code LBP sur un pixel
gris avec (P, r) = (8,1)

Figure 3.3 : Principe de calcul d’opérateur LBP

47



Chapitre 3 Méthodes de traitement de ’illumination

3.3.3.2 Le descripteur de Quantification de Phase Locale (LPQ)

Le descripteur LPQ est basé sur une méthode de flou spatial, dans laquelle 1'image
observée g(z) est considérée comme la convolution entre I'image originale, f(z), et le flou

spatial invariant de l'image originale donné par h(z) [92] :

9(2) = f(2)®h(z) (14)
Ou z désigne un vecteur de coordonné [x, y]7, et ® désigne la convolution 2-D. Dans le

domaine des fréquences, I’expression (14) devient :

Gy)=FQ@).-HQy) (15)

Ou G(y), F(y) et H(y) désignent respectivement les Transformations de Fourier
Discrétes (DFT) de g(2), f(z) et h(z), et y désigne un vecteur de coordonnées de fréquence
[u, v]".Sur la base de I'équation (15), 'amplitude et la phase de G (y) peuvent étre écrites sous

la forme :

{ G| = FMI. [H)] (16)
2G(y) = £F(y) + 2H(y)

Etant donné que la fonction d'étalement, h(z), des points (PSF) est symétrique au
centre, il en résulte que la phase devient :

if H(y)=0

0
2H() 2{ mif  Hy) <o 17

De sorte que H(y)soit positif a toutes les fréquences ou 1'image originale et l'image
floue ont la méme phase. Maintenant, pour le descripteur LPQ, la phase £F(y) est analysée
dans les voisinages locaux, N,, a chaque position du pixel. Par conséquent, sur la base de la
transformée de Fourier a court terme (STFT), les spectres locaux sont calculés en utilisant

l'expression suivante :

F(y,2) = Yyen, f(z — y) e 20¥"Y (18)

Les coefficients de Fourier locaux (LFC) sont calculés au niveau de quatre points de

fréquence définis par :
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|f Y1 = [ar O]T

Y2 = [01 a]T
e e ()
l)/z; = [ar _a]T

Ou a désigne un scalaire suffisamment petit ; il est choisi de fagon a satisfaire 1'inégalité
suivante: H(y;) > 0. Cela conduit a définir, pour chaque pixel, le vecteur F donné comme
suit :

FZv = [F(Yl;Z);F(erz)rF(Vgrz);F(sz Z)] (20)
Dans I'équation (20), considérons :
= [Re{F}}, Im{F}]"

En conséquence, l'information sur la phase est simplifiée en utilisant la quantification

scalaire suivante :

(1, E@O=0
= {0, otherwise (21

Ou F,(i) désigne la i*" composante du vecteurF,. Enfin, I'image étiquettée f1op(z) est

donnée par :
frop(2) = b iq2tt (22)

La figure 3.4 illustre les principales étapes nécessaires au calcul du descripteur LPQ qui

est ensuite appliqué sur une image d'un visage donné.

‘/ Domaine de A u, {%) Si_ 20
‘ fréquence Im{} SLNOM  Binaire : 10011011
m I ] Code LPQ : 155
# > =) = >u1
i Re{} 1 si =20
0 sinon

Calacul du code LPQ sur un block
de 5x6 pour un pixel gris

Figure 3.4 : Les étapes de calcul du code LPQ

Au cours des paragraphes suivants, nous présenterons la méthode de classification du
« plus proche voisin (KNN) » et la distance de similitude « chi-square » employée dans le

systeme propose.
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3.3.4 Classification
3.3.4.1 La méthode des K plus proches voisins

Les k plus proches voisins KNN est une méthode d'apprentissage simple et efficace
basée sur des exemples pour la classification. Elle utilise une mesure de distance pour calculer
la distance d'un nouvel échantillon inconnu par rapport aux échantillons existants. La valeur
de la distance par rapport a tous les autres échantillons disponibles est ensuite triée et les
¢chantillons qui ont la distance la plus petite, c'est-a-dire les voisins les plus proches, sont pris
en compte pour la classification. La variation de la valeur de k a une influence sur la
performance du classifieur. En effet, la valeur de K est fixée selon les résultats ayant les
meilleures performances avec la valeur de k pour tester I'échantillon de données. On utilise
généralement la distance euclidienne. Toutefois, les mesures de distance de « Manhattan »,
« City block »et Chi-square sont également employées. Pour les échantillons sous la forme
d'histogrammes, des distances spécifiques ont été utilisées, telle que la distance chi-square et

la distance d'intersection.

3.3.4.2 Ladistance chi-square (x2)

Apres I'étape d'extraction des caractéristiques, chaque image du visage est représentée
en termes de vecteur de caractéristique et la distance Chi carré (non pondérée) est exploitée
pour calculer les similarités entre une image test et toutes les autres images de la galerie. La

distance Chi-carré entre deux vecteurs X = [X1, X2...,xm] et Y = [y1,y2...,ym] est donné par :

M
(xi—y:)?

dist, (X,Y) =
* e (xityi)

L'identité d'une image test est attribuée a I'étiquette qui présente la plus grande
similarité, en d’autres termes cela signifie I’image de la galerie présentant la plus petite

distance par rapport a I’image test.

3.5 Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons présenté en premier lieu, les quatre grandes
familles de traitement de la variation des illuminations faciales. Pour chacune de ces
catégories, nous avons rappelé, a titre d’exemple, les caractéristiques essentielles de quelques
méthodes les plus utilisées. Finalement, nous avons examiné les fondements mathématiques

des méthodes utilisées dans les travaux proposés.
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Les méthodes nouvellement proposées et développées dans notre thése comprennent
quatre méthodes de traitement de variation d’illumination : les deux premicres techniques (CE
et WF) appartiennent respectivement a la premicre et a la quatriéme catégorie. Par contre, les

deux derni¢res méthodes (LBP et LPQ) font partie de la quatriéme catégorie.
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Chapitre 4 : Résultats expérimentaux et discussions

4.1 Introduction

Au cours des deux dernicres décennies, des algorithmes et des systemes de
reconnaissance des visages ont €té proposés et des améliorations significatives ont été
obtenues. Par conséquent, les performances des systémes de reconnaissance des visages sous
conditions controlées atteignent actuellement un niveau satisfaisant. Ces systémes sont
toutefois exposés a certains défis dans des environnements ou I’illumination, la pose,
I'expression, l'occultation, ...etc. changent. La variation d’illumination, avec la pose, est le
facteur le plus important qui affecte les résultats de la reconnaissance faciale.

Pour cela, nous proposons au cours de ce chapitre trois architectures différentes ou la
technique WF [77] est combinée respectivement avec le descripteur LBP [60], le descripteur
LPQ [92] et la combinaison des deux descripteurs.

Plusieurs expériences sont menées sur les bases de données Yale B [58], Yale B étendue
[58] et AR [94] afin de clarifier la pertinence des architectures proposées pour une
reconnaissance faciale efficace compte tenu des variations des illuminations et de

I’occultation partielle.
4.2 Méthode proposée

Comme indiqué précédemment, notre objectif est d'introduire une nouvelle méthode
Weber Face Robustifi¢ (RWF), qui est encore améliorée en la combinant avec les descripteurs
LBP et/ou LPQ. La méthode RWF proposée consiste a effectuer une égalisation du contraste
au début et a la fin du processus WF. La combinaison des deux descripteurs LBP et LPQ avec
la méthode proposée fournit des informations supplémentaires et de meilleures performances

qui ne peuvent pas €tre obtenues en utilisant chacun de ces descripteurs séparément.

Le LBP est un descripteur du domaine temporel qui est invariant aux changements
monotones dans les images du visage au niveau des gris. En effet, la littérature dans ce
domaine montre que le LBP est 1'un des descripteurs de texture les plus efficaces [92, 93]. Il
fournit une discrimination trés puissante avec une faible complexité de calcul. En outre, il est
moins sensible aux grandes variations d'illumination et permet d’avoir une représentation
robuste des informations spatiales locales [60]. D'autre part, le LPQ est un descripteur du

domaine fréquentiel qui est invariant aux effets de flou.
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Nous analysons d’abord les performances de chaque descripteur pour montrer leurs
avantages et inconvénients. Nous analysons en détail ces descripteurs avec différentes tailles
des voisinages locaux. Un apercu du systeme proposé est illustré a la figure 4.1. Comme le
montre cette figure, le systéme proposé comprend quatre étapes principales.

Premiérement, nous appliquons la méthode RWF sur 1'image d'origine du visage. Dans
cette étape, I'image d'origine est prétraitée a l'aide de 1'égalisation du contraste avant et apres
'application de la méthode WF traditionnelle. Ce processus aide a augmenter la marge de
robustesse de la méthode proposée contre les variations d'illumination et & améliorer le taux

de reconnaissance.
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Figure 4.1 : Méthode proposée

Deuxiemement, 1'image résultante du visage est divisée en (k X k)régions qui ne se
chevauchent pas, sur lesquelles les descripteurs LBP et/ou LPQ sont obtenus.

Troisiemement, pour chacune de ces régions, un histogramme local est calculé en
collectant I'occurrence des codes LBP et/ou LPQ. Le descripteur LBP extrait les informations
spatiales tandis que le descripteur LPQ extrait les informations fréquentielles.

Ensuite, les histogrammes, obtenus pour toutes les régions, sont normalisés dans
I’intervalle [0 1] et concaténé en un vecteur caractéristique qui sera finalement utilis¢ comme
descripteur final du visage.

Pour une image candidate de taille (n x m) et de taille de patch (k x k), le vecteur final

de caractéristiques (Vy) est obtenu par concaténation d'histogrammes (n % m)/(k x k). Chaque
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histogramme est subdivisé en 256 valeurs. En conséquence, la dimension de V, est définie

par:

Dim(V;) = [(” X m)/(k y k)] X 256 (4.1)

Finalement, lors de I’étape de classification, 'histogramme résultant est comparé a une
galerie d'histogrammes a l'aide d'un classificateur des K-plus proches voisins basé sur la
distance de Chi-square. Du fait que notre étude se base essentiellement sur 'étape d'extraction
des caractéristiques, nous utilisons un classificateur simple pour évaluer correctement les
performances de l'approche proposée. D'autres classificateurs plus avancés peuvent également

étre utilisés afin d’améliorer davantage les performances de cette méthode.
4.3 Résultats expérimentaux et discussion

Avant de discuter nos résultats expérimentaux, nous décrivons brievement les bases de
données que nous avons utilisées ainsi que le réglage des différents parametres pour nos

expériences.
4.4.1 Description des bases de données

Pour [I’évaluation de notre méthode, nous avons utilisé trois bases de données
publiques : Yale B [58], Yale B étendue [59] et AR [94]. Les tests ont été effectués sous

différents scénarios de variations d'illumination.

4.4.1.1 La base de données Yale B

La base de données Yale B contient 5760 images appartenant a 10 individus. Chaque
individu est photographié¢ dans 9 positions distinctes. Chacune des poses est capturée dans 64
conditions d'illumination différentes. Les images ont été divisées en 5 sous-ensembles (S1-S5)
selon l'angle compris entre la direction de la source lumineuse et I'axe central des caméras : le
sous-ensemble S1 (0°-12°), le sous-ensemble S2 (13°-25°), le sous-ensemble S3 (26°-50°), le
sous-ensemble S4 (51°-77°) et enfin le sous-ensemble S5 (au-dessus de 78°). Chaque sous-

ensemble contient respectivement 7, 12, 12, 14 et 19 images pour chaque personne.
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Sous-ensemble (S5) (> 78)

Figure 4.2 : Cing sous-ensembles correspondant a une personne de la base de données de

Yale B avec différentes conditions d'illumination
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Notons que seules les images frontales (idéales avec la source de lumicre la plus neutre (A +
00E + 00) ont été sélectionnées pour I’apprentissage, a savoir 10 images. Le reste des images
(soit 630 images frontales) est réservé pour les tests.

La figure 4.2 montre des exemples d'images de chaque sous-ensemble correspondant a une

personne de la base de données Yale B.

4.4.1.2 La base de données Yale B étendue

La base de données Yale B étendue est une version étendue de la base de données
originale Yale B. Elle est constituée de 2 414 images frontales de 38 personnes [79].
Similairement a la base de données Yale B, 38 images frontales ont été sélectionnées en tant
qu'ensemble de galeries et 2 376 images frontales pour les tests. Dans nos expériences, toutes
les images des visages des bases de données Yale B et Yale B étendue ont été alignées,

recadrées et redimensionnées a 120x120 pixels.

4.4.1.3 La base de données AR

Enfin, la base de données AR contient environ 4000 images de visages en couleur
recueillies auprés de 126 personnes (70 hommes et 56 femmes). Cette base comprend
différentes expressions faciales et diverses conditions d'illumination et d'occultations.

Chaque personne a été photographiée lors de deux séances distinctes séparées de 14 jours.
Chaque séance contient 13 images: une face neutre; trois images avec des conditions
d'illumination différentes (captées au neutre, lumicre gauche allumée, lumicre droite allumée
et toutes les lumicres latérales allumées); trois images avec des expressions différentes
(sourire, colere et hurlements) ; trois images ou le sujet doit porter des lunettes de soleil
(occultation supérieure) et finalement trois images ou le méme sujet doit porter un foulard
(occultation inférieure). A noter que chacune des images, dans lesquelles figurent soit les

lunettes de soleil soit le foulard, a été prise dans des conditions d'illumination différentes.

Généralement, une version réduite de cette base de données est utilisée ; elle contient
100 personnes (50 hommes et 50 femmes) avec une taille de 165x120 pixels [94]. Un
exemple contenant des images, relatives a une personne appartenant a la base de données AR

et prises lors de deux sessions différentes, est fourni dans la figure 4.3.
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(1.b) (1.c) (1.d) 2.b) (2.c) (2.d)

(Le) (1) (1.g) 2o @b Q9

(2.h) (2) )

==

(1.k) (L) (1.m) 2.k) (PA)) (2.m)
Figure 4.3 : Images du visage d'une personne de la base de données AR

pour deux sessions
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4.4.2 Réglage des parameétres

Dans la méthode RWF, le paramétre a (présent dans I’expression 8) d’une part et le
paramétre o (contenu dans le Tableau 3.1) d’autre part, doivent étre fournis par 1'utilisateur
[77]. Selon des travaux antérieurs, le premier paramétre o est généralement fixé a 4 [51, 77],
tandis que le deuxiéme paramétre o est défini expérimentalement.

La figure 4.4 montre les effets du paramétre o sur les taux de reconnaissance moyens en
utilisant le vecteur caractéristique (RWF + LBPg; + LPQ) sur la base de données Yale B
étendue. Dans le filtre gaussien, le parametre est utilisé pour réduire le bruit aux hautes
fréquences, mais ce parametre ne doit pas €tre trop important car cela pourrait alors brouiller
les informations contenues dans le visage [51]. Comme on peut le voir, le réglage o = 1.71,

entraine le taux de reconnaissance le plus élevé.
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Figure 4.4 : Effets du paramétre o sur le taux de reconnaissance en utilisant
(RWF+LBPsg 1+LPQ)

De méme, pour I'étape CE, les deux parameétres T et a d’équations (9) et (11) doivent
étre fournis. Le premier parameétre T est fixé a 10 conformément aux développements débattus
dans [62]. Alors que le deuxiéme parameétre a est défini expérimentalement.

La figure 4.5 illustre 1’effet du parametre a sur les taux de reconnaissance sur la base de
données Yale B étendue. Cette figure montre que le réglage du paramétre a entre 0.3 et 0.5

permet d’avoir le taux le plus élevé.
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Figure 4.5 : Effets du parametre a sur le taux de reconnaissance en utilisant
(RWF+LBPs 1+LPQ)

Finalement, la définition du nombre optimal de blocs constitue le facteur le plus important
pour I’amélioration de la reconnaissance. En effet, la reconnaissance est d’autant plus élevée
que le nombre des blocs d'images est plus €levé, car plus de détails utiles peuvent en étre
extraits. Toutefois, si le nombre de blocs dépasse un certain seuil, la reconnaissance diminue
car plus d'informations redondantes seraient ajoutées.

A ce propos, plusieurs expériences ont ét¢ menées pour définir le nombre optimal de
blocs. Ceci revient a définir la taille optimale des blocs. Un bon compromis reconnaissance-
complication a été obtenu avec un bloc de taille 7x7 pour les images de taille inférieure a
64x64. De méme, un bon compromis est ¢galement obtenu avec un bloc de taille 10x10 pour

les images supérieures a 100x100.

Aprés cette analyse sur ’effet des différents parametres, nous avons sélectionné les
valeurs susmentionnées pour chacune des bases de données. Nous avons ensuite mené six
expériences avec différentes combinaisons des caractéristiques selon les scénarios résumés
dans le tableau 4.1.

Dans toutes les expériences, nous avons utilisé un classificateur KNN basé sur la similitude

du Chi- square.
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Caractéristique du

Syséme proposé ST
Y prop vecteur utilisé

] . RWF + LBPg ;
RWEF - basé sur LBP - vecteur simple RWF + LBP; ,
Vecteur concaténé basé sur RWF- LBP: RWF + LBP; ; + LBPg,
RWEF - basé¢ sur LPQ - vecteur simple RWF + LPQ

RWF + LBP; , + LPQ

Vecteur concaténé basé sur RWF- LBP-LPQ
RWF + LBPg ; + LPQ

Tableau 4.1 : Scénarios de combinaison des caractéristiques pour le systéme proposé
4.4.3 Résultats expérimentaux sur la base de données Yale B

La figure 4.6 représente six exemples des images originales de la base de données Yale
B ainsi que les images résultantes des différentes méthodes. Les images originales sont
présentées dans la premiere colonne de cette figure, tandis que les images résultant de
lI'application des méthodes conventionnelles de normalisation de I'illumination, des méthodes
de texture locale et de la méthode proposée sont présentées dans les autres colonnes. La
septiéme colonne montre I'image résultante qui correspond a notre méthode (RWF).
L’examen de ces images montre clairement que la méthode RWF génére des images
insensibles a l'illumination, car toutes les images RWF sont similaires comme on peut le

constater franchement la septiéme colonne encadré en rouge de la figure 4.6.

Criginal(1) HE(Z) MSR(3) S5Q(4) IT(5) WF(H) RWF(7) LBP(B) LPQM)  RWEHLBP(10) RWFHLPQ(11)

Figure 4.6 : Résultats des différentes méthodes de prétraitement sur des images de visage

tirées de la base de données Yale B et subissant différents types d'illuminations
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En outre, nous constatons que les autres méthodes de normalisation et notamment les
techniques RMS et 1QS suppriment I'important facteur de discrimination dans les bandes des
basses fréquences.

I1 convient de noter également que les résultats obtenus par les techniques LBP et LPQ
(colonnes 8 et 9) ne sont pas non plus cohérents, car les descripteurs LBP et LPQ sont
sensibles au bruit dans des conditions d'illumination défavorables. En revanche, la
combinaison des deux méthodes RWF et de texture locale (LBP, LPQ) permet d'obtenir des
traits plus reconnaissables et plus cohérents que ceux obtenus par les méthodes existantes
dans diverses conditions d'illumination, comme le montrent les colonnes 10 et 11.

Le tableau 4.2 résume les taux de reconnaissance obtenus a l'aide des méthodes proposées
pour la base de données Yale B sur les cinq sous-ensembles. Les meilleurs résultats sont

soulignés en gras.

Systémes de reconnaissance Taille de Taux de reconnaissance (%)
proposés I'image S1|[S2|S3| S4 |S5 | Moy
RWF + LBPg 100 | 100 | 100 | 99.29 | 100 | 99.86
RWF + LBPg, 100 | 100 | 100 | 97.86 | 100 | 99.57
RWF + LBPg, + LBPg, 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
RWF + LPQ 120120 60 1100 [ 100 | 100 | 100 | 100
RWF + LBPg, + LPQ 100 | 100 | 100 | 99.29 | 100 | 99.86
RWF + LBPg ; + LPQ 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Tableau 4.2 : Taux de reconnaissance obtenus avec le systéme proposé sur la base de

données Yale B

Le tableau 4.2 montre qu’une reconnaissance parfaite (100%) a été obtenue en utilisant
les trois combinaisons suivantes : RWF + LBPs; + LBPg>, RWF + LPQ et RWF + LBPg; +
LPQ.

Le tableau 4.2 montre qu’une reconnaissance parfaite (100%) a été obtenue en utilisant
les trois combinaisons suivantes : RWF + LBPs; + LBPs>, RWF + LPQ et RWF + LBPs; +
LPQ. Ces résultats montrent que nous avons bénéficié¢ de la robustesse de la méthode WF et
les informations mutuelles entre LBP et LPQ.

Pour évaluer la performance de ces trois méthodes, nous les avons comparées a
quelques nouvelles méthodes, présentées dans le tableau 4.3 ainsi que leurs caractéristiques

importantes, a savoir : le prétraitement, 1'extraction de caractéristiques et la classification
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Pre- Extraction des
Méthodes (Auteurs) Année | Ref. | traite- L e s Classifieur
caracteristiques
ment
Filtre maximum +PCA+WVS
(Nabatchian et al.) 20111 [95] PCA SVM-KNN
DTCWT (Haifeng Hu) 2011 | [96] LDA KNN-COS
WF (Wang et al.) 2011 | [77] Vecteur dimage | KNN-L2
amélioré norm
PS+LDCT KNN-Chi-
(Mendez-Vazquez et al.) 2013 1 197] ,_S MLBP+LDA square
E Machine
g d'apprentissag
. = e extréme
DD-DTCWT (Baradarani et al.) 2013 | [98] 5 PCA (ELM:
S Extreme
£ learning
s machine)
£ LXP&LBP
LGXBP (Song et al.) 2015 | [99] 0 Histogramme KNN- COS
basé sur des blocs
Vecteur d'image KNN- .
GWLNN-face (Hu et al.) 2017 | [100] 1 distance eucli-
amélioré .
dienne
LBP&LPQHistog | KNN-
Notre approche - - ramme basé sur | distance Chi-
des blocs square

Tableau 4.3 : Les méthodes actuelles et leurs principales caractéristiques (toutes ces

méthodes utilisent 1'estimation de I'éclairement lors de I'étape de prétraitement)

Le tableau 4.4 illustre les différents résultats (les résultats des autres méthodes sont ceux
rapportés par les auteurs dans leurs propres articles). On note que les méthodes proposées
permettent généralement d’avoir les taux de reconnaissance moyens les plus élevés.

Ces taux ont également ¢été obtenus par les méthodes DD-DTCWT et LGXBP. 1l est a
noter que sept images avec des variations d'illumination différentes ont été incluses dans
I’ensemble d’apprentissage dans ces méthodes. Nous constatons que de nombreux chercheurs
ont également obtenu un excellent taux de reconnaissance. Cependant, comme nous le verrons
ensuite, la plupart de ces méthodes ne sont pas performantes sur la base de données Yale B

étendue qui présente plus de difficultés.
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@ Taux de reconnaissance (%) utilisant la base
—~'= ‘q-_‘) ,
Méthodes, Ref., | © & = | Taille de de donneesvale B
Année = §§, I’image
=S Ss1 | S2 S3 | S4 | S5 | Moy.
Max-filter
+PCA+WVS, [95], 7 192 x 168 | - 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.47 | 99.86
2011
DTCWT[96], 2011 2 128 x 128 | - 100.0 | 100.0 | 95.28 | 95.00 | 97.57
WF [77], 2011 1 120 x 120 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 96.40 | 96.80 | 98.30
7 - 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
LGXBP[99], 2015 192 x 168
1 100.0 | 100.0 | 100.0 | 98.47 | 99.92 | 99.55
SO\Q\QLNN'face’ [100], 1 100 x 100 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 9857 | 97.37 | 98.73
DD-DTCWT, 28], 7 N 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
2013 1 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.29 | 100.0 | 99.86
gngLDCT' 371, 1 120 x 144 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.49 | 99.89
1 100 x 100 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 9857 | 100.0 | 99.71
£ | RWF + LPQ 1 120 x 144 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
3
o
e 1 128 x 128 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
[«B]
g 1 100 x 100 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 9857 | 100.0 | 99.71
[75}
‘T | RWF + LBP
= L5 s2 1 120 x 144 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
§ | +LPQ
(6]
= 1 128 x 128 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
©
[7p}
§ 1 100 x 100 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 9857 | 100.0 | 99.71
7
> | RWF + LBP
@ 81 1 120 x 144 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
+LPQ
1 128 x 128 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0

Tableau 4.4 : Comparaison entre |es résultats (taux de reconnaissance) obtenus al'aide des

techniques actuelles d' une part et ceux obtenus par notre technique d’ autre part sur lesimages

extraites de la base de données de Yae B (Moy. : Moyen)
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4.4.4 Résultats expérimentaux sur la base de données Yale B étendue

Les images des visages issues de la base de données étendue Yale B sont capturées dans
des environnements plus complexes et plus difficiles. Nous avons mené des expériences
approfondies pour évaluer la performance de notre systéme de reconnaissance propos¢ dans le

cadre de cette thése par rapport aux systémes existants.

Systémes de reconnaissance Taille de Taux de reconnaissance (%)

proposés I’image S1 S2 S3 S4 SS Moy.
RWF + LBPg 4 100.0 | 100.0 | 99.78 |97.53 | 97.06 | 98.87
RWF + LBPg , 99.56 | 100.0 | 97.80 | 97.53 | 97.62 | 98.50

RWF + LBPg; + LBPg, 8 100.0 | 100.0 | 99.56 | 98.10 | 98.04 | 99.14
RWF + LPQ é 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.81 | 98.60 | 99.68
RWF + LBPg , + LPQ - 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.43 | 98.74 | 99.63
RWF + LBPg ; + LPQ 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.81 |99.02 | 99.77

Tableau 4.5 : Taux de reconnaissance obtenus a l'aide des algorithmes de reconnaissance

proposés par nos soins sur la base de données Yale B étendue

Le tableau 4.5 fait apparaitre les taux de reconnaissance obtenus dans les cing sous-
ensembles. Les meilleurs résultats sont surlignés en gras.

D'apres le tableau 4.5, le meilleur taux de reconnaissance est donné par la combinaison
des techniques WF + LBPg; + LPQ pour laquelle le taux atteint 99.77%. Nous notons que, en
général, les trois combinaisons qui incluent LPQ donnent de meilleurs résultats en raison des
performances de cette technique LPQ contre 1'effet de flou.

De maniére similaire a la base de données Yale B, nous avons comparé nos méthodes
avec quelques nouvelles méthodes sur la base de données Yale B étendue. Le tableau 4.6
décrit ces méthodes ainsi que leurs principales caractéristiques.

Le tableau 4.7 montre clairement que les taux de reconnaissance moyens obtenus en
utilisant nos méthodes surpassent toutes les autres méthodes et ce, pour tout type de tailles
d'images. De plus, les deux méthodes proposées : RWF + LPQ et RWF + LBPg; + LPQ
permettent d’avoir un taux de reconnaissance de 100%. Ce taux est également obtenu par la
méthode wGWF comme cela est visible pour le sous-ensemble 3, en particulier pour toutes
les tailles d'image supérieures a 64 x 64. En outre, les méthodes proposées dans le cadre de
cette thése sont les seules qui ont atteint des taux de reconnaissance de 100% pour le sous-

ensemble 4. Finalement, le tableau 4.7 confirme que la méthode proposée RWF + LBPg; +
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LPQ fournit d'excellents résultats d'une taux de reconnaissance supérieure a 99% pour le

sous-ensemble 5, qui constitue le sous-ensemble le plus difficile.

Pré-

Extraction des

Méthodes (Auteurs) | Année Ref. . e e Classifieur
traitement caracteristiques
WF (Wang et al.) 2011 [77] Vecteur d'image KNN- L2 norme
amélioré
DD-DTCWT 2013 [98] PCA Machine
(Baradarani et al.) d'apprentissage
extréme
(ELM :Extreme
learning
machine)
LHS-L (Liu et al.) 2014 [101] LBP KNN-Chi-
square
wWGWF (Wu et al.) 2014 [51] LBP KNN-
intersection
d’histogramme
LEP+CBIS+SF 2016 [80] LBP&LPQ/ KNN/pondérée
(Kim et al.) Histogramme basé Chi-square
sur des blocs
LG-face (Roy et al.) 2016 [78] Vecteur d'image KNN-L2 norme
amélioré
GDMQI+HE (Lee 2016 [79] Vecteur d'image KNN-MCorr 2
et al.) amélioré
AWOGBP (Hui- 2016 [76] LBP & PCA KNN
xian et al.)
DMI (Yu et al.) 2017 [102] Vecteur d'image KNN-L2 norme
amélioré
LGH (Zhu et al.) 2017 [81] PCA/ Histogramme | KNN-COS
basé sur des blocs
LCMF (Kar et al.) 2017 [103] Vecteur d'image KNN-L1 norme
amélioré
BLCP (Wang et al.) 2017 [96] | Pasde Block-Based LCP- KNN-
prétraitement | histogramme intersection

d’histogramme

Tableau 4.6 : Techniques existantes et leurs principales caractéristiques utilisant la base de

données Yale B étendue
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Taux de reconnaissance (%)
Taille de

Méthodes, Ref., Année (Base de données Yale B étendue)

I’image

image(s)
d’apprentissag
e/sujet

S1 S2 S3 S4 S5 Moy.

—

WF, [77], 2011 120 x 120 | 98.44 | 100.0 | 9594 | 99.41 | 97.55 | 98.33

—

DD-DTCWT, [98], 2013 128 x 128 | 100.0 | 98.27 | 98.90 | 95.87 | 97.37 | 97.60

LHS-L, [101], 2014 1 192 x 168 | 98.10 | 100.0 | 98.90 | 99.62 | 94.54 | 97.85
wGWEF, [51], 2014 1 120 x 120 100.0 | 100.0 | 100.0 | 97.53 | 95.66 | 98.64
LEP.CBISSF, [80], 2016 1 100 x 100 100.0 | 100.0 | 99.70 | 93.77 | 94.44 | 97.58
LG-face, [78], 2016 1 192 x 168 | 99.95 | 100.0 | 99.54 | 93.89 | 93.17 | 97.31
AWOGBP, [76], 2016 1 64 X 64 100.0 | 99.34 | 94.96 | 90.04 | 83.93 | 93.65
DMI, [102], 2017 7 96 x 84 - 100 | 99.12 | 96.99 | 97.74 | 97.98
BLCP, [96], 2017 1 120 x 120 100.0 | 100.0 | 99.60 | 95.60 | 96.20 | 98.30
LCMF, [103], 2017 1 150 x 150 100.0 | 100.0 | 98.95 | 96.32 | 97.89 | 98.63
LGH, [81], 2017 1 128 x 128 100.0 | 100.0 | 99.12 | 99.14 | 98.89 | 99.37
GDMOQI+HE, [79], 2016 1 192 X 168 100.0 | 100.0 | 99.90 | 99.80 | 98.99 | 99.49
1 64 X 64 100.0 | 100.0 | 99.78 | 92.02 | 95.24 | 97.41

1 96 x 84 100.0 | 100.0 | 100.0 | 97.34 | 98.46 | 99.16

RWF + LPQ 1 100 x 100 100.0 | 100.0 | 100.0 | 98.67 | 98.18 | 99.37

1 128 x 128 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.62 | 98.74 | 99.67

1 192 x 168 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 98.18 | 99.64

1 64 X 64 100.0 | 100.0 | 99.34 | 90.49 | 94.96 | 96.96

1 96 X 84 100.0 | 100.0 | 99.78 | 97.15 | 97.20 | 98.83

RWF + LBPg, +
1 100 x 100 100.0 | 100.0 | 100.0 | 97.91 | 97.90 | 99.16

Systémes de reconnaissance proposés

He 1 128 x 128 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.43 | 98.74 | 99.63

1 192 x 168 | 99.27 | 100.0 | 99.56 | 99.62 | 97.62 | 99.27

RWF + LBP, + | | 64x 64 | 100.0 | 100.0 | 98.46 | 89.54 | 94.26 | 96.45
LPQ 1 96 x84 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 97.34 | 98.34 | 98.94

1 100 x 100 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.48 | 97.76 | 99.25

1 128 x 128 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 99.81 | 99.02 | 99.77

1 192 x 168 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 98.32 | 99.66

Tableau 4.7 : Les taux de reconnaissance pour chaque sous-ensemble et le taux moyen(Moy.)
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Les résultats ci-dessus sont représentés graphiquement sur la figure 4.7, dans laquelle
les méthodes proposées sont comparées aux méthodes les plus récentes en termes de taux de
reconnaissance et de taux d'erreur correspondants. La supériorité de nos méthodes peut étre

clairement soulignée pour tous les sous-ensembles.

§ G
T 4
<
5 2
i
= i wGWF
LEP+CEBIS+5F

AR 5 ORI

: -+

Subset 4 = LGH @

b T e RWF-#-LP-% [DursE
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Subset 1 RWF+LEBP& ,1+LP0Q (Ours)
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Figure 4.7 : Comparaison des méthodes proposées avec les techniques existantes en

100 -

= (=3 w
= =3 =4
T T T

Taux de reconnaissance (%)
T

9

terme de taux d'erreur (a) et de taux de reconnaissance (b)
4.4.5 Résultats expérimentaux sur la base de données AR

Similairement aux bases de données précédentes, nous avons évalué les performances
de notre systéme sur la base de données AR. En plus de l'illumination, cette base de données

comprend des tests d’un niveau complexe relatifs aux variations de l'expression et de
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I'occultation. Pour une comparaison équitable, nous avons adopté les mémes partitions de
données de formation/test utilisées dans la littérature. Pour ce faire, nous avons effectué des

tests en utilisant les quatre protocoles suivants.

4.4.5.1 Expérimentation 1 (Protocole 1)

Le premier protocole, adopté dans Faraji et Qi [104, 105], implique uniquement des
expériences liées a l'illumination. Par conséquent, seulement huit images au total, avec des
conditions d'illumination et des expressions neutres, sont utilisées. Ainsi, dans le cadre de ce
protocole, huit expériences sont menées. Notons que pour I’expérience n° i, la i-éme image de
chaque sujet est utilisée pour I’apprentissage et les sept images restantes sont utilisées pour

les tests.

4.4.5.2 Expérimentation 2 (Protocole 2)

Le deuxieme protocole, adopté par Dong et Mi [83]; Yu et al. [107] ; Fang et al. [108]
ainsi que Yang et al. [109], comporte quatre expériences: expression, illumination,
occultation en portant des lunettes de soleil et occultation en portant un foulard. Selon les
images d’apprentissage, ce protocole comprend deux schémas d'implémentation. Dans le
premier schéma, appelé ici (P2.a) [83, 107, 108], seule 1'image neutre de la session 1 est
utilisée pour ’apprentissage alors que dans le second (P2.b) [109], deux images neutres des
deux sessions sont utilisées pour le test. Les six images correspondantes a chaque expérience

sont utilisées pour le test dans les deux schémas d'implémentation.

4.4.5.3 Expérimentation 3 (Protocole 3)

Le troisieme protocole, adopté par Wu et Ding [8], implique les mémes expériences que
le deuxiéme protocole. Dans ce protocole, les tests sont effectués indépendamment pour
chaque session. Selon les images d’apprentissage, ce protocole comprend également deux
schémas d'implémentation. Dans le premier(P3.a), seule I'image neutre de la session 1 est
utilisée dans les deux sessions. Dans le second (P3.b), les deux images neutres des deux

sessions sont utilisées pour 1'apprentissage.

4.4.5.4 Expérimentation 4 (Protocole 4)

Finalement, le quatrieme protocole (P4), adopté par Tian et al. [110] d’une part et Chan

et al. [112] d’autre part, implique quatre expériences importantes : 1'expression, 1'illumination
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et I'occultation (déguisement et déguisement avec illumination). Dans ce protocole, les images

neutres des deux sessions sont utilisées pour 1’apprentissage.

Le tableau 4.8 présente en détail la répartition des images (voir figure 4.3) pour chacune

des expériences et les protocoles correspondants.

Images d’apprentissage

Images de Test

Expériences Protocole
Session 1 Session 2 Session 1 Session 2
P2.a, P4 l.a, 2.a
1.b,1.c,1.d,2b,2.c,2.d
P2.b la
Expression
P3.a la,2.a
l1.b,1.c,1d 2.b,2.c,2d
P3.b la
Une image parmi {1.a, l.e, 1.f, 1.g,
P1 Les7 images restantes
2., 2e, 26, 2.g}
P2.a, P4 l.a, 2.a
INlumination le, 1.£f1.g,2.¢,2.f,2.g
P2.b la
P3.a la,2.a
le, 1.f, 1.g 2,21 2¢g
P3.b la
P2.a la, 2.a
1.h, 1.4, 1.j,2.h, 2.1, 2]
Lunettes de P2.b la
soleil P3.a la,2.a
I.h, 1.i, 1 2.h,2.1,2,]
P3.b la
P2.a la, 2.a
1k 1.1, 1.m,2k, 21 2.m
P2.b la
Echarpe
P3.a la,2.a
1k 1.1, 1.m 2k, 21,2m
P3.b la
Déguisement P4 la, 2.a 1.h, 1k, 2.h, 2k
Déguisement o o
P4 la, 2.a 1.4, 1., 1.1, I.m, 2.4, 2., 2.1, 2.m
— INlumination

Tableau 4.8 : Répartition des images pour différentes expériences sur la base de données AR

Le tableau 4.9 illustre les caractéristiques importantes et les protocoles adoptés dans les

méthodes existantes dans la base de données AR.
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. . L. Extraction de la .
Méthodes (Auteurs) | Année | Ref. | Prétraitement f e . Classificateur
caractéristique
Extended-SRC 2012 | [111] Codage Classifieur
(Deng et al.) Pas de pré- parcimonieux parcimonieux
LDN traitement % o
2013 | [113] = £
(Rivera et al.) 2o =
S 3 N
AH-ELDP 2014 [114] Estimation de i«; = :
(Faraji et al.) I’illumination g
PPFDG 2015 Opérateur FD
Pas de Pré- | basée sur un INN
(Yuetal) [107] traitement vecteur Classifieur
d'histogramme
PCA Network-2 2015 4 i-
[112] It’as. tde Prei PCA INN/Chi
(Chan et al.) raitemen square
ELDP 2015 sy | Pes depre £ 2
- %
(Faraji et al.) traitement Lo 2
S 3 N
CELDP 2016 [105] Estimation de ::; = %
(Faraji et al.) I’illumination g &
IWBC-M 2016 | [109] | Prétraitement histogrammes
avec filter spatiaux des cartes | INN classifieur
(Yangetal) gaussien IWBC
MS-PCANet 2016 | [110] Apprentissage CNN
(Tian et al.) Pas de Pré. profonde CNN
traitement
TSC 2017 | [83] Codage Classifieur
arcimonieux arcimonieux
(Dong et al.) p p
MSGMR 2018 | [106] | Prétraitement . , .
- visage dégradée .
. pour améliorer ., INN classifieur
(Faraji et al.) Pimage multi-échelle
WLCGP 2018 | [108] | Estimation de PCA 3-NN
(Fang et al.) I’illumination Classifieur
GD-HASLR 2018 | [84] Pas de Pré- Représentation Classifieur
(Wu cy et al.) traitement GDHASLR parcimonieux

Tableau 4.9 : Méthodes récente et leurs caractéristiques importantes dans la base de

données AR
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Le tableau 4.10 illustre les résultats obtenus en utilisant le protocole 1. Rappelons que
sous ce protocole, les résultats sont moyennés sur toutes les images de référence.

Le tableau 4.10 permet de constater que les méthodes que nous proposons sont plus
performantes que tous ceux enregistrés dans les autres travaux précédents.
En effet, le taux de reconnaissance moyen fournie par toutes nos méthodes dépasse le taux de
93% alors que le taux le plus élevé obtenu par les autres travaux n'est, dans les meilleurs des
cas, que de 91.91%. Cela peut s'expliquer par les performances élevées de la technique WF
face a la variation de l'illumination et I'amélioration des vecteurs caractéristiques par les

combinaisons proposées.

Méthodes, Ref., Année Taille de Taux de reconnaissance (%)
P’image

LDN, [113],2013 82.95
ELDP, [55], 2015 < 85.5
AH — ELDP, [114],2014 é 85.95
CELDP, [105], 2016 86.63
MSGMR, [106],2018 91.91
RWF + LBPg 95.89

w | RWF+LBPg, 93.98
%‘ RWF + LBPg, + LBPg, %! 95.73
% RWF + LPQ © 96.95
% RWF + LBPg, + LPQ 96.39
= | RWF + LBPy, + LPQ 97.04

Tableau 4.10 : Comparaison des taux de reconnaissance obtenus pour la base de données

AR al'aide de I’expérimentation 1

Le tableau 4.11 présente nos résultats et ceux fournis par d'autres travaux utilisant le
protocole 2 avec les deux schémas d'implémentation P2.a et P2.b. Nous y présentons trois de
nos méthodes proposées dans le cadre de ce travail en considérant deux tailles d'image, a
savoir 64x64 et 165x120. Rappelons que ce protocole couvre différents environnements

d'illumination et d'occultation.
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D'apres le tableau 4.11, nous notons que dans le premier schéma, nos méthodes
surpassent les autres méthodes dans les expérimentations d'illumination, de lunettes de soleil

et de foulard pour les deux tailles d'image.

Méthodes, Ref., Année Taille Expres- Illumina- Lunettes Echarpe Moy.
d’image sion tion de soleil
1" implémentation (P2.a), deux images d’apprentissage
LGBP-P, [107], 2015 x4 94.83 99.17 91.17 95.83 95.25
WLD, [77], 2015 98.00 97.50 94.17 91.00 95.18
PPFDG, [107], 2015 96.50 99.17 93.50 94.33 95.88
% RWF+LPQ 97.00 99.83 99.33 97.83 98.50
§ RWEHLPQ+Lbp(1,8) 64x64 1 97 00 100 98.83 98.00 | 98.46
S RW{+LPQ+Lbp(2,8) 97 .00 100 99.00 97.17 98.29
GDMQI + HE, [79], 2016 - 95.00 - - -
TSC [83], 2017 165x120 - - 97.00 98.00 -
WLCGP, [108], 2018 96,50 94,83 92,00 64,00 86.83
3,03 RWF+LPQ 96 100 100 98,67 98.67
é RW{+LPQ+Lbp(1,8) 165x120 95,83 100 100 98 98.46
& RWF+LPQ+Lbp(2,8) 95,33 100 99,67 97,67 99.11
2éme implémentation (P2.b), une image d’apprentissage
HMBP, [109], 2016 - - 92.00 91.50 91,75
HGPP, [109], 2016 165x120 - - 93.00 92.33 92,67
IWBC-M, [109], 2016 - - 94.50 95.00 94,75
§ RWF+LPQ 95.83 94.33 95,08
2  RWF+LPQ+Lbp(1,8) 165x120 94.67 93.5 94,09
& RW{+LPQ+Lbp(2,8) 94.17 92.17 93,17

Tableau 4.11 : Comparaison des taux de reconnaissance (%) obtenus sur la base de
données AR a l'aide de I’expérimentation 2
Cependant, dans I'expérience des expressions, les méthodes WLD et WLCGP donnent les
plus grands taux pour les tailles 64x64 et 165x120 respectivement. Il est a noter que toutes
nos méthodes atteignent un taux de 100% dans les expériences d'illumination, ce qui constitue

le principal objectif du travail proposé. Il convient également de mentionner que le taux
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moyen de notre meilleure méthode, RWF + LPQ, surpasse les autres méthodes d'au moins

2,62% et 12,78% pour les tailles d'image 64x64 et 165x120 pixels respectivement.

Méthodes, Ref., Année Taille Lunettes de soleil Echarpe Moy.
image S1 S2 S1 S2
1¢¢ implémentation (P3.a), une seule image d’apprentissage
RSC, [82], 2017 67.67 51.33  168.33 49.67 [59.25
SSEC, [82], 2017 70.67 41.67 (7033 [57.00 |59.92
F-LR-IRNNLS, [82], 2017 42330 88.67 60.33 167.00 [49.67 |[66.42
GD-HASLR, [84], 2018 92.00 66.67 [82.67 [58.67 |75.00
» | RWHLPQ+Lbp(2,8) 92.00 57.67 [84.33 [56.33 72.58
é RW{+LPQ+Lbp(1,8) 42x30 94.00 60.00 [82.00 |[57.33 73.33
4% RW{+LPQ 94.00 64.00 [86.00 [60.67 | 76.16
2¢me implémentation (P3.b), deux images d’apprentissage
RSC, [82], 2017 80.00 84.67 [76.33 [76.33 79.33
SSEC, [82], 2017 19530 75.00 73.67 [76.67 [75.00 | 75.09
F-LR-IRNNLS, [82], 2017 90.33 87.67 [18.67 [76.00 |83.17
GD-HASLR, [84], 2018 93.00 93.33 [82.67 [84.00 [ 88.25
. RW{+LPQ+Lbp(2,8) 94.00 92.00 [88.67 [87.33 [90.08
% RW{+LPQ+Lbp(1,8) 42x30 94.67 94.33 [83.67 [87.00 [8&9.91
% RWF+LPQ 95.00 94.67 [85.33 [84.33 |90.58

Tableau 4.12 : Comparaison des taux de reconnaissance (%) obtenus sur la base de

données AR a l'aide de I’expérimentation 3

Dans le deuxieéme schéma d'implémentation, notre méthode RWF + LPQ surpasse les
autres travaux dans l'expérience des lunettes de soleil. Cependant, dans l'expérience du
foulard, la méthode IWBC-M offre la plus grande taux. Dans l'ensemble, la méthode RWF +
LPQ donne le meilleur résultat, a savoir 95,08%, tandis que la méthode IWBC-M donne
94,75%. 11 est important de noter que méme si les méthodes proposées se concentrent sur la la
variation de l'illumination, elles fournissent également des taux de reconnaissance excellents
par rapport a d'autres environnements difficiles, notamment 1'expression et 1'occultation.

Le tableau 4.12 présente nos résultats et ceux fournis par d'autres travaux utilisant le protocole
3 avec les deux schémas d'implémentation correspondants (P3.a et P3.b). Dans ces tests,

toutes les images ont ét¢ redimensionnées a 42x30 pixels similairement a Wu et Ding [84].
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A partir du tableau 4.12, nous notons que dans le premier schéma d'implémentation
(P3.b), nos méthodes surpassent les autres méthodes dans I’expérimentation de foulard pour
les deux sessions. Dans 1'expérience des lunettes de soleil, nos méthodes, RWF + LBPS§,1 +
LPQ et RWF + LPQ, donnent le plus grand taux dans la premicre session tandis que la
méthode GD-HASLR donne la meilleure valeur dans la deuxiéme session. Dans l'ensemble,
notre méthode RWF + LPQ donne les meilleurs résultats. Dans le deuxiéme schéma
d'implémentation (P3.a), toutes nos méthodes surpassent les autres travaux dans les deux
expérimentations. Nos meilleures méthodes surpassent toutes les autres méthodes d'au moins
1,16% et 2,33% dans les taux moyens de la leére et de la 2¢me implémentation
respectivement.

Le tableau 4.13 présente nos résultats et ceux fournis par d'autres travaux utilisant le

protocole 4. Dans ce test, toutes les images ont été redimensionnées a 165x120 pixels.

Méthodes, Ref., Année Taille Ilum- | Expres | Dégui- Dég. + Moy.
d’image ination -sion sement Illum.
Deux images d’apprentissage

Extended-SRC, [111], 2012 100 94.20 94.40 92.20 95.20
PCA Network-2, [112], 2015 tosx120 99.50 85.00 97.00 95.00 94.12
MS-PCANet, [110], 2016 100 96.17 99.75 98.50 98.60
§ RWF+LPQ 100 96 99.75 99.12 98.71
g RW{+LPQ+Lbp(1,8) 165x120 100 95.83 99 .75 98.75 98.58
& RW{+LPQ+Lbp(2,8) 100 95.33 99.75 98.25 98.33

Tableau 4.13 : Comparaison des taux de reconnaissance (%) obtenus sur la base de données

AR a l'aide de I’expérimentation 4

A partir du tableau 4.13, nous notons que dans les expérimentations d'illumination et de
déguisement, les meilleurs taux de reconnaissance sont fournis par toutes nos méthodes ainsi
que la méthode MS-PCANet. Dans l'expérimentation d'expression, cette derniere méthode
fournit le plus grand taux de reconnaissance, tandis que dans l'expérimentation d'illumination
déguisée, notre méthode RWF + LPQ fournit le meilleur résultat. Dans l'ensemble, notre
meilleure méthode donne des performances légérement meilleures que la méthode MS-
PCAN. Dans le méme registre, les différents scénarios expérimentaux considérés ont

confirmé la supériorité de nos méthodes proposées sur les autres travaux sur la base de
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données AR non seulement pour l'illumination mais aussi pour les variations d'occultation et
d'expression.

En résumé, nous notons que les méthodes proposées ont été évaluées de maniére
satisfaisante et comparées a d'autres méthodes récentes sur les trois bases de données.
L'importance de nos méthodes peut étre clairement constatée dans la base de données Yale B
étendue qui comprend des conditions d'illumination difficiles. Plus précisément, dans cette
base de données, nos méthodes sont les seules a atteindre un taux de reconnaissance presque
parfaite sur le sous-ensemble 4. Il convient de noter qu'en plus des différentes conditions
d'illumination, l'approche proposée a réussi a obtenir de bons taux de reconnaissance a travers
différentes expressions et occultations. L'idée d'améliorer les performances du WF
traditionnel a l'aide de fonctions de prétraitement et de fréquences spatiales combinées s'est

avérée puissante au détriment d'une légére augmentation de la complexité de calcul.
4.4.6 Coiit de calcul

Pour mieux évaluer les performances du systéme proposé, nous avons comparé son
temps d'exécution de calcul a ceux de deux méthodes récentes, a savoir WF [77] et wGWF
[51]. Toutes les méthodes ont été implémentées sur le méme matériel RAM 4,00 Go. Nous
avons utilisé I'environnement MATLAB 2013b installé sur Windows 7.0. Les cofits de calcul
des méthodes proposées €taient en moyenne de 100 essais et les résultats sont résumés dans le
tableau 4.14. Nous notons que le colit de calcul total de la méthode proposée est d'environ

103,518 ms pour LBP et 167,947 ms pour LPQ.

Méthodes, Réf. Extraction des Classification Total
Caractéristiques en ms en ms en ms

WEF, [77] 99.23 - -

wGWEF, [51] 288.93 - -

RWEF (proposé) 75.92 - -
WF, [77]+LBP 104.92 0.50 105.42
wGWF, [51]+LBP 360.77 0.50 361.26
RWEF+LBP (proposé) 103.00 0.52 103.52
WE, [77]+LPQ 168.73 0.54 169.27
wGWEF, [51]+LPQ 488.52 0.50 489.03
RWF+LPQ (proposé) 167.42 0.53 167.95

Tableau 4.14 : Scénarios de combinaison des caractéristiques pour le systéme proposé.
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Chapitre 4 Résultats expérimentaux et discussions

Par rapport aux autres méthodes, nos méthodes sont évidemment plus efficaces en
termes de complexité de calcul.
Nous avons montré qu'il ne suffit pas de modifier la méthode WF traditionnelle en manipulant
les poids, mais il est aussi nécessaire d'extraire des caractéristiques spatiaux et fréquentiels
ainsi que d’utiliser de puissantes étapes de prétraitement afin de pouvoir améliorer
considérablement les performances de la méthode, ce qui la rend résistante aux différentes

conditions d’environnements, en particulier les conditions d'illumination et de pose.

4.5 Conclusion

Dans ce travail, un nouvel algorithme de reconnaissance des visages résistant a diverses
conditions d'illumination et occultations a été proposé€. Deux contributions principales ont été
introduites afin d’améliorer les performances de la méthode conventionnelle de Weber Face
(WF). Premi¢rement, cette méthode a ét¢ améliorée en ajoutant une étape d'égalisation du
contraste avant et apres la transformation WF. Deuxiémement, la méthode WF a été¢ combinée
avec les descripteurs LBP et LPQ pour obtenir des caractéristiques faciales améliorées avec
des capacités plus discriminantes dans des conditions d'illumination variables, des expressions
variables et des occultations.

Les résultats expérimentaux sur trois bases de données avec de larges conditions
d'illumination (Yale B, Yale B étendue et AR) ont montré la supériorit¢ de notre méthode en
termes de taux de reconnaissance et de robustesse face a une illumination variable. De plus,
les tests expérimentaux menés sur la base de données AR ont montré 1'efficacité de la

méthode proposée contre les variations d'expression et les occultations.
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Conclusion générale et perceptives

Conclusion générale et perceptives

Dans cette thése, nous avons présenté certains problemes spécifiques de la
reconnaissance faciale. Nous avons également exposé une étude compléte sur les techniques
employées pour résoudre cette problématique. Les techniques exploitées par la méthode
proposée dans le cadre de cette thése sont principalement axées sur des techniques de

normalisation et les méthodes invariantes d’extraction de caractéristiques.

Nous avons présenté une nouvelle représentation locale de 1'image appelée RWF+(LBP,
LPQ, LBP+LPQ). Chacune de celles-ci est un systeme hybride qui bénéficie des avantages
propres de chacune des trois différentes catégories. Notre approche applique la méthode
(LBP, LPQ) de la 4 catégorie aux patchs des images afin d’extraire les histogrammes
correspondants et combine la méthode CE de la premiére catégorie avec la méthode WF de la
deuxieme catégorie afin de former I’image RWF. Les résultats obtenus indiquent que ces

propositions sont plus efficaces que les méthodes connues jusqu’a présent.

En perspective, nous envisageons d'évaluer la méthode proposée sur des bases de
données plus complexes qui contiennent des conditions d'éclairage plus compliquées encore
comme par exemple le recours a des angles d'éclairage larges. Nous pensons également
ajouter d'autres caractéristiques telles que les caractéristiques statistiques binaires (BSIF). De
plus, le systéeme proposé peut étre amélioré pour gérer des scénarios supplémentaires tels que

des variations plus importantes dans les expressions, les poses, les occultations, etc.
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