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Résumé

La reconnaissance de visage ou la reconnaissance faciale est 1'un des problémes qui
présentent le plus grand défi dans la vision par ordinateur et la reconnaissance de formes. La
difficulté¢ provient essentiellement des variations de l'apparence du visage causées par des
facteurs tels que l'expression, 1'éclairage, 1'occlusion partielle du visage, et 1'écart de temps
entre la formation et les tests de capture de données. Par ailleurs, les performances des
algorithmes de reconnaissance de visage dépendent fortement de I'étape de localisation des
caractéristiques du visage.

L’algorithme de reconnaissance de visage proposé est basé sur la représentation des
régions locales du visage en utilisant la transformée en cosinus discréte (DCT). La
représentation locale fournit une robustesse contre les variations de l'apparence dans les
régions locales causées par l'occlusion partielle du visage ou l'expression du visage. Alors que
l'utilisation de Il'information de fréquence fournit une protection robuste contre les
changements d'éclairage. En outre, 1'algorithme évite 1'étape de localisation des traits du
visage et formule I'alignement du visage comme étant un probléme d'optimisation dans 1'étape

de classification. Cette derniére est faite a ’aide d’un réseau de neurones multicouches.

Mots Clés : Biométrie, reconnaissance faciale, DCT, apprentissage, réseaux de neurones,

PMC.
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Introduction Générale

La vision joue un role primordial dans notre vie, en effet c’est la meilleure fagon de
comprendre le monde extérieur. L’homme est considéré comme un expert dans la vision, il
peut facilement voir et reconnaitre les objets et les personnes qu’il voit et avec une trés grande
précision. Cette capacité¢ a permis a plusieurs chercheurs de s’en inspirer pour réaliser des
systémes et créer des machines capables de " voir ", d’ou vient la naissance de la vision par
ordinateur.

La vision par ordinateur est devenue depuis plusieurs années un domaine tres actif, ces
recherches se basent sur la simulation du processus de la vision humaine pour la création des
systémes de vision automatiques. Ainsi, des caméras sont utilisées pour observer des scénes
qu’elles reproduisent sous la forme images ou vidéos. Ce domaine inclut également le
traitement et I’analyse qui est effectué sur les données brutes.

La biométrie est une branche de la vision par ordinateur, qui vise a établir l'identité
d'une personne en mesurant I’'une de ses caractéristiques physiques. La reconnaissance de
visages tient une place centrale en biométrie. Cet intérét est motivé par plusieurs raisons.
D’abord, le visage est universel.

La reconnaissance faciale est une tache particulierement difficile et généralement considérée
comme un probléme ouvert. Elle posséde de nombreuses applications dans les domaines de
sécurité informatique, de multimédia et aussi en sciences cognitives.

Plusieurs algorithmes de reconnaissance de visage ont été proposé€s ces dernicres
années. Chacun repose sur une représentation particuliére du visage. Nous pouvons identifier
trois types d'approches: I’approche globale dans laquelle 1'image du visage est considérée
comme un vecteur de caractéristique, 1’approche locale qui consiste a appliquer des
transformations a des endroits spécifiques de 1’image, tel que les coins des yeux, de la bouche,
le nez, et ’approche hybride qui combine les deux.

Malgré la multitude des approches et des méthodes qui ont été proposées pour résoudre
le probleme de vérification automatique de visage humains, il demeure un probléme
extrémement difficile, ceci est du au fait que le visage de personnes différentes ont
globalement la méme forme alors que les images d'un méme visage peuvent fortement varier

du fait des conditions d'éclairage, de la variation de posture, des expressions faciales.
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Chapitrie 1 : Génénalités sur ba neconnaissance faciale

I. Introduction

La grande disponibilit¢ des ordinateurs puissants et des systémes informatiques ont
suscité un énorme intérét dans le traitement automatique des images et des vidéos numériques
au sein de nombreuses applications, incluant 1’identification biométrique, la surveillance,
I’interaction homme-machine et la gestion des données multimédia.

La reconnaissance faciale, en tant qu’une des technologies biométriques de base, a pris
une part de plus en plus importante dans le domaine de la recherche, ceci étant dii aux avances
rapides dans les technologies existantes.

I1. La vision par ordinateur

I1.1. Définition

La vision par ordinateur appelée aussi vision artificielle, vision numérique ou
récemment vision cognitive, c’est une branche de I’intelligence artificielle, son but est de
permettre a une machine de comprendre ce qu’elle ‘voit’ lorsqu’elle est connectée a une ou a
plusieurs cameras, en d’autres termes essayer de modéliser et reproduire la vision humaine[1].
I1.2. Catégories de la vision par ordinateur

La vision artificielle se divise en deux catégories [2]:

o Le traitement d’images bas niveau : Elle est représentée par les applications suivantes :
le suivi des formes, la détection des contours, la segmentation, la super résolution, la
restauration, la transmission et la compression.

o Le traitement d’image de haut niveau : Elle est représentée par des techniques pour
I’interprétation, la reconstruction et la compréhension d’une scéne 3D a partir d’une ou
plusieurs images 2D : compréhension de I’image, reconnaissance des formes et
stéréovision.

III. L’image numérique

L’acquisition d’une image se fait par moyen d’un appareil photo ou une prise d’un film
sur une caméra. La nature brute de I’image a la sortie des capteurs est un signal analogique
qui doit étre numérisé pour pouvoir 1I’exploiter par un processeur de données numériques. La
source peut €tre aussi une image artificielle, dans ce cas, le signal de I’image est d’origine

discréete.
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II1.1. Définition

Une image numérique est un signal bidimensionnel fini discret qui peut étre assimilé tel
vue sur un écran d’ordinateur a une matrice ( , )finie ou chaque élément ( , ) de cette
matrice représente un point ou un ¢lément de 1’image appelé pixel, qui appartient a un espace
de couleur fini [3].

II1.2. Caractéristiques d’une image numérique
L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les parametres suivants :
I1L.2.1. Pixel

Le pixel est le plus petit point de I’image, c’est une entité calculable qui peut recevoir
une structure et une quantification. Si le bit est la plus petite unité d’information que peut
traiter un ordinateur, le pixel est le plus petit €lément que peuvent manipuler les matériels et
logiciels d’affichage ou d’impression .La quantité d’information que véhicule chaque pixel
donne des nuances entre images monochromes et images couleur. Dans le cas d’une image
monochrome, chaque pixel est codé sur un octet, et la taille mémoire nécessaire pour afficher
une telle image est directement liée a la taille de I’image [4].

I11.2.2. Dimension

C’est la taille de I’image, elle se présente sous forme de matrice dont les ¢léments sont
des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses. Le nombre de lignes de
cette matrice multiplié par le nombre de colonnes donne le nombre total de pixels dans
I’image [5].

I11.2.3. Résolution

C’est la clarté ou la finesse des détails atteinte par un moniteur ou une imprimante dans
la production d’image, sur les moniteurs d’ordinateurs, la résolution est exprimée en nombre
de pixels par unité¢ de mesure. Le terme résolution est utilisé aussi pour désigner le nombre
total de pixels affichés horizontalement ou verticalement sur un moniteur [4].

I11.2.4. Histogramme

L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui
donne la fréquence d’apparition de chaque niveau de gris dans I’image. Pour diminuer I’erreur
de quantification, pour comparer deux images obtenues sous des éclairages différents, ou
encore pour mesurer certaines propriétés sur une image, on modifie souvent 1’histogramme
correspondant [5] [6].1l permet de donner un grand nombre d’informations sur la distribution
des niveaux de gris et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris

dans les cas d’une image trop claire ou d’une image trop foncée.
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II1.2.5. Contours et textures

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I’image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures décrivent
la structure de ceux-ci. L’extraction de contours consiste a identifier dans 1’image les points
qui séparent deux textures différentes [4]
II1.2.6. Luminance

C’est le degré de luminosité des points de 1’image. Elle est définie aussi comme étant le
quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par I’aire apparente de cette surface, pour un
observateur lointain, le mot luminance est substitué¢ au mot brillance, qui correspond a I’éclat
d’un objet [7].
I11.2.7. Contraste

C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux zones d’images [8].
I11.2.8. Image en couleur

L’mage en couleur est une image ou chaque pixel est codé dans 1’espace de couleur
RGB (rouge, vert, bleu). C’est une représentation dans un espace tridimensionnel de la valeur
d’intensité lumineuse du pixel. Ce dernier sera codé sur trois octets, un pour chacune des

couleurs [3].

Jaune = Magenta =
rouge+vert ‘? v N rougetbleu
Blanc = va Cyan =
rouge+vert+bleu - vert+bleu

Figure 1.1 : Synthese additive
I11.2.9. Bruit
C’est un phénomeéne de brusques variations d’un pixel par rapport a ces voisins suivant
un certain seuil. Il existe quatre sources de dégradation induisant le bruit, qui sont : le bruit 1i¢
au contexte d’acquisition, le bruit 1i¢ au capteur, le bruit 1i¢ a I’échantillonnage, et celui lié¢ a

la nature de la scéne [6].
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II1.3. Les types des images

La numérisation d’une image peut s’effectuer selon deux procédés différents de codage,
ayant chacun leurs applications propres et produisant deux modes d’images: en pixel ou
vectoriel.

I11.3.1. L’image en pixel (Bitmap)

L’image bitmap est représentée par une trame de pixels. Ce ne sont pas des formules
mathématiques qui définissent les formes, mais un ensemble de pixels qui agissent comme un
tableau pointilliste [9].

Avantages
o Les images bitmaps peuvent facilement &tre créées et stockées dans un tableau de
pixels représentant I'image.
o Lecture/écriture d’un pixel aisée de part la représentation de I'image comme une grille.
o Les images bitmaps peuvent facilement étre affichées sur un écran ou étre imprimées.
Inconvénients
o Fichiers volumineux.
o Ne conserve pas les proportions lors des modifications exemple : agrandissement ou
réduction.
o Risque de disparition de pixels lors des modifications de taille.
I11.3.2. L’image vectorielle

L’image vectorielle est une représentation conceptuelle de forme calculée par des
formules mathématiques, par exemple, un cercle n’est pas déterminé par des pixels, mais par
une formule mathématique qui détermine sa forme, sa taille et son emplacement [9].
Avantages

o Fichiers de volume peu important.
o Conservation des proportions lors des modifications de taille de I’image.
o Dessin aux contours nets.
Inconvénients
o Moindre possibilité de travail sur les couleurs.
o L’apparence d’une image vectorielle peut énormément varier en fonction du logiciel
qui ’interprete ce qui dépend en fait des algorithmes utilisés pour ’affichage.
o La reconstitution d’une image a partir des vecteurs peut prendre beaucoup de temps

qu’une image bitmap de complexité égale.
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II1.4. La compression des images
I11.4.1. Définition
La compression des données ou le codage source, permet on appliquant des algorithmes
spécifiques de décompression de réduire la taille d’une image sur une mémoire ou de maniére
équivalente de réduire son temps de transmission [10].
L’utilisation des données sous leurs formes numériques ne serait pas possible
aujourd’hui sans la compression pour plusieurs raisons [11] :
o Les capacités de stockages des utilisateurs, méme si elles ne cessent d’augmenter, ne
sont pas infinies.
o La durée des transmissions de ces données numériques est conditionnée par le débit du
réseau qui est utilisé et qui est parfois relativement faible.
o La compression des données numériques permet de diminuer la taille de stockages et
de rendre possible leurs transports.

Image originale

f(xy) ; : :
5 Compression > Décompression 5

Ligne de transmission ”f(x,y)

Image reconstituée

Mémoriser Demande

Figure 1.2 : Principe de la compression d’image

I11.4.2. Méthodes de compression
Les méthodes de compression d’images sont classées en deux catégories :
111.4.2.1. La compression sans perte

Restitue I’image originale aprés un cycle de compression / décompression. La
compression sans pertes est trés efficace avec les images 1 a 8 bits/pixel du type cartes,
dessins et plans. Cette compression a une efficacité réduite pour les photographies 24
bits/pixel ou plus. Elle est utilisée pour les formats GIF, TIFF, PNG [11] [12].
111.4.2.2. La compression avec pertes

Elimine certaines informations qui ne sont pas indispensables. Les pertes dues a la
compression se traduisent par des artefacts tels que du flou sur les transitions ou des

distorsions géométriques ou des réductions des couleurs. La compression irréversible montre
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toute son efficacité lorsqu’elle est appliquée aux images numérisées. Cette compression est
utilisée pour les formats JPEG par exemple [12].
I11.4.3. Rapport et taux de compression

Le rapport de compression est I’une des caractéristiques les plus importantes de toutes
les méthodes de compression, il représente le rapport entre le nombre de bits avant le codage

au nombre de bits aprés codage, il est défini par [13] [14]:

Re——u-un—————— (1.1)

Le taux de compression est un pourcentage de I’espace obtenu aprés la compression par

rapport a I’espace total requis par les données avant la compression [15].

T=(1- ) %100............ (12)

IV. La reconnaissance de visage dans une image fixe
L’étre humain a des capacités naturelles pour reconnaitre et différencier les visages, car
notre cerveau est trés évolué, peut mémoriser un nombre important d’individus avec les
différentes caractéristiques. En revanche, pour une machine, la difficulté de reconnaissance de
visage varie énormément suivant les différentes conditions d’acquisition de 1’image. La
reconnaissance de visage est classée parmi les principales techniques de la biométrie.
IV.1. Les systémes biométriques
IV.1.1. Définition
La biométrie est toutes caractéristiques physiques ou traits personnels automatiquement

mesurables, robustes et distinctives qui peuvent étre utilisées pour identifier ou pour vérifier
I’identité prétendue d’un individu [16].
Autre définition, la biométrie consiste a identifier une personne a partir d’une ou de plusieurs
caractéristiques physiologiques ou comportementales.
Ces caractéristiques n’ont pas le méme degré de fiabilité, mais ils doivent satisfaire les
conditions suivantes [17]:

o Universelles : caractéristiques présentes chez tous les individus.

o Unicité : caractéristiques permettant de différencier un individu par rapport a tout

autre.
o Permanentes : présentes tout au long de la vie.
o Collectables : possibilit¢é d’enregistrer les caractéristiques d’un individu avec son

accord.
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L’avantage principal de la biométrie est que chaque personne a ses propres caractéristiques
qui ne peuvent pas étre subtilisées ou détournées.
IV.1.2. Les technologies biométriques existantes
Il existe plusieurs techniques biométriques utilisées dans plusieurs applications et
secteurs, et qui exploitent diverses informations, elles peuvent essentiellement se diviser en
deux grandes catégories [18] :
> Physiologiques : empreintes digitales, visage, iris, contour de la main, etc.

» Comportementales : signature, dynamique de frappe au clavier.

Techniques de reconnaissance

d’individus
Morphologique Comportementale
Iris Rétine Voix
Empreintes Géométrie Signature Dynamique
digitales de la main dynamique de la frappe
\ 4

Visage

Figure 1.3 : Principales techniques de reconnaissance d’individus
IV.1.2.1. Techniques morphologiques
e Le visage : La reconnaissance basée sur la vérification de [I’identité, on comparant les
données caractéristiques extraites des visages des différentes personnes a partir de vidéo
ou d’images fixes [19].
Avantages
o C’est une technique commune, populaire, simple.
o Ne nécessite pas des équipements chers.
Inconvénient
o Des ¢éléments externes comme 1’éclairage, le bruit, I’expression faciale et la posture

dégradent le taux de reconnaissance.
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e L’iris : La reconnaissance par iris est tres utilisée dans les applications d’identification et
de vérification. Le traitement s’effectue on trois phases [20] :
o Recherche de la position de I’iris dans I’image de I’ceil
o Extraction des parametres caractéristiques

o Comparaison avec les ¢léments connus

Figure 1.4 : Photo d’iris

Avantages
o Fiable
o Pas de risque identifié sur la santé
Inconvénients
o Systéme intrusif mal accepté psychologiquement (hygiéne, proximité de 1’objectif)
o Contraintes d’éclairage
e La rétine : Cette technique mesure la forme de vaisseaux sanguins qui se trouvent dans
I’arriére de D’ceil. Le dispositif utilis¢ emploie une source lumineuse rayonnante en
direction de I’ceil de I'utilisateur, qui doit se tenir fixe devant le dispositif [21].
Avantages
o Résistant a la fraude, difficile et long a imiter
o Unicité méme chez les vrais jumeaux
o Technique fiable
o La cartographie de la rétine est la méme tout au long de la vie, en absence de maladie
spécifique
Inconvénients
o Nécessité de placer les yeux a tres faible distance du capteur, ce qui le rend un systéme
intrusif mal accepté psychologiquement
o Couteuse

o Difficile a utiliser en cas de contrdle d’une population importante (temps important)

—
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Chapitrie 1 : Génénalités sur ba neconnaissance faciale

e La voix : Lareconnaissance par voix utilise les caractéristiques vocales pour identifier les
personnes en utilisant des phrases mot de passe « pass-phrase ». ces caractéristiques de la
parole sont constituées par une combinaison des facteurs comportementaux (vitesse,

rythme...) et physiologique (tonalité, age, sexe, fréquence, accent, harmonique...) [22 ].

Figure 1.5 : Spectre d’un signal voix

Avantages

o Technique tres facile a mettre en ceuvre et peu intrusive.

o Elle permet une reconnaissance a distance.

Inconvénient

o Technique trés sujette a des variations volontaires (imitation) ou involontaires (maladie,

émotion, vieillissement...) de la voix et trés dépendante de la qualité de I’enregistrement.

e L’empreinte digitale : La reconnaissance par empreinte digitale se base sur le fait que

chaque personne a ses empreintes uniques.aprés la capture de ’image de I’empreinte, on fait

un rehaussement de 1’image ensuite en identifie et on extrait les minuties, qui vont étre

comparées avec 1I’ensemble des minuties sauvegardées des autres utilisateurs [21] [22].

Figure 1.6 : Empreinte digitale

Avantage
o Facilité¢ de mise en place

Inconvénient
o Dépend une qualité optimale des appareils de mesures

e La géométrie de la main: La géométrie de la main ou du doigt est une mesure
automatisée de plusieurs dimensions, notamment la largeur de la main et des doigts et la

longueur des doigts [20].
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Avantages
o Technologie rapide et bien développée et qui est facilement acceptée par les
utilisateurs.
o Faible volume de stockage par fichier
Inconvénients
o Elle offre un taux d’erreur relativement haut et elle n’est pas utilisable avec des
personnes jeunes ou agées

o Cette technique n’a pas évoluée depuis plusieurs années
IV.1.2.2. Techniques comportementales

e La signature
La signature est saisie avec un stylo optique sur une tablette graphique. Les parameétres qui
caractérisent sa dynamique sont enregistrés : inclinaison du stylo, vitesse et accélération de
I’écriture, pression exercée, nombre de fois que le stylo se souléve. Ces informations sont
stockées sous forme de fichier pour étre comparées lors de la reconnaissance [19] [20].
Avantage
o Technique repose sur un geste naturel facile a faire et a enregistrer.
Inconvénient
o La signature n’est pas parfaitement reproductible, elle peut varier suffisamment d’un
jour a I’autre.

e Dynamique de la frappe au clavier
La dynamique de la frappe au clavier c’est une caractéristique de 1’individu, c’est la
transposition de la graphologie aux moyens ¢lectroniques.
Les parametres suivants sont généralement pris en compte [22] :

o Vitesse de frappe

o Suite de lettres

o Mesure de temps de frappe

o Pause entre chaque mot
Avantage

o Moyen non intrusif qui exploite un geste naturel
Inconvénient

o Dépendance de 1’état physique de la personne
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IV.1.3. Architecture d’un systéme biométrique

Un systéme biométrique typique peut étre représenté par les principaux modules suivants [18]

[20] [22] :

e Module de capture: Responsable de I’acquisition des données biométriques d’un
individu.

e Module d’extraction de caractéristiques : Prend en entrée les données biométriques
acquises par le module de capture et extrais seulement I’information pertinente afin de
former une nouvelle représentation des données.

e Module de correspondance : Compare 1’ensemble des caractéristiques extraites avec le
modele enregistré dans la base de données du systéme et détermine le degré de similitude
entre les deux.

e Module de décision : Vérifie I’identité affirmée par un utilisateur ou détermine 1’identité
d’une personne basée sur le degré de similitude entre les caractéristiques extraites et les
modeles stockes.

e Module base de données : Stocke les modeles biométriques des utilisateurs enrdlés.

IV.1.4. Modes de fonctionnement d’un systéme biométrique

Les systémes biométriques peuvent fournir trois modes de fonctionnement, a savoir :

I’enr6lement, 1’authentification ou vérification et I’identification.

» L’enrolement

C’est la premicre phase de tout systéme biométrique, il s’agit de 1’étape pendant laquelle un

utilisateur est enregistré¢ dans le systéme pour la premicre fois ou une ou plusieurs modalités

biométriques sont capturées et enregistrées dans une base de données. Cet enregistrement peut

s’accompagner par 1’ajout d’information biographique dans la base de données [18].

» Authentification (vérification)

Dans une application de vérification, ’utilisateur annonce son identité par I’intermédiaire

d’un mot de passe, d'un numéro d’identification, d’'un nom d’utilisateur, ou toute la

combinaison des trois [20] [22].

Le systéme sollicite également une information biométrique provenant de I’utilisateur et

compare les données caractéristiques obtenues a partir de 1’information entrée, avec la donnée

enregistrée correspondante a I’identité prétendue.
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Extraction des Comparaison
—

—

caractéristiques

Gabarit Décision

I Idn ° XX

> Identification

Figure &.7 : Schéma de vérification du visage

C’est la reconnaissance a partir d’'une base de données sans autre connaissance a priori de
I’identité de la personne [18].

L’utilisateur ne dévoile pas explicitement son identité. Cependant, 1’affirmation implicite faite
par I'utilisateur est qu’elle est une des personnes déja enrdlées par le systeme. Ainsi,
I’échantillon biométrique de 1’individu est comparé¢ avec les modéeles de toutes les personnes

de la base de données [23].

» Extraction des »  Comparaison - >
caractéristiques
Décision

s P o |
\

Figure 1.8 : Schéma d’identification du visage

IV.1.5. Mesure de performances d’un systéme biométrique
Afin de mesurer la fiabilit¢ d’un systéme biométrique en modes de vérification et/ou
d’identification, trois critéres principaux sont définis pour mesurer la fiabilité d’un systéme
biométrique: le taux de faux de rejet, le taux de fausse acceptation, le taux d’égale erreur.
e Le taux de faux rejet (“False Reject Rate” ou FRR)
Ce taux représente le pourcentage de personnes censées €tre reconnues, mais qui sont rejetées

par le systeme, il est défini par [22]:
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FRRe —M M . (13)

o Le taux de fausse acceptation (« False Accept Rate » ou FAR).
Ce taux représente le pourcentage de personnes censées ne pas étre reconnues, mais qui sont

tout de méme acceptées par le systeme, défini par [23] :

FR=——cr—— (1.4)

e Le taux d’égale erreur (“Equal Error Rate” ou EER)
Ce taux est calculé a partir des deux premiers critéres et constitue un point de mesure de
performance courant. Ce point correspond a I’endroit ot FRR = FAR, c’est-a-dire le

meilleur compromis entre les faux rejets et les fausses acceptations [22].

FAR FRR

Taux d’erreur

ERR

Figure 1.9 : Courbe du point d’équivalence des erreurs dans un systeme biométrique
Selon la nature authentification ou identification du systéme biométrique, il existe deux

facons d’en mesurer la fiabilité :

o En mode authentification : On utilise une courbe ROC « Receiver Operating
Characteristic ». La courbe ROC trace le taux de faux rejet en fonction du taux de fausse
acceptation [24]. Plus cette courbe tend a épouser la forme du repére, plus le systéme est

performant, c’est-a-dire possédant un taux de reconnaissance global élevé.
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Figure 1.10 : Courbe ROC
o En mode identification : On utilise une courbe CMC « Cumulative Match Characteristic ».
La courbe CMC donne le pourcentage de personnes reconnues en fonction d’une variable
appelée le rang [24] :
v Un systéme est reconnait au rang 1 lorsqu’il choisit la plus proche image comme résultat
de la reconnaissance.
v" Systéme est reconnait au rang 2, lorsqu’il choisit, parmi deux images, celle qui correspond
le mieux a I’image d’entrée, etc.
Plus le rang augmente, plus le taux de reconnaissance correspondant est li¢ a un niveau de
sécurité faible.

IV.1.6. Vision futur de la biométrie

Les systémes biométriques utilisant une seule biométrie ont trois limitations principales :
» Une limitation en termes de performances en reconnaissance
» Une limitation en termes d’universalité d’utilisation
» Une limitation en termes de détection des fraudes.

Ces limitations peuvent étre réduites, voire supprimées par l’utilisation conjointe de
plusieurs systemes biométriques formant alors un systéme biométrique multimodal. Les
systtmes multimodaux permettent d’améliorer les performances de reconnaissance en
combinant les décisions de plusieurs systemes. IIs permettent également de régler le probleme
de non-universalité de certaines biométries en proposant une alternative aux personnes ne

pouvant utiliser certaines biométries. Et enfin, ils permettent de limiter les possibilités de
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Chapitrie 1 : Génénalités sur ba neconnaissance faciale

fraude, car il est plus difficile d’obtenir et de reproduire plusieurs caractéristiques qu’une

seule.

IV.2. Systémes biométriques basés sur la reconnaissance faciale

Les différentes technologies de la reconnaissance des individus telles que : I’iris, la
rétine...Etc. ont montré leurs limites.
Toutes fois, ces méthodes présentent 1’inconvénient majeur d’étre intrusive, ce qui
limite énormément leurs domaines d’application.
Par contre, les technologies de reconnaissance basées sur le visage possédent plusieurs
avantages par rapport aux autres techniques, elle est :
» Naturelle
» Non intrusive
» Facile a utiliser
La reconnaissance faciale en tant qu’une des technologies biométriques de base, a pris
une part de plus en plus importante dans le domaine de recherche.
IV.2.1. Descripteurs et caractéristiques du visage dans une image
Pour que deux images des visages soient comparées, il faut tout d’abord trouver une
caractéristique pour décrire chacune d’elle. Les caractéristiques les plus couramment utilisées
sont classées en deux approches:
= Approche basée sur les caractéristiques invariables : L’objectif de ces méthodes est de
trouver les caractéristiques du visage dans une image, tel que: les traits du visage, la

couleur de la peau [25].

Figure 1.11: Exemple d’extraction des contours du visage
= Approche basée sur la mise en correspondance : Cette approche consiste a construire
des modeles de visage qui représentent des classes de visages [26]. Le probléme de

I’identification de visage est résolu par une comparaison entre 1’ensemble complet des
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Chapitie 1 : Génénalités sur la weconnaissance faciale

sous-images de I’image traitée et les patterns de visage. Bien que les visages aient la méme

structure, ils peuvent étre différents en taille, en termes d’orientation.

IV.2.2. Processus de reconnaissance de visage

Un schéma général utilisé en reconnaissance de visage est illustré en Figure 1.12 [26] [27]
[28]:

Monde extérieur Acquisition

d’image

Détection < Prétraitement

Et localisation

Extraction des
parametres et RS
classification S~o

Apprentissage

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

Test et décision -

Figure 1.12 : Processus de reconnaissance du visage
IV.2.2.1 Acquisition de ’image
Cette étape donne lieu a une représentation 2D (la matrice des niveaux de gris) pour un objet
3D (le visage), ’acquisition de I’image et sa digitalisation comporte un risque de bruit.
Cette opération peut étre statique : Appareil Photo, Scanner... etc. ou dynamique : Caméra,

Webcam, dans ce cas on aura une séquence vidéo. A ce niveau on aura une image brute.
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Chapitrie 1 : Génénalités sur ba neconnaissance faciale

1V.2.2.2. prétraitement

Permet d’éliminer le bruit, il consiste a compenser les dégradations connues ou estimées et
rétablir la qualité initiale de I’image. Cette opération est trés complexe, surtout dans le cas ou
I’image contient plusieurs visages ou le cas ou ’arriere-plan n’est pas neutre. Pour pallier a
ces problémes, il existe plusieurs méthodes de traitement et d’amélioration des images, telles
que : la normalisation, 1’égalisation de 1’histogramme, etc.

1V.2.2.3. Détection du visage

C’est un probléme de classification ou on assigne I’image a la classe visage ou a la classe non
visage. Dans I’étape de détection, on identifie et on localise le visage dans I’image acquise au
départ, indépendamment de la position, 1’échelle, 1’orientation et I’éclairage...

Son efficacité a une influence directe sur les performances du systéme de reconnaissance de

visages.

Figure 1.13 : Exemple de détection du visage
IV.2.2.4. Extraction des paramétres et classification
Dans cette étape on extrait de ’image les informations qui seront sauvegardées en mémoire
pour étre utilisées plus tard dans la phase de Décision. Le choix de ces informations utiles
revient a établir un modele pour le visage, elles doivent étre discriminantes et non
redondantes. Ces informations seront ensuite classées, les individus ayant des similarités sont
regroupés dans la méme classe. Ces classes varient selon le type de décision.
IV.2.2.5. Apprentissage
L’apprentissage consiste a mémoriser les modeles calculés dans la phase analyse pour les
individus connus. Un mode¢le est une représentation compacte des images qui permet de
faciliter la phase de reconnaissance, mais aussi de diminuer la quantit¢ de données a stocker

en quelque sorte I’apprentissage est la mémoire du systeme.
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Chapitrie 1 : Génénalités sur ba weconnaissance faciale

IV.2.2.6. Test et décision
La décision est la partie du systétme ou 1’on tranche sur ’appartenance d’un individu a
I’ensemble des visages ou pas, et si oui quelle est son identité. la décision c’est
I’aboutissement du processus. On peut le valoriser par taux de reconnaissance qui est
déterminé par le taux de justesse de la décision.
1V.2.3. Difficultés de la reconnaissance de visage

Tout processus automatique de reconnaissance de visages doit prendre en compte
plusieurs facteurs qui contribuent a la complexité de sa tache, car le visage est une entité
dynamique qui change constamment sous l’influence de plusieurs facteurs. Voici les
différentes difficultés de reconnaissance de visage :
IV.2.3.1. Changement d’illumination
L’apparence d’un visage dans une image varie énormément en fonction de 1’illumination de la
scéne lors de la prise de vue. Les variations d’éclairage rendent la tache de reconnaissance de
visage tres difficile [29][30]. En effet, le changement d’apparence d’un visage da a
I’illumination se révele parfois plus critique que la différence physique entre les individus, et

peut entrainer une mauvaise classification des images d’entrée.

Figure 1.14 : Exemples de variation d’illumination de la base YaleB

IV.2.3.2. Variation de pose

La variation de pose est considérée comme un probléme majeur pour les systémes de

reconnaissance faciale. Quand le visage est de profil dans le plan image (orientation < 30°), il

peut étre normalisé en détectant au moins deux traits faciaux (passant par les yeux). Cependant,

lorsque la rotation est supérieure a 30°, la normalisation géométrique n’est plus possible [31].
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Figure 1.15 : Exemples de variation de poses

1V.2.3.3. Expressions faciales

La déformation du visage qui est due aux expressions faciales est localisée principalement sur
la partie inférieure du visage. L’information faciale se situant dans la partie supérieure du
visage reste quasi invariable, Elle est suffisante pour effectuer une identification. Toutefois,
¢tant donné que I’expression faciale modifie 1’aspect du visage, elle entraine forcément une
diminution du taux de reconnaissance [32]. L’identification de visage avec expression faciale

est un probléeme difficile qui est toujours d’actualité et qui reste non résolu.

Figure 1.16 : Exemples de variation d’expressions

1V.2.3.4. Présence ou absence des composants structurels
La présence des composants structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les lunettes
peuvent modifier énormément les caractéristiques faciales telles que la forme, la couleur, ou
la taille du visage. De plus, ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de

base causant ainsi une défaillance du systéme de reconnaissance [29].

Figure&.17 : Exemple la présence des composants structurels
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Chapitrie 1 : Génénalités sur ba neconnaissance faciale

IV.2.3.5. Occultations partielles

Les visages peuvent étre partiellement occultés par d’autres objets. En effet, dans une image
contenant un groupe de personnes par exemple, des visages peuvent partiellement masquer
d’autres visages [23] [29].

V. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les technologies utilisées dans les systémes
biométriques pour I’identification des personnes. Nous avons aussi donné un apercgu sur les
techniques de mesure de leurs performances. Cette étude nous a permis de constater que la
reconnaissance de visage suscite de plus en plus I’intérét de la communauté scientifique, car
elle présente plusieurs challenges et verrous technologiques.

Enfin, nous avons mis en évidence le processus de la reconnaissance automatique de
visage, ainsi les différentes difficultés liées a cette tdche. Les techniques utilisées aux

différentes étapes de la reconnaissance faciale seront détaillées dans le chapitre suivant.
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Chiapitve 2: Jechiriques de vecannaissarnce faciale

I. Introduction

Le visage constitue une catégorie de stimulus unique par la richesse des informations
qu’ils véhiculent, ils sont a la fois des vecteurs visuels principaux de 1’identité individuelle, et
des vecteurs essentiels de communication, d’intentions et d’émotions entre les individus, via,
en particulier , la direction du regard et les expressions faciales.

La reconnaissance de visage constitue 1'une des capacités les plus performantes du
systeme visuel humain. Le but d’un systéme de reconnaissance de visage est de stimuler le
systéme de reconnaissance humain par la machine pour automatiser certaines applications
telles que : la télésurveillance, le contréle d’acces a des sites, 1’accés a des batiments
sécurisés, etc. Malgré la multitude des méthodes proposées et les progres réalisés, le probléme

reste non résolu parfaitement.
I1. Les étapes de reconnaissance du visage

La reconnaissance automatique de visage s’effectue en trois étapes principales :

» détection du visage.
» extraction et des caractéristiques du visage.

» reconnaissance du visage (identification et/ou vérification).

Image /vidéo

Détection du visage

Extraction des
caractéristiques

Reconnaissance de visage

Identification / Vérification

Figure 2.1 : Les étapes de la reconnaissance de visage.
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Chapitve 2- Technigues de veconnaissance faciale

I1.1. la détection de visage

I1.1.1. Définition

La détection de visage est une technologie informatique qui détermine les
emplacements et les tailles des visages humains dans une image numérique, ou une vidéo. Le
systeme détecte le soin du visage représenté et ignore autre chose, comme des constructions,
des corps...Etc. [33].

I1.1.1.1 Approches de détection du visage
Les approches de détection de visages peuvent étre subdivisées en quatre catégories [2] [24]
[34]:
= Approche basée sur les connaissances acquises
= Approches basées sur la mise en correspondance
= Approches basées sur I’apparence
= Approches basées sur des caractéristiques invariables
I1.1.1.1.1. Approche basée sur les connaissances acquises

Cette approche s’intéresse aux parties caractéristiques du visage comme le nez, la
bouche et les yeux. Elle est basée sur la définition des régles strictes a partir des rapports entre
les caractéristiques faciales. Ces méthodes sont congues principalement pour la localisation de
visage.

I1.1.1.1.2. Approches basées sur la mise en correspondance

Cette approche considere le probléme de détection du visage comme un probléme de
mise en correspondance des formes : on vérifie a chaque endroit de 1’image si une fenétre est
un candidat de visage, en comparant la différence entre celle-ci et les modeles de visage.
Malgré le fait que les visages ont la méme structure, ils peuvent étre en différentes tailles et
positions. La mise en correspondance est basée sur des fonctions de corrélations croisées de
deux dimensions entre une fenétre de I’image et le modele. Des modeles de visage normalisés
sont soit prédéfinis manuellement par un spécialiste, soit paramétrés automatiquement par des
fonctions.

I1.1.1.1.3. Approches basées sur I’apparence

L'idée principale de ces méthodes est d’utiliser une procédure de formation qui classifie
les mod¢les en deux classes :

= classe de visages

= classe de non visages
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Chiapitve 2: Jechiriques de vecannaissarnce faciale

Ces approches appliquent généralement des techniques d'apprentissage automatique. Ainsi,
les modeles sont appris a partir d'un ensemble d'images représentatives de la variabilité de
l'aspect facial. Ces modeles sont employés pour la détection.
I1.1.1.1.4. Approche basée sur des caractéristiques invariables
Cette approche a pour objectif de trouver les caractéristiques structurelles méme si le

visage est dans différentes positions, conditions lumineuses ou changement d’angle de vue.
Il existe principalement trois familles d’approches basées sur les caractéristiques invariables :

= La premicre utilise la propriété de la peau humaine pour capter des régions contenant

des visages.
= La deuxieme famille vise a détecter les composantes faciales.

= Latroisieme combine une multitude de caractéristiques de natures différentes.
IL.2. Pextraction de signatures du visage

11.2.1. Définition

L’extraction de signatures est une phase d’importance circulaire dans un systéme de
reconnaissance faciale. C’est un ensemble des caractéristiques de visage, ces dernicres
doivent étre trés différentes d’une personne a une autre et invariantes pour les images d’une
méme personne [29]. La définition de la signature est un probléme trés complexe, du fait que
les images d’une méme personne peuvent étre différentes en fonction des expressions faciales
et/ou des différentes conditions de prise de vue.

Les facteurs modifiant ’apparence de 1’image du visage d’une méme personne sont
qualifiés d’intrinséques ou d’extrinséques [35] :

e Les facteurs intrinséques : Sont des facteurs indépendants du contexte dans lequel
évolue la personne. Il s’agit essentiellement des changements de son expression faciale
lors de la prise de vue, et ce pour différentes raisons : les émotions, le bavardage,
I’ouverture de la bouche, etc.

o Les facteurs extrinséques : Sont des facteurs ayant un effet sur I’apparence du visage et
indépendants de 1’état émotionnel de la personne. Ces facteurs peuvent correspondre a un
masquage de traits importants du visage, ou a une modification des conditions de prise de

vue, par exemple lorsque la source d’éclairage est modifice.
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Chiapitve 2: Jechirigues de vecannaissarce faciale

La figure 2.2 présente trois différentes conditions de prise de vue qui fournit des images tres

différentes d’une méme personne :

Visage dans des conditions visage modifié par Visage modifié par
normales des facteurs intrinséques des facteurs extrinseques

Figure 2.2 : Visage de la premiere personne de la base de données Yale Faces.
I1.2.2. Méthodes d’extraction des caractéristiques de visage
On peut distinguer deux pratiques différentes [35] [36] :
I1.2.2.1. Méthode statistique

Extrait des régions enti¢res du visage, consiste a appliquer une transformation sur les
données disponibles pour chaque personne. Cette transformation permettant de conserver
certaines propriétés de la distribution initiale des valeurs des pixels. La transformation vise a
réduire la dimension de I’espace contenant les vecteurs représentant une image de visage.
Ainsi, la signature associée a un visage présente le nouveau vecteur résultant de la
transformation appliquée a la donnée initiale.

11.2.2.2. Méthode géométrique

Extrait des points particuliers des différentes régions caractéristiques du visage : tels
que les coins des yeux de la bouche et du nez. Elle est utilisée avec une méthode locale de

reconnaissance faciale.

Figure 2.3 : Visage accompagné de mesures géométriques.
Il existe plusieurs techniques de prise de mesures, mais leur point commun est qu’elles se
concentrent toutes sur la mesure des trois organes importants, a savoir : les yeux, le nez et la

bouche.
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Figure2.4 : Mesures géométriques réalisées sur le visage.

I1.3. La reconnaissance de visage

11.3.1. Définition

L’étape de la reconnaissance faciale utilise les caractéristiques du visage extraites pour
créer et stocker une signature dans une base de données. Ainsi, a chaque visage de la base est
associée une signature unique qui caractérise la personne correspondante. La reconnaissance
d’un visage requéte est obtenue par ’extraction de la signature requéte correspondante et ¢a
mise en correspondance avec la signature la plus proche dans la base de données. La

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

I1.3.2. Les méthodes de reconnaissance de visage
I1.3.2.1. Les méthodes globales
I1.3.2.1.1 Définition

Les méthodes globales sont basées sur des techniques d’analyse statistique bien
connues. Il n’est pas nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage : les
centres des yeux, les narines, le centre de la bouche, etc. a part pour la normalisation des
images. Dans ces méthodes, les images de visage, qui peuvent étre vues comme des matrices
de valeurs de pixels, sont traitées de manicre globale et sont transformées en vecteurs, plus
faciles a manipuler [36].

Nous pouvons distinguer deux types de techniques parmi les méthodes globales : les
techniques linéaires et les techniques non linéaires :
I1.3.2.1.2. Les techniques linéaires

Le traitement consiste essentiellement a projeter 1’espace d’entrée dans un autre espace

de plus faible dimension et a ne conserver que les données considérées comme significatives

selon des criteres de sélection définis a priori [18].
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Chiapitve 2: Jechiriques de vecannaissarnce faciale

En revanche, la dimension de I’espace final de représentation est fixée a posteriori, apres la
sélection. Les méthodes les plus connues de cette famille sont [35] [36] :
= La transformée en cosinus discrete
= [’Eigenface
= FisherFaces
= L’analyse en composantes indépendantes
a) la transformée en cosinus discréte
La transformée en cosinus discréte est une transformation mathématique complexe qui a
pour but de transformer le domaine de représentation des données, c'est-a-dire de passer d'un
domaine spatial a un domaine fréquentiel [35]. Le but de la transformée en cosinus discreéte
est de supprimer les hautes fréquences de 1'image tout en gardant les données majeures qui
sont représentées par les basses fréquences.
b) Eigenface
Eigenface est I’'une des premiéres techniques fonctionnelles de reconnaissance de
visages. Elle repose sur ’analyse en composantes principales (ACP) d’un ensemble des
images de visage stockées dans une base de données [37].L’ACP consiste a rechercher une
transformation lin€aire de 1’espace initial dans lequel sont représentées les données
aboutissant a un nouvel espace, dans lequel I’information est concentrée sur un nombre limité

de directions orthogonales.

Filtre ou | |
Module 1 > compression ' Module 2 E Module 3
Normalisation . Extractionde Reconnaissance

L. L. Normalisation E E
Caractéristique ] .
de luminosité || I

| | Génération || Projection Classificatio

Ipljage i | devecteurs || vecteurs || ) celon PPV

originale Masque de propres : propres

visage E
Galerie d’images l |
Normalisation I
géométrique | |

Image cible

Figure 2.5 : Les difféerents modules d’un systeme de reconnaissance de visage basé sur I’ACP
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Chapitve 2- Technigues de veconnaissance faciale

¢) FisherFaces
FisherFaces est une méthode similaire a I’Eigenface, dans le sens qu’elle vise a réduire

la taille de I’espace contenant les images afin de constituer des signatures. Cependant, elle
tend a construire un sous espace plus appropri¢ pour différencier les différents individus
connus dans la base initiale [38].Les images de la base sont regroupées en classes, chacune
regroupe toutes les images correspondant a un méme individu. La méthode vise a déterminer
une transformation linéaire pour chaque classe de la base. Dans 1’espace résultant de cette
transformation, les projections des visages de la classe seront clairement séparées par des
projections des visages correspondantes a d’autres individus.
L’ADF est une méthode utilisée pour déterminer les transformations associées a toutes les
classes de la base. Son principe consiste a projeter des vecteurs représentant les images sur un
axe particulier de 1’espace initial, aprés la projection, chaque vecteur se transforme en une
valeur unique [39].
d) L’analyse en composantes indépendantes ACI

L’ACI a été introduite afin de trouver une solution au probléme de séparation des
sources lorsque la fonction de mélange F est inconnue. Le traitement consiste a extraire les
composantes linéaires d’une observation multi variée afin qu’elles soient aussi indépendantes
que possible [40] [41].
11.3.2.1.3. Les techniques non linéaires

Le traitement consiste a trouver des espaces de séparation capables de représenter les
données sous la forme de classes indépendantes, chaque classe correspondant a un individu.
Ces méthodes sont généralement itératives avec une dimension de I’espace de représentation
fixée a priori [18]. L’exemple le plus courant c’est les réseaux de neurones. Cette technique
est également utilisée dans le module de classification et de décision.
a) Réseaux de neurones

Un réseau de neurones artificiels RNA est 1’'une des techniques non linéaires
d’extraction de caractéristiques qui ont été¢ largement utilisées pour la reconnaissance de
visages. Ces derniers ont ¢té initialement inspirés de la physiologie du systéme nerveux si
parfaitement créée et congue [42].
Un neurone formel est une fonction algébrique non linéaire paramétrée et a valeurs bornées de
variables réelles appelées entrées, qui tente de reproduire ce mode de fonctionnement [43].
La méthode d’extraction par un RNA présente des similarités avec celle mise en ceuvre par

les techniques d’ACI qu’il vise a déterminer une fonction de séparation. L image constitue
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I’observation, c’est-a-dire la seule information permettant de déterminer la fonction de
séparation.

Dans le cas du RNA, la fonction de séparation est en fait codée dans les paramétres des
neurones de la couche cachée. Les sorties de ces mémes neurones constituent la signature de
I’image placée en entrée. La couche de sortie permet de reconstruire une version approchée de
I’image aussi proche que possible de celle placée en entrée. Cette couche remplit un role
similaire a la fonction F de mélange des sources. Les neurones de la couche cachée opérent
ainsi une réduction de dimension et ceux de la couche de sortie une reconstruction de I’image

a partir de la signature [44].
I1.3.2.1.4. Evaluation des méthodes globales

L’ avantage principal des méthodes globales est qu’elles sont relativement rapides a
mettre en ceuvre et que les calculs de base sont d’une complexité moyenne. En effet, elles
préservent implicitement les informations de texture et de forme nécessaire pour la
reconnaissance de visages. En revanche, elles sont trés sensibles aux variations d’éclairement,

de pose et d’expression faciale.

11.3.2.2. Les méthodes locales
11.3.2.2.1. Définition

Les méthodes locales, basées sur des modeles, utilisent des connaissances a priori que
I’on posséde sur la morphologie du visage et s’appuient en général sur des points
caractéristiques de celui-ci [36]. Ces méthodes constituent une autre approche pour prendre en
compte la non linéarité en construisant un espace de caractéristiques local et en utilisant des
filtres d’images appropriés, de maniére a ce que les distributions des visages soient moins
affectées par divers changements. Les méthodes locales peuvent étre classifiées en deux

catégories :
a) les méthodes basées sur les caractéristiques locales

Ces méthodes utilisent la description locale calculée au voisinage de points d'intérét. La
détection de points d'intérét est une premicere étape dans le processus de la mise en

correspondance et de la reconnaissance [36].
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Chiapitve 2: Jechiriques de vecannaissarnce faciale

Figure 2.6 : Distance entre points caractéristiques d 'un visage

b) les méthodes basées sur les apparences locales

Ces techniques sont utilisées de mani¢re modulaire pour les différentes régions faciales.
Un modele global est défini a partir de la combinaison des différents modeles locaux. Ainsi,
les différentes régions faciales ne seront plus affectées de la méme maniére par les différentes
sources de variabilité [45] [46].
11.3.2.2. Evaluation des méthodes locales

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

assez fiable par un algorithme de détection.

I1.3.2.3. Les méthodes hybrides
11.3.2.3.1. Définition

Les méthodes hybrides permettent d’associer les avantages des méthodes globales et
locales en combinant la détection de caractéristiques géométriques avec l’extraction de
caractéristiques d’apparence locales. Elles permettent d’augmenter la stabilit¢ de la
performance de reconnaissance lors de changements de pose, d’éclairement et d’expressions
faciales [47].En effet, les caractéristiques locales et les caractéristiques globales ont des

propriétés tout a fait différentes.
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Chiapitve 2: Jechiriques de vecannaissarnce faciale

Le tableau 2.1 récapitule la différence entre les deux types de caractéristiques [48] :

Facteurs de variation Caractéristiques locales Caractéristiques globales
INlumination Tres sensible Sensible

Expression Pas sensible Sensible

Pose Sensible Tres sensible

Bruit Tres sensible Sensible

Occlusion Pas sensible Tres sensible

Tableau 2.1 : Comparaison des méthodes basées sur les caractéristiques locales et globales.
Les caractéristiques locales et globales réagissent différemment aux facteurs de variation. Par
exemple, les changements d'illumination peuvent avoir plus d'influence sur les
caractéristiques locales, tandis que les changements d'expression ont plus d'impact sur les
caractéristiques globales [49] [50].

11.3.2.3.2. Evaluation des méthodes hybrides

Les méthodes hybrides peuvent constituer une approche efficace pour réduire la complexité
des classifieurs et améliorer leur capacité de généralisation. Malgré ces avantages, les travaux
de recherche dans ce domaine restent relativement peu nombreux, probablement en raison des

difficultés mentionnées ci-dessus.
II1. La méthode adoptée

Au vu de I’état de I’art et différentes approches de reconnaissance de visage, nous avons
choisi une méthode hybride, combinant la transformée en cosinus discréte et les réseaux de
neurones. L’avantage majeur de la DCT est qu’elle permet de réduire 1’information
redondante et peut étre utilisée comme une étape d’extraction de caractéristiques.

De méme, les réseaux de neurones sont des outils trés robustes, ils ont été abondamment
utilisés dans la reconnaissance des formes, reconnaissance de visage et la représentation des
connaissances. L emploi des réseaux de neurones peut se justifier par les arguments suivants :

= La tolérance par rapport aux fautes et robustesses par rapport a des défaillances
internes du réseau.
= La capacité de classification et de généralisation.

= La capacité d’approximation universelle prouvée.
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Chiapitve 2: Jechiriques de vecannaissarnce faciale

IV. Conclusion

Plusieurs algorithmes de reconnaissance de visage ont été proposés ces dernieres
années, chacun repose sur une représentation particuliere du visage. Comme nous 1’avons vue
dans ce chapitre, on peut identifier trois types d'approches: 1’approche globale dans laquelle
I'image du visage est considérée comme un vecteur de caractéristique, 1’approche locale qui
consiste a appliquer des transformations a des endroits spécifiques de 1’image, et I’approche
hybride qui combine entre les deux.

Cette étude nous a permettait de mettre en avant les critéres de performances qui vont
guider le choix la solution retenue dans le cadre de notre problématique, cette solution
consiste a 1’hybridation des deux méthodes globales a savoir : la transformée en cosinus

discréte et les réseaux de neurones, qui font I’objet du chapitre suivant.
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Cliapitre 3 - Cancepltion

I. Introduction

L’objectif de ce travail est le développement d’une méthode hybride combinant la
transformée en cosinus discréte et les réseaux de neurones. La DCT est exploitée afin
d’extraire les caractéristiques décrémentes et non redondantes du visage, qui seront utilisées
pour la classification. Pour réaliser cette tiche, nous avons choisi les réseaux de neurones

multicouches comme classifieur.

II. Les méthodes développées

I1.1. La transformée en cosinus discréte
I1.1.1. Définition

La transformée en cosinus discréte est une transformation numérique appliquée a
chaque bloc et pour chaque couleur. Cette transformée est une variante de la transformée de
Fourier. Elle permet de décrire chaque bloc en une carte de fréquences et en amplitudes plutot
qu'en pixels et couleurs [17]. La valeur d’une fréquence refléte I’importance et la rapidité
d’un changement, tandis que la valeur d’une amplitude correspond a 1’écart associé¢ a chaque
changement de couleur.

La découverte de la DCT date de 1974 [49].cela a constitué une avancée notable dans le
domaine des traitements du signal, notamment aprés que furent publiés les travaux
d’implémentation entrepris par Chen Smith et Fralick [50].cette transformation est a la base
de nombreuse techniques et technologies, notamment pour la compression avec perte des
signaux temporels, des images fixes et vidéos.

II.1. 2. Variantes de la DCT
Il existe 8 variantes de la DCT, ceux les plus connus sont DCTI, la DCT 2D ou DCT II et sa
transformé inverse IDCT ou DCT III, qui sont la base de la compression JPEG [29]:

e DCTI

Pour un ensemble d’¢léments discrets , la DCT s’exprime par :

7(2x+1)u

............ 3.1
N ) (3.1)

Clu) = )y, f(x)cos(
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Cliapitre 3 - Cancepltion

« DCTII

C’est une extension directe de la DCT I dans deux dimension N x N, sa forme mathématique

est donnée par :

s 7(2x+1u 72y +1)v
C(u,v) = a)a(v)). D f(x,y)cos(———— ( ) )e S(L) .................. (3.3)
x=0 y=0 2N
Avec :
et :coordonnées de la matrice image
et :coordonnées de la matrice DCT
: taille du bloc
e IDCT
IDCT ou DCT III ¢’est I’inverse de la DCT II, sa formule est donnée par:
& r(2x +1 72y +1
f(x,y) = ZZa(u)a(v)C(u v)cos(ZX T M ( al )”) (%) .................. (3.4)
v=0 u=0

I1.1.3. Propriété dela DCT

e Décorrélation
La DCT permet de réduire la redondance inter pixel, les pixels sont décorrélés afin de réduire

la variance des pixels voisins dans 1’image ce qui permet d’une compression efficace on
codant chaque pixel indépendamment.

e Concentration des coefficients

La DCT est tres efficace pour des images fortement corrélée du fait qu’elle permet de
compacté les coefficients qui représentent les basses fréquences dans une seule partition de la
matrice image. Cela permet la séparation des fréquences basses et des fréquences hautes, et si
une image est faiblement corrélée, les coefficients sont concentrés dans plusieurs différentes
partitions de la matrice image.

e Séparabilité
La formule de la 2-D DCT peut étre écrite de la fagon suivante :

77(2x +1u & 7r(2y +1)v

C(u,v) = a(u)a(v)Zco s(———— )Z f(x,y)cos(——=—) .......... (3.5)

Cette propriété de séparabilité, a I'avantage de pouvoir calculer C(u,v)en deux étapes par

des exécutions successives de 1-D DCT sur les lignes puis les colonnes d'une image. Les

arguments présentés peuvent €tre identiquement appliqués pour le calcul inverse de la DCT.
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I1.1.4. Application de la DCT a la problématique de reconnaissance faciale

En dépit des efforts employés pour développer des algorithmes rapides de calcul de la
DCT, il a fallu attendre jusqu’a 2001 pour I’avoir appliquer a la problématique de
reconnaissance de visage. Voici quelques utilisations de la DCT dans ce domaine :

La premiere utilisation de la DCT a été relatée pour comparer ses performances a celles
obtenues avec la transformation KLT (Karhmen loeve Transform) [51].

Karhunen Loeve Transform(KLT) est une transformation lin€aire qui diagonalise la matrice
de covariance ou de corrélation d’une séquence de variables aléatoires discretes.

D’autre études et comparaisons ont suivi pour analyser plus précisément ses
performances vis-a-vis des variations géométriques et/ou d’illumination des visages durant
I’acquisition des images [52].

Dans le méme contexte, Yin et Coll [53] ont choisi de réduire les dimensions de
I’image par une DCT suivie d’une compression des paramétres de la modélisation. Pour ce
faire, seules les basses fréquences spatiales sont sélectionnées et analysées par ADF (Analyse
discriminante de Fischer).

Une autre utilisation a été proposée par Abouzar et Coll [54], laquelle consiste a
utiliser deux méthodes de transformation comme prétraitement avant la phase d’extraction de
signature. Il s’agit de la transformée en ondelettes et de la DCT. La premicre sert a la
réduction de dimensions et la deuxiéme a supprimer les fréquences ¢élevées dans I’image de
taille réduite.

Dans [55], il a été prouvé expérimentalement que la PCA et la LDA peuvent étre
appliquées sur un nombre réduits de coefficients DCT pour réaliser une meilleure
reconnaissance avec un gain en temps de calcul et en espace mémoire.

I1.2. Les réseaux de neurones
I1.2.1. Définition
Un réseau de neurones est un processus distribué de maniere massivement parallele, qui a une
propension naturelle 8 mémoriser des connaissances de facon expérimentale et de les rendre
disponibles pour utilisation. Il ressemble au cerveau en deux points:

» la connaissance est acquise au travers d’un processus d’apprentissage.

» les poids des connections entre les neurones sont utilisés pour mémoriser la

connaissance [56].
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I1.2.2. Architecture d’un réseau de neurone
Les réseaux de neurones est une technique inspirée des réseaux de neurones biologiques

pour exécuter des taches calculatoires. Elle a la particularité de s'adapter, d'apprendre, de

généraliser pour classer les données en entrée. Un réseau de neurones se compose

essentiellement de [57] :

» Un ensemble de cellules de calcul, appelées neurones. Chaque neurone posséde un état
d'activation mesuré a sa sortie

» Un ensemble de connections entre les neurones. Chaque liaison est caractérisée par un
poids reliant l'unité j avec l'unité k.

» La loi de propagation du réseau : l'effet de l'entrée active d'un neurone sur les
différents neurones.

» La méthode de collecte de I'information : Régles d'apprentissage.

» Lafonction réalisée par la cellule.

» Une entrée externe qui peut étre considérée comme un décalage 0

k:
—w
W | sk = 2 wikY; Fi G
Wik +6;, |
ur

LS

L]

).

[

Figure 3.1 Composition d'un réseau de neurones
I1.2.3. L’apprentissage dans un réseau de neurones
I1.2.3.1. Définition
Dans un réseau de neurones, I’information est codée par les poids liés aux connexions.
L’apprentissage est réalisé par des algorithmes de calcul dont le but est d’adapter ces poids en

fonction des données d’apprentissage présentés a I’entrée du réseau [56].
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11.3.3.2. Types d’apprentissage
= Apprentissage supervisé

On enseigne au réseau ce qu’il doit présenter comme information a la sortie selon les
données présentées a 1’entrée. Cela force les poids a prendre des valeurs distinctes selon les
formes présentées au réseau de neurones [42].
Avantage
Le réseau atteint une précision trés élevée au niveau de la reconnaissance et la base d’exemple
n’a pas besoin d’étre trés grande.
Inconvénient
Les formes sont reconnues d’une maniére trop exacte, Si une forme proche est présentée au
réseau, celle-ci ne sera peut étre pas reconnue. On peut ajouter un bruit blanc aux données
pour permettre une meilleure généralisation.
= Apprentissage non supervisé

Le réseau regroupe les données selon des algorithmes de calcul de distance par la
méthode des moindres carrées. A chaque groupe correspond 4 une classe. Aprés
I’identification de toutes les classes, une valeur de sortie, dictée par 1’'usager, est associée a
chacune des classes. Et peut étre associé a une inférence bayésienne pour produire des
probabilités conditionnelles pour chaque variable aléatoire étant donné les autres [42].
Avantage
Le réseau atteint une précision tres élevée au niveau de la reconnaissance et la généralisation
est trés bonne.
Inconvénient
La base d’exemples se doit d’€tre trés volumineuse et le temps d’apprentissage est tres long si
un nouvel exemple est présenté au réseau pour un nouvel apprentissage.
11.3.4. Le perceptron multicouche
Le perceptron multicouche est un réseau orienté de neurones artificiel organisé en couches ou

I’information voyage dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de sortie.
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‘r Sortie

J

Couche de sortie J

Activation J Retro propagation

Couche(s) cachée (s) J de lerreur

J

Couche d’entrée J

J

Entrée

Figure 3.2: Perceptron multicouche
La couche d’entrée représente une couche virtuelle associée aux entrées du systéeme, les
neurones de cette couche sont reliés au monde extérieur et recoivent tous le méme vecteur
d’entrée.les neurones de la couche cachée n’ont aucun lien avec I’extérieur. Enfin, les sorties
des neurones de la derniére couche correspondent aux sorties du systéme.
Les neurones sont relies entre eux par des connexions pondérées appelé poids de ces

connexions qui gouvernent le fonctionnement du réseau et “programment’ une application de

I’espace des entrées vers I’espace des sorties a I’aide d’une transformation non linéaire.

Figure 3.3 : Modéle d’un perceptron multicouche pour la reconnaissance de visage
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L’activité dans le réseau se fait en propageant I’activation de la couche d’entrée jusqu’a la
couche de sortie tandis que 1’erreur es calculée dans le sens inverse.

I1.2.5. Fonction d’activation

La fonction d’activation permet de définir I’état interne du neurone en fonction de son entrée
totale, voici quelques fonctions souvent utilisées [43] :

¢ Fonction binaire a seuil

Le seuil introduit une non linéarité dans le comportement du neurone, cependant il limite la
gamme des réponses possibles a deux valeurs.

e Fonction Heaviside définie par :
1
h( ) =

h(x)

Figure 3.4: Fonction Heaviside

e Fonction signe définie par :

h( )= 4_—1 =0
sgnix)
! —
WX
—_—

Figure 3.5 : Fonction signe
¢ Fonction linéaire

C’est I’'une des fonctions d’activations les plus simples, sa fonction est définie par: ( ) =
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F(x)

Figure 3.6 : Fonction linéaire

e Fonction linéaire a seuil ou a multi seul

Défini comme suit :

;]
()=

NIV

Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil : entre

ses deux barres de saturation, elle confére au neurone une gamme de réponses possibles. En

modulant la pente de la linéarité, on affecte la plage de réponse du neurone.

F(x)

IFH

Figure 3.7 : Fonction linéaire a seuil
e Fonction sigmoide

Elle est I’équivalent continu de la fonction linéaire. Etant continu, elle est dérivable, d’autant
plus que sa dérivée est simple a calculer, défini par :

_ 1
Q=1
( 1

L 4 )
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Figure 3.8 : Fonction sigmoide
III. Conception du systéme
Les différentes étapes de conception de notre systéme sont présentées par 3 modules :
Module de prétraitement, module d’extraction des caractéristiques du visage et module de
reconnaissance du visage.
1-Module de prétraitement
» Normalisation
» Egalisation de I’histogramme
» Filtre médian
2-Module d’extraction des caractéristiques du visage par la DCT
» Découpage de I’image en blocs
» Application de DCT sur chaque bloc
» Récupération des coefficients DCT (scan zigzag)
» Extraction et concaténation des premiers coefficients de la DCT pour chaque
bloc afin de former un vecteur unifié
3-Module de reconnaissance de visage par le réseau de neurones

3.1-Apprentissage

3.2-Test et décision
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Image de test

Module de prétraitement

Normalisation

|

Egalisation d’histogramme

|

Filtre médian

Apprentissage

|
|
|
|

Module d’extraction des caractéristiques
du visage par la DCT

Image traitée

Découpage en blocs

‘

Application de la DCT sur chaque
bloc

v

Récupération des coefficients
(zigzag)

\4

Extraction des vecteurs de chaque
bloc

A 4

Concaténation des vecteurs

L

|
|
|
|

Vecteur final

Classification avec PMC

Test et décision

. /
Visage reconnu

Figure 3.9 : Conception du systétme de reconnaissance de visage avec la méthode hybride
DCT et réseau de neurones
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II1.1. prétraitement

Le but de prétraitement est d’améliorer la qualité de I’image en diminuant le bruit. Il permet
préparer I’image qui va étre soumise a des traitements futurs.

I1.1.1. Normalisation

La dynamique des niveaux de gris dans une image est I’intervalle[ , ], correspondant aux
niveaux de gris les plus petits et les plus grands. La normalisation consiste a obtenir la
dynamique maximale[0,255]. Pour cela on utilise la transformation suivante :

T :[a,b] —[0,255]

x o (09,555
X—a

Figure 3.10 : Normalisation d 'une image
I11.1.2. Egalisation de I’histogramme
Un histogramme représente les niveaux de gris et fourni une description globale de I’image.
L’objectif de 1’égaliseur étant de rendre plus visible les détails peu perceptibles dans une zone
contrastée de 1’image ce qui revient & donner la méme chance d’apparition aux niveaux de

gris.

—....Hiztogramme de la phatol  —— -—--Histogramme de la photo2

Figure 3.11 : Egalisation de [’histogramme
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I11.1.3. Filtre médian

Le filtre médian nous permet d’éliminer certains types de bruit (tache isolée), son principe est
de remplacer le niveau de gris de chaque pixel par la médiane des niveaux de gris du
voisinage du pixel en question, cette méthode est particuliecrement pertinente quand la

configuration du bruit est forte.
I11.2. Extraction des caractéristiques du visage par la DCT

L’avantage majeur de la DCT est qu’elle permet de réduire 1’information redondante et
peut étre utilis€ comme une étape d’extraction de caractéristiques.

Les différentes étapes d’extraction des caractéristiques de visage sont illustrées par la figure

suivante :
— _I_, (w11
»{ Block 1 beT | = c_"
Block 2 DCT > —r Cun
I i L C11
]
: : 1 [ groveing (4
] |
! - —L Cat Cnk
C
[ Blockn = DCT | P ¢ o
) I_J :
V4 4-& Conk

- |
Figure 3.12 : Extraction des caractéristiques du visage par DCT

II1.2.1. Découpage de I’image en blocs
Plusieurs facteurs sont a prendre en ligne de compte pour tester la DCT. Comme 1’application
de la transformée en cosinus discréte ce fait par bloc, on fera donc varié la taille des blocs
DCT comme suit :
Application de la DCT Localement :

+ Bloc de taille 8 x 8

¢ Bloc de taille 16 x 16

% Bloc de taille 32 x 32
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(@) (b) (c)

Figure 3.13 :Découpage de l’'image en blocs
Application de la DCT globalement :

Figure 3.14 : Image sans découpage en blocs

I11.2.2. Application de la DCT sur chaque bloc
C’est le fait d’appliquer une transformation en cosinus discréte aux blocs de pixels, pour
retirer la redondance des données de I’image. Cette étape a pour but de regrouper 1’énergie en

passant de la notion de pixel a la notion de fréquences et amplitudes.

861 |-158| 28 [ -21 | 8 -2 | -1 ] -1
87 | 47| 63 | -68 | 18 | O | -5
83 17 1 73 1-19}) -1 | -2 | -2
-1 | -27 | 10 | 20 | -10 | 15 | -15
-7 6 |-13] 12 [-12 ]| 15| -6
-10 { 16 | -15]| 23 | -15| 12 | -6
-7 10 | -13 | 8 -7 9 1
-3 3 -7 6 -5 2 2

B |t [ = O | [

Figure 3.15 : Extraction des valeurs d’'un bloc §x8
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Figure 3.16 : passage du domaine spatial au domaine fréquentiel par la DCT

I11.2.3. Récupération des coefficients DCT (scan zigzag)

Une fois la DCT calculée sur un bloc, nous obtenons une matrice carrée des valeurs pour

chacune des fréquences. Le codage de la matrice DCT va se faire en parcourant les ¢léments

dans l'ordre imposé par une séquence particuliere appelée séquence zigzag. Cette séquence a

la propriété de parcourir les éléments en commencant par les basses fréquences et de traiter

les fréquences de plus en plus hautes. Puisque la matrice DCT quantifiée contient beaucoup

de composantes de hautes fréquences nulles, 1'ordre de la séquence zigzag va engendrer de

longues suites de 0 consécutifs.
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Figure 3.17 : Parcours en ZIGZAG
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I11.2.4. Sélection des premiers coefficients de la DCT et extraction de vecteur de chaque

bloc

Afin de tester le nombre de coefficient DCT a prendre, On se fixe une taille de bloc de 8x8 et

on fait varier le nombre de coefficient DCT. Voici les valeurs testées : 5, 8, 16, 20.

I11.2.5. Concaténation des vecteurs des blocs et formation du vecteur final

Chaque image est représentée par un vecteur compos¢ des premiers coefficients de la

transformée. A chaque introduction d’une image test au module, sa transformée est calculé et

un certain nombre de coefficients est retenu pour la comparaison avec ceux de la base de
donnée.

I1.3. Classification

I11.3.1. Architecture du modele PMC

Notre mod¢le utilise un apprentissage supervisé qui se base sur le principe de réglage
des poids synaptiques pour I’entrée correspondante a la sortie désirée, il consiste a modifier
les paramétres du réseau de fagon que les réponses de ce dernier soient attendues.

Un algorithme de retro propagation de gradient a ét¢ utilisé¢ afin de minimiser I’erreur

quadratique moyenne entre la valeur de la sortie obtenue et celle de la sortie désirée.

Nous effectuons I’apprentissage d’un réseau possédant les caractéristiques suivantes :

e Couche d’entrée: un vecteur de 1024 wvaleurs, ou les valeurs représentent les
caractéristiques du visage.

e Couche cachée : le choix de ce parametre est effectué¢ en utilisant une heuristique, car il
n’est n’existe pas une formule ou méthode directe permettant de déterminer le nombre de
neurones dans cette couche.

e Couche de sortie : contient 40 neurones pour la base ORL, est 15 neurones associés a 15
classes pour la base YALE.

¢ Fonction d’activation choisie : fonction sigmoide unipolaire.

e Nombre des itérations : 2000.
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Le schéma (3.18) présente 1’organisme de 1’apprentissage selon le modéle PMC proposé :

Début
&G (/
Initialisation des poids et des

biais

A

4
J<n-echt
~ ’_/

' A

[ Réponse des cellules de la couche cachée J

4
[ Réponse des cellules de la couche de sortie ]

/

[ Retro propagation et calcul de I’erreur ]

/
[ Mise a jour du poids Z et biais Z ]

/
[ Calcul de I’erreur de la couche ]

/
[ Mise a jour du poids W et W, ]

Figure 3.18 : Organisme de |’apprentissage selon le modele PMC proposé
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I11.3.2. Phase d’apprentissage

I’apprentissage du perceptron multicouches est supervisé et consiste a adapter les poids des
neurones de manicre a ce que le réseau soit capable de réaliser une transformation donnée,
présenté par un ensembles d’exemples constitu¢é d’une suite de N vecteurs
d’entrées [ ] associés a une autre suite de vecteurs de sorties désirées

=[ ] .voici la formalisation de cet algorithme [42] [43] [44] :

:Matrice de stimulus de dimension (1, ) ou représente le nombre de stimulus a

présenter au réseau.
: Stimulus numéro (colonne de la matrice
: Matrice cible ou réponse théorique de dimensions (1, )
: Ciblen® de la matrice
: Sortie de la couche cachée de dimension ( , 1)
: Réponse du réseau, vecteur colonne & composante

: Matrice des poids des connexions liant la couche d’entrée a la couche cachée, de

dimension ( , )
: Vecteur de biais des cellules de la couche cachée de dimension ( , 1)
: Matrice de poids de connexions liant la couche cachée a la couche de sortie de dimension
¢.)
: Vecteur de biais des cellules de la couche de sortie de dimension (, 1)
A chaque présentation d’un stimulus n° on réalise les étapes successives suivantes :

e passage du stimulus de I’entrée vers la sortie du réseau

[ C 4+ )+ (3.6)
Tel que :
o et sont les fonctions de transfert (activation), respectivement des couches cachée et
sortie.
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Le vecteur de sortie est comparé¢ a celui que 1’on désire obtenir :

e la rétro propagation de ’erreur dans le réseau
L’apprentissage du réseau consiste a modifier , a chaque pas d’apprentissage ,les poids et les
biais afin de minimiser la somme des carrées des erreurs en sortie.la méthodes de rétro

propagation est basée sur la technique du gradient :

= =-( + -2 ) PO (3.8)
v / =-[V -2 1/ (3.9
Si I’on considére les fonctions de transferts identiques pour les deux couches( = ), la sortie
du réseau est donnée par :
= [h + ] (3.10)

Le gradientde  par rapport a la matrice  peut se calculer comme suit :

vV =—- C G.11)

D’apres ’expression de  la premicre dérivée partielle est :

— = = e (3.12)
La deuxiéme dérivée partielle dépend du type de la fonction de transfert utilisée .Dans le cas

de sigmoide unipolaire, la deuxieme dérivée partielle a pour expression :

ﬁ= ( + )[1- ( + )]= JA- )....(3.13)
Ou 1 représente un vecteur unitaire de méme taille que le vecteur de sortie et I’opérateur

«." » définit le produit terme ou produit de hadamard.

La troisiéme dérivée partielle est simple a calculer :
L I h 314
La mise a jour se faisant dans le sens inverse du gradient, la matrice de poids Z et 1’étape

future ( + 1) est:

(+D)= ()nv / = (C)-nC - ) A= )h = ()+N A

Avec :
=C = )7 Ja-= )
I: Le gain d’apprentissage.
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La méme méthode sera utilisée pour la mise a jour du vecteur des bains . En considérant

que le vecteur d’erreur passant par les biais est unitaire .on obtient facilement :

(+D= (H-nv / = OH+0C - ) Q- )= ()H+0

L’erreur de sortie  est reto propagée a la sortie de la couche cachée a travers la transposée
de la matrice Z.
Par analogie avec I’expression précédente la mise a jour de la matrice, ou h est le vecteur de

sortie de la couche cachée, on obtient :

(+1D)= ()——"—= ()+ () +h.x1-h) = ()+
(+D= ()= ()+ () .+h.s(-h)= ()+

Tel que:
= () xh.x(QA—h).ccoinnl. (3.15)
II1.3.3. phase de reconnaissance
Apres la phase d’apprentissage, on passé a la phase de reconnaissance.
On introduit un vecteur de test inconnu et cet algorithme doit étre en mesure de prendre une
décision d’affectation. Ceci serait visible au niveau de sorties. L algorithme de cette phase est
comme suit :
= Lire le vecteur candidat ( 1, 2,.., )
= Lire les poids et les biais correspondants qui sont calculés lors de la phase
d’apprentissage
= Calculer les sorties du réseau, celles de la couche cachée et la couche sortie de la
méme maniere que lors de la phase d’apprentissage.
= Faire la décision a partir des valeurs obtenues alors 1’affectation a la classe  sera

fait si la sortie est proche de 1.

52

—
 S—

created with
Y nitro™* professional

download the free trial online at nitropdf.com/professional



Chapitve 3 - Canception

IV. Conclusion

Poids et biais

sauvegardés

Calcul de la sortie

Comparaison du résultat
avec la sortie désirée

Affichage de la classe
d’apparence du visage

Figure 3.19: Organisme de la reconnaissance de visage

Dans ce chapitre nous avons présenté d'une facon détaillée les trois méthodes utilisées

dans notre travail ainsi que la partie conception de notre systéme allant de la phase de

prétraitement, 1’extraction des caractéristiques de visage utilisant la transformée de cosinus

discréte, I’apprentissage et la reconnaissance de visage a I’aide d’un réseau de neurones

multicouches.
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I. Introduction

Pour valider notre travail et le situer par rapport a ce qui a été fait au par avant, des testes
doivent étre effectués. En effet, chaque méthode doit subir a une multitude de tests pour
connaitre ses avantages et ses faiblesses, le but est de trouver un compromis entre les différents
parameétres qui nous permet de maximiser le taux de reconnaissance et de minimiser le temps
d’exécution du systeme.
I1. Environnement de développement
ILI.1. Environnement matériel
Le matériel utilisé est constitué d’'un PC dont les caractéristiques sont présentées dans le

tableau suivant:

Modele Pc portable

Processeur Intel(R) core 2 duo (2 .10 GHZ)
Ram 2.96 Go

Disque dur 73.2Go

Tableau 4.1 : Caractéristiques du matériel utilisé
I1.2. Environnement logiciel
Nous avons utilisé¢ deux langages de programmation pour réalisé notre projet, a savoir : Java
et Matlab.
I1.2.1. Java
Java est un langage de programmation orient¢ objet et un environnement d'exécution,
développé par Sun Microsystems. Il fut présenté officiellement en 1995. Java surgit sur la
grande scéne d'Internet et obtient immédiatement un énorme succes. La prétention de Java est
de constituer la colle universelle capable de connecter les utilisateurs aux informations, que
celles-ci proviennent de serveurs Web de bases de données, de fournisseurs d'informations ou
de toute autre source imaginable, voici quelques caractéristiques de java :
« Java est devenu le meilleur langage de programmation, orienté objet, portable et gratuit.
« Java utilisé pour : jeux en ligne, logiciel de traitement d'image, encodage vidéo.
% Java est organisée, il contient des classes bien congu et bien reparties.
% Java a été congu pour étre facile a utiliser et il est donc facile a écrire, compiler, déboguer

par rapport aux autres langages de programmation.

«+ facile et flexible pour la programmation du traitement image : systéme de reconnaissance

de forme, focale, visage.
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I1.2. Matlab

Notre logiciel a été développé avec le langage de programmation MATLAB version 7.9.

MATLAB® =~

The Language of Technical Computing

Version 7.9.0.529 (R2009b)
32-bit (win32)

August 12, 2009
License Number: 161051

nright 1584-2003%. The MathWearks, Inc. Protected by LS. patents. See

orniathwsork: {patent: TLAE and Si istered trademarks
of The Math o5, n | for a i
additional trademark - or bran nes may be trademarks or
registered trademarks of their respective holders,

) The MathWorks™

Figure 4.1 : Fenétre du Matlab 7.9
Matlab est un logiciel de calcul numérique .11 est destiné a traiter des applications a partir des
outils de I’analyse numérique matricielle. Matlab posséde aussi tout un ensemble de
fonctionnalités graphiques permettant de visualiser les résultats numériques .11 posseéde des
boites a outils, c’est-a-dire des fonctionnalités supplémentaires, dédiées a des domaines
particuliers du calcul scientifique, comme la résolution d’équations aux dérivées partielles,
I’optimisation, 1’analyse de données, etc.
En Matlab, les calculs sont effectués avec une arithmétique a précision finie .Ceci le
différencie des logiciels de calcul symbolique tel que Maple, mais la comparaison n’a pas lieu
d’étre. Calcul numérique et calcul symbolique sont des outils complémentaires du calcul
scientifique. Il existe deux modes de fonctionnement :
e Mode interactif : MATLAB exécute les instructions au fur et a mesure qu'elles
sont données par 1'usager.
e Mode exécutif : MATLAB exécute ligne par ligne un "fichier .M" (programme
en langage MATLAB).
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I1.3. Bases de données utilisées

I1.3.1.Base ORL

La base ORL est congue par AT&T laboratoires de ’'université de Cambridge en Angleterre,
la base de données ORL (Olivetti Research Laboratory) est une base de donnée de référence
pour les systémes de reconnaissances automatique des visages. En effet tous les systemes de
reconnaissances de visages trouvés dans la littérature ont été testés par rapport a ’ORL, cette
popularité est du aux nombre de contraintes imposer par cette base car la plus part des
changements possibles et prévisibles du visage ont €té pris en compte, comme par exemple :
le changement de coiffure, la barbe, les lunettes, les changements dans les expressions
faciales, etc. Ainsi que les conditions d’acquisition telles que : le changement d’illumination
et le changement d’échelle du a la distance entre le dispositif d’acquisition et I’individu.

La base de données ORL est constituée de 40 individus, chaque individu possede 10 poses,
donc la base contient 400 images. Les poses ont étaient prises sur des intervalles de temps
différents pouvant aller jusqu'a trois mois. L’extraction des visages a partir des images a été
faite manuellement. Nous présenterons dans ce qui suit les figures montrant les spécificités

de la base de données de référence ORL.
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Figure 4.2 : Base de données ORL

r ~| created with
L 56 ) nitro™" professional
download the free trial online at nitropdf.com/professional




Chapitve ¥ - Implemerntation

Voici un exemple ou I’acquisition se fait sous différentes orientations du visage :

Figure 4.3 : Exemple de changements d orientations du visage

Voici un exemple ou I’acquisition se fait sous différents éclairages :

Figure 4.4 : Exemple de changements d ’éclairage.
Cet exemple montre les changements d’échelle dus a la distance entre le dispositif

d’acquisition et I’individu :

Figure 4.5 : xemple de changements d’échelle

La base de données ORL prend aussi en considération les expressions faciales, telles que les

grimaces. En voici un exemple :

Figure 4.6 : Exemple de changements des expressions faciales
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La base ORL comprend aussi des individus de différents ages, sexe et couleurs de peaux :

Figure 4.7 : Exemple d’individus de différents ages races et sexes

Dans notre cas, nous avons divisée cette base en deux parties :
e Base d’apprentissage : composée de 200 images de 40 personnes, 5 images pour chaque
individu.
o Base de test : la méme division que la base d’apprentissage.
11.3.2. Base Yale faces
Cette base contient 165 images en niveaux de gris, représentant les visages de 15
individus. Il y a 11 images par individu, chacune correspondant a un type de prise de vue
particulier. L’acquisition des images a été opérée au centre CVC (Center for Computational
Vision and Control) de ’université¢ Yale dans un environnement entierement contrdlé. Les
images contiennent des variations de luminosité et d’expressions faciales, elles ont ¢été
acquises toutes sur un fond blanc et avec une résolution de 320x243.
Les 11 catégories d’images variant selon les critéres suivants:
» variation de I’expression du visage: normale, triste, somnolent, surpris, clin d'ceil,
heureux.

» variation des accessoires: avec lunettes, sans lunettes.
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» variation de I’éclairage: on a trois angles d’éclairage déférent : centre, gauche, droite.
Nous avons divisée cette base en deux parties :
e Base d’apprentissage : composée de 90 images de 15 individus, 6 images pour chaque
individu.

e Base de test : composée de 75 images de 15 individus, 5 images pour chaque individu.

Eﬂ E s

Figure 4.8 : Images extraites de la base YALE FACES

III. Présentation de ’interface graphique

République Algérienne Démocratique et Populaire r
Université de 8 Mai 1945 b |
Département d Informatique B

2 IM

Systeme de reconnaissance de visage par
Chybridation de la DCT et les réseaux de

neurones
ncadré par : Présenté par :
FHallasi 5 Arfaoui Nahla
Benassou Nabila
2013 |
A

#4 Lancer I'application
£9 ppl

Figure 4.9: Interface principale du systeme réalisé
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1 Quvrir image
2 Fermer image

3 Quitter

Figure 4.10 : Menu de chargement des images a partir de la base de données

Figure 4.11 : Menu de lancement de [’apprentissage

5 Tai _ DCTlocal ¥ ¥ | Taille de 8@
€ valeur Par Bloc DCT global Taille de 16x16
Taille de 32:32

Figure 4.12 : Menu pour la manipulation des parametres de DCT
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7 Apphquerla DCI
8 Reécunération des coefficients DUT

Figure 4.13 : Menu d’application et récupération des coefficients DCT

| 9: Réseau de neurones » Perceptron multi-couches

Figure 4.14 : Menu de reconnaissance des visages

image en niveau de gris
12 rimage Normalisé
13 Egalisation de I'nistogramme
14 vimage filtré (médian)
15 rimage divisier en blocs
16 DCTdetimage

17 Cosfficient deDCT

Figure 4.15 : Menu d’affichage des résultats
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IV. Tests et résultats
IV.1. Test réalisé sur les paramétres de la DCT :

IV.1.1. Taille de blocs

On se fixe le nombre de coefficients en 16, et on test la taille des blocs :

Taille des blocs Taux de reconnaissance
Image globale 46%
8x 8 90%
16 x 16 69%
32x32 54%

Tableau 4.2 : Tests réalisés sur différentes tailles de blocs
D’apres ces résultats on constate que :
e Le fait d’appliquer la DCT localement est mieux que I’appliquer globalement

e Le meilleur taux de reconnaissance est obtenue avec des blocs de tailles 8x8.

IV.1.2. Nombre de coefficients

On se fixe la taille des blocs en 8 x8, et on test le nombre de coefficients DCT :

Nombre de coefficients Taux de reconnaissance
5 48%
8 66%
16 89%
20 80%

Tableau 4.3 : Tests réalisés sur le nombre de coefficients DCT

Le taux de reconnaissance augmente en augmentant le nombre de coefficients DCT et ce entre
5 et 16 coefficients. On constate aussi que le taux de reconnaissance diminue légeérement entre
16 et 20 coefficients, et a partir de 20 coefficients il y a une nette baisse du taux de
reconnaissance. On déduit que le nombre de coefficient DCT égal a 16 donnera les meilleurs
résultats.

IV.2. Test réalisées sur les parametres du PMC

La performance d’un perceptron multicouche dépend directement du choix de ses parameétres.

Pour les déterminer, nous avons effectué plusieurs tests :
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Nombres des itérations
Nous avons fixé le nombre des neurones de la couche cachée en 40. Le tableau suivant

tllustre les résultats obtenu :

Nombre des 1000 2000 3000
itérations
Taux de 90,5% 96% 100%
reconnaissance

Tableau 4.5:Taux de reconnaissance obtenus en fonction de nombre des itérations

Nombre de neurones sur la couche cachée

Nombre de 40 75 100
neurones
Taux de 90,5% 86% 64%
reconnaissance

Tableau 4.6 : Taux de reconnaissance en fonction de nombre de neurones de la couche achée

Le meilleur taux que nous avons obtenu est égal a 90, 5%, il est donné pour un nombre de

neurones égal a 40.

V. Interprétation

le meilleur taux de reconnaissance est obtenue avec des blocs de tailles 8x8.0On peut
explique ce résultats par le fait que la DCT est appliquée localement sur des images
décomposer en blocs, donc plus la taille des blocs est petite plus on attache d’importance
aux détails de I’image mais cela peut aussi avoir I’effet inverse, c'est-a-dire que si une
image est bruité, les résultats peuvent étres fausser par le bruit.

Concernant le nombre de coefficients DCT, prendre peu de coefficients voudrais dire
qu’on a une perte d’information et en prendre trop inclurai du bruit qui pourrai influer
négativement sur le taux de reconnaissance, donc le but et de trouver le nombre de
coefficients DCT qui résumerai I’information en écartant le bruit.

La DCT fournit une robustesse contre les variations de 1'apparence dans les régions locales
causées par l'occlusion partielle du visage ou l'expression du visage, mais reste sensible
contre les variations d’éclairage, ce qui explique les résultats modestes obtenus dans le
cas des images de la base YALE.

La réussite de I’apprentissage dépend le choix des différentes paramétres : nombre de
neurones de la couche cachée, valeurs initiales des poids, nombre des itérations, c'est-a-

dire un ensemble d’essais.
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V.Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé l'aspect implémentation de notre logiciel, qui
consiste @ mettre au point les concepts développés précédemment, l'environnement de
développement matériel et logiciel ainsi que les différents résultats obtenus et leur

interprétation.
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Conclusion générale et perspectives

La recherche dans le domaine de la reconnaissance des visages connaissait des progres
considérables au cours de ces derniéres années. Parmi les techniques les plus évoqués, nous
trouvons celles qui utilisent I'optimisation de la taille des données afin d'obtenir une
représentation qui permet d'effectuer la reconnaissance.Pour ces méthodes, les images de
visages sont vues comme des points dans un espace de trés grandes dimensions. L'idée de
base consiste a encoder les données initiales de passer a un autre espace de dimensions
beaucoup plus réduites, tout en préservant autant d'informations utiles.

L’objectif de notre travail est destiné a réaliser un systéme de reconnaissance de visage
basé sur I’hybridation de deux méthodes globale, a savoir : la transformée en cosinus discrete
pour l'extraction du vecteur caractéristique de I'image de visage, et les réseaux de neurones
pour la classification. Pour validé ce travail nous avons testé cette technique sur deux bases de
données : ORL, YALE.

La DCT est utilisée afin d’extraire les caractéristique du visage, il permet de décarreler
les images et réduire leur dimension en choisissant les plus grand coefficients, le but de la
transformée en cosinus discréte est de passer dans un domaine fréquentiel, ce qui nous
permettra de trier efficacement 1'ensemble des données de I'image et ainsi supprimer certaines
données ou I'eeil humain ne verra que trés peu de différences, ce qui revient a supprimer les
hautes fréquences de 1'image tout en gardant les données majeures qui sont représentées par
les basses fréquences.

L’algorithme propos¢é a prouvé sa performance sous différentes conditions
d’acquisitions. On addition, c’est le premier algorithme qui est capable de gérer les variations
qui apparaissent au visage sans avoir effectu¢ des modifications spécifiques a chaque
variation.

Il est possible d’adapter cet algorithme pour effectuer :
» une reconnaissance faciale dans le cas des images 3D
» une reconnaissance multimodale des personnes, par la combinaison du systéme

proposé avec un systeme d’identification du locuteur.
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