Républigue Algérienne Démocratique et Populaire

Ministere de |’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Université Akli Mohand Oulhadj —Bouira-

Faculté : Sciences et Sciences Appliquées

Département : Génie Electrique

Domaine : Sciences et Technologie
Filiere : Génie Biomédical
Spécialité : Instrumentation Biomédicale

Mémoire de fin d’études
Pour l'obtention du dijplome de MASTER

Etude des Performances de la Reconnaissance Faciale dans
des Conditions Non -controlés

- ——— =
_——— - ———

Soutenu le 28 /12/2020
Réalisé par :
- Bouzegza Amina - Talbi Chourouk
Devant le Jury composé de :
- Dr. Dib Riad M.A.A Président UAMOB
- Dr. Benzaoui Amir M.C.A Encadreur UAMOB
- Dr. Kasmi Réda M.C.A Examinateur UAMOB

)

ﬂ 2019/2020




Dédicace

Louange a dieu tout puissant, qui m’a permis de voir ce jour tant a attendu.
Je dédie ce memoire a :

Ma tendre mere :

La lumiére de mes jours, la source de mes efforts, la flamme de mon cceeur, ma
vie et mon bonheur ma maman chérie que j’adore.

Mon trés cher papa :

Le guide de mes désirs, le donneur avec plaisir, a toi ma fierté et mon pouvoir,
merci.
La mémoire de mon grand pére et ma grand-mere, que dieu les garde dans son
vaste paradis.

Ma trés chére sceur et d mes chers fréres.

A Mon bindbme Amina avec qui j ai partagé la fatigue et les bons moments
durant cette periode de travail.

A toute la promotion Master2 Instrumentation Biomédicale 2019/2020.
A tous ce que j’aime et qui m’aiment.

A tous mes amis.

Chourouk,




Vd (]
Dédicace
Je remercie et je loue tout d’abord Allah de m’avoir aidé a défier tous les
obstacles, afin de compléter ce modeste travail.

C'est ainsi que je dédie ce travail a :

A la mémoire de ma fille gatée « ma grande mere », que dieu la garde dans son
vaste paradis.

A ma chére mére,

A mon cher pére,

Qui non jamais cessé, de formuler des prieres a mon égard de me soutenir et de
mépauler pour que je puisse atteindre mes objectifs.

A mon cher frére, et mes chéres seeurs,

Pour son soutien moral et leurs conseils tout au long de mes études.

A mon cher bindme, Chourouk pour son entente et sa sympathie.

A mes chéres amies,

Tout particulierement, Charihane, Nissema et Houda qui m ‘ont aidé a
supporter dans les moments difficiles.
A monsieur Allal Abdelali et mes professeurs qui doivent voir dans ce travail la
fierté d'un savoir bien acquis.

A toute la promotion Master 2 Instrumentation Biomedicale 2019/2020.

Amina




Remerciements

Tout d’abord nous remercions de plus profond de nos cceur ALLAH le tout puissant, de nous

avoir éclairé vers le bon chemin.

Nous tenons & exprimer nos sinceres remerciements a notre promoteur le docteur Benzaoui
Amir de nous avoir proposé ce sujet de mémoire et de 1’attention qu’il a porté a notre travail.
Il a toujours été présent et a su nous guider durant cette période. Nous avons découvert grace a
lui le monde de la recherche dans les meilleures conditions. Nous lui exprimons notre profonde
gratitude pour sa confiance, son attention, et surtout pour la grande patience qu’il a manifestée.
Sans ses conseils, son soutien et sa disponibilité, ce travail n’aurait pas pu €tre couronné de

succes.

Nos vifs remerciements vont également aux membres de jury d’avoir bien voulu accepter de
juger ce travail, et pour I’intérét qu’ils ont porté a notre recherche en acceptant d’examiner notre

travail et de I’enrichir par leurs propositions.

Nous remercions tout particulierement les professeurs de 1’université Akli Mohand Oulhadj

notamment ceux du département de génie électrique.

Sans oublier de remercier nos amis, nos proches et toutes les personnes qui nous ont apporté
leur aide et qui ont contribué a 1’élaboration de ce mémoire ainsi qu’a la réussite de cette

formidable année universitaire.

Et pour finir, nous présentons nos remerciements les plus sincéres a nos cheres familles,
particulierement a nos parents pour leur soutien inconditionnel et pour leur encouragement

durant toutes nos années d’étude.



Table des matieres

TaDIE AES MALIEIES .....eeiiieiie ettt e et e e e e s reeesteeataeanbaenree s i
LISTE AES TIGUIES ...ttt ettt ettt et et \Y;
LiSte S TADIEAUX ... .eeeiiiie ettt e et e e annae e vi
F A o] AT L[] o [ PSSP SPR TSR [
INtrOdUCTION GENBIAIE ... .cciii et e e e et e e te e naee e 1

Chapitre 01 : Introduction a la Biométrie

1.1 INEFOTUCTION ...ttt 3
1.2 DETINITION de 12 DIOMELIIE.......cceiiiie e 3
1.3 SYStEMES DIOMEAIITQUES ... s 4
1.3.1  MOCUIE 08 CAPIUIE ...t 4
1.3.2 Module d’extraction de CaracteriStIQUES ..........ovvrurrrrrriieeeriiiiiiiiireee e e e e eiireeeeeens 4
1.3.3  Evaluation des performances des systémes DiOMELriqUES ...........c.cocvveeeeerernanes 4
1.3.4  Module de base de donNEes(SLOCKAGE) ......ccvvvreiirireiiiiie e siee e 4
1.4 Architecture de SyStemes DIOMELIIQUE ......ccvvveeiiee e 5
141 Phase d’enrolement ...........coocuuiiiiiiiiiie e 5
1,42  Phase de reCONNAISSANCE .......ccueevirirerieeiteeieeieer ettt 6
1.4.2.1 Mode identifiCatioN ..........c.cooveiiiiiiieieeee s 6
1.4.2.2 Mode VEFFICALION ....ocuiiiiiiiiiceee s 7

15 Evaluation des PerforManCeS.........c.eeeiiiieiiiie e 8
151 Evaluation d’identifiCatio..........couiiuiriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicse e 8
1.5.2  Evaluation de VErfiCAtioN...........ccoeiiiiiiiiiieiie e 9
1.5.2.1 Le taux de fauX rejets (FRR)......ccooiiiiiiiie i 9
1.5.2.2 Le taux de fausses acceptations (FAR) ........ccccovveiiiee e 10

1.6 Application des systemes DIOMEALIIQUES. ..........ecoiieeeiiiee e 11
1.7 Pannorama de différentes modalités biomEtriques...........cocvveiiieiiiic e, 12



1.7.1 Modalités MOrpholOgiGUE. ........coveiieiiieiiiie et 13

1.7.2  Modalités comportemMeENntales. ............ceiiiiiiiiiiiiie e 15
1.7.3  Modalites DIOIOGIQUES ......cveeiieiiiie e 17
1.8 (O] ] o= 1= T[S0 ] P UROPR PSRRI 18
1.9 Motivation : pourquoi nous sommes intéressés par le visage en tant que modalité
DIOMBLIIGUE ...ttt ettt s et e bt e bt ebe et esreesbeenneas 19
1.10 (@] T 1151 o] o [ SRRSO 20

Chapitre 02 : Systeme de reconnaissance automatique de visage

2.1 INEFOTUCTION.....eee ettt 21
2.2 Mode de fonctionnement d’un systéme de reconnaissance de visage...................... 21
2.2.1  AcqUISItION A IMAZE ..eeevveeeiiiieiiee ettt ettt e e 22
2.2.2  PretralteMeNT.......oouiiiiiiiie ettt 23
2.2.3  EXtraction de CaraCteriStiQUES ...........ooueiuiriiiiniieiiee it 24
2.2.3.1 Méthodes globales.............oeoiiiiiiiece e 25

2.2.3.2 MEth0Ue 10CAIES .......cvviiiiiieece e 25

2.2.3.3 MéEthode NYDrides.........coouveiiiie e 26

2.2.4  APPIENTISSAGL ... uveeeirriee ittt e eteeeeitteeestte e e s ta e e et e e et e e e e et e et r e e aa e e aaeenraae s 29
2.2.5  ClASSITICALION. ...c.viiiieii e 29
2.2.5.1  MeSUres e iSTANCES .........covvereerieeiiieiesres e 30

2.2.5.2 K plus proche voising (K-PPV) ...ccoiiiriiiiieiie e 31

2.2.6 DICISTION ...ttt ettt 32

2.3 Défis ouverts en reconnaisSanCe de VISAGE .........ueeevveeeiieeeiiiieesiireeiieeesieeesvneesnnaens 33
2.3.1  Changement d’illumination ............coccueeieiiiiiiee e 33
2.3.2  VariationNS d& POSES......ecciuieeiiie e ittt e etie e ettt e st e e et e e et e e e staa e e be e e st e e e abeeesrea e 34
2.3.3  Variations en expressions faciales ...........cccccoovveiiii i 34
2.3.4  Occultations Partielles .........ccovei i i 35



2.3.5  Utilisation d’une seule image par personne en apprentissage SSFR (Single

Sample Face RECOGNITION) .....ciuuiiiiiiieiiii ettt e st e eesnee e 36
2.3.6  AULreS diffICUIES......ccveiiiie e 36
2.4 SYNENBSE ..ttt ettt b e e 36
2.5 APPIOCNE PrOPOSEE.....cuvieueieiieiieeiteeteeee ettt et e bt et e st e et e et et esbeenbeanbesneennes 37
2.6 CONCIUSION ...ttt ettt ettt 38

Chapitre03 : Etudes expérimentales

3.1 L1 oo 0 od o] o SRR 39
3.2 SYSLEME PIOPOSE. ...ttt etee ettt ettt ettt ae et et e bt esbe e be et eaneeareeeteenbeenee e 39
B0 R o 11 =V | (<] 1 o | SRS 40
3.2.2  EXtraction de CaraCteriStiQUES ...........ocueiurriiieiiieiiee st 42
KT T O F- TS 1 o L1 o] PSP STR 43

3.3 Base de données AR & Protocole d’évaluation..........cccceveeeeeiiiiiiiiierneeee e 43
3.3.1  BaSE UE JOMNEES .......eeeiieiiie ittt 43
3.3.2  Labase d’ImMage AR .....cccuuiiiiiiiiiiiiii 44
3.3.3  Description de la base d’images AR .........cccceeiiieeiiiee i 44
3.3.4  TauX 08 rECONNAISSANCE ....veeiivieiieasieesiieesieessteesteestbe e tee st e st e nbe e beesnbeenbeeanes 45

3.4 EXpérimentations & rESUIALS ..........cceeiiiie i 46
3.4.1  Environnement de travail..........cccoovieiiiiiiiiiie s 46
342 TESS L TESUITALS ....cvvieiie et 47

3.5  Comparaison avec des traVaUuX CONMEXES .......cureeiureeireeesirereaisreeasireeassnneessnnessseeessnes 55
K TG B o] o [o] [V o] PR UROPRPPRPPTS 58
Conclusion générale et PErSPECTIVES ........cocvieeiiee ettt 59
AANINIEXE ..ttt e e E et e e E et e e st e e s e e e e anees 60
BIDHOGIaPNIE . .ec i 63



Liste des figures

Chapitre 01 : Introduction a la Biométrie

Figure 1.1 : Les différents modules d'un systeéme biomEtriqueS.........ccovvvveiieiiinieiienecee 5
Figure 1.2 : Mode enr6lement d’un individu dans un systéme biométrique. ............cocvervennne. 6
Figure 1.3 : Identification d’un individu dans un systéme biométrique............ccevvvververnnrnnnn. 7
Figure 1.4 : Authentification d'un individu dans un systéme biométrique.............cccccoevvinrnne. 8
Figure 1.5 : LacourBe CIMC .......ooiiiiitee et e 9
Figure 1.6 : Taux de vraisemblances des utilisateurs légitimes et des imposteurs d'un systéme
biométrique (dont la comparaison est basée sur le calcul d'une similarité) ...............cccoeevee. 10
Figure 1.7 : Les applications des Systemes DIOMEIIQUES..........cccoovirriieiiiiiie e 11
Figure 1.8 : Exemples de modalités DIOMEriqUES. ........ccuveiiiiiiiiiii 12
Figure 1.9 : Iris de I’€tre humain. ..........cooueiiiiiiiiiiiie e 13
Figure 1.10 : EMpreinte digitale............oouiiiiiiieiieie e 14
Figure 1.11 : La reconnaiSSanCe VOCAIE. .........c..ceiiuireiiiieeiiiie e ciee e e e e e see e snee e 15
Figure 1.12 : La fagon de MAarCher. ........oovieiiiii ettt e eee e 15
Figure 1.13 : La signature EleCtrONIQUE ........cccuvveiiiee ittt e e e e e e eee e 16
Figure 1.14 : EXemple de 'ADN ..ottt e eree e aeee e 16

Chapitre 02 : Systeme de reconnaissance automatique de visage

Figure 2.1: Processus d’un systéme de reconnaissance de ViSag..........ccceevvvveeiivreesivneesiunnennns 22
Figure 2.2: Exemple d’acquisition d’Une IMagE .........cueeiivvreiiieeiiireeiireesieeesieeeseeeeseeee s 23
Figure 2.3: Exemple d’une image de visage avant et apres le prétraitement...............cecue..e. 23

Figure 2.4:Schéma représentatif d’une classification des algorithmes utilisés dans la

FECONNAISSANCE U VISAQ ...e.vvveeiuteeeiiieeiteeeeiteeestteeestteeesstaeesteeeataeeaataeeasseeeessaaeeaseeeesnneeenneeeas 24
Figure 2.5: Reconnaissance basée 1’algorithme local EBGM ..........ccccoviviininiiieninenine s, 26
Figure 2.6: Exemple de calcul de 'opérateur LBP..........ccceeiiireiiiee i eciee e siee e 28
Figure 2.7: Exemple de traitement de I'opérateur LBP avec différents RetP...................... 28

Figure 2.8: Point x a classer et ses k=11 plus proches voisins : 4 sont de la classe w- et 7 de la

classe Wi. La classe Majoritaire €St WL........cccveiiieeiiiee et 32
Figure 2.9: Exemple de visage avec variation d’illumination ............ccccveeevivvveeesiiiieneesinnnnn. 33
Figure 2.10: Exemple de visage avec variations de POSES........cccvvveeeiiiiieeeiiiiieeeesiiiineessineeas 34


file:///C:/Users/ACS/Desktop/mémoire/documents%20finales/Chapitre%2002%20Bourahla.docx%23_Toc525036074

Figure 2.11: Exemple de visage avec variation d’expression faciale............cccocoverveiinennnenn 35
Figure 2.12: Exemple d’un visage partiellement 0CCulté ............coccoviiiiiiiiiiiiieniicie 35
Figure 2.13: Quelques variantes du descripteur LBP...........cccocoiiiiiiiiiiiiiec e 38

Chapitre 03 : Etudes expérimentales

Figure 3.1: diagramme de notre systéme de reconnaissance biométrique de visage. ............. 40
Figure 3.2: Exemple d’égalisation d’hiStogramme. .............cceereiiiiieninieniiienie e 41
Figure 3.3: Exemple d’application de filtre médian sur une image de visage.............cc.u..... 42
Figure 3.4: Exemple de la méthode LBP multi-bloCs. ...........coooiiiiiiiiiiiicc 43
Figure 3.5: Exemples d’un individu extrait de la base AR............ccooiiiiiiiniiiinincee, 45

Figure 3.6: Exemple de la décomposition d’image en plusieurs blocs homogenes : (a) image
de bloc (1x1), (b) image en 4 blocs, (c) image en 16 blocs..........ooeveviiiiiiiiiiiiiiinn. 51
Figure 3.7: Exemple de la décomposition d’une image couleur en trois composantes de I’espace
couleur RGB, décomposition de chaque composante en plusieurs blocs, et application du

descripteur LBP sur chaque bloc .........ooiuiiiiii e 54



Liste des tableaux

Chapitre 01 : Introduction a la biométrie

Tableau 1.1: Comparaison entre les différentes modalités biométriques ..........c.ccooeverernenne. 18
Tableau 1.2: Répartition des articles sur les techniques biométriques soumises et acceptés dans
la revue IEEE PAMI €N 2007 ....ccviiiiie oottt ne e st e e st e e st e e anneae e 19

Chapitre 02 : Systeme de reconnaissance automatique de visage

Tableau 2. 1: comparaison entre les caractéristiques globales et locales .............ccccceeveenne. 27

Chapitre 03 : Etudes expérimentales

Tableau 3.1: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de
L’opérateur LBP en changement des expressions faciales.....................coooiiiiiia. 47
Tableau 3.2: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de

I’opérateur LBP en occlusion par lunettes de soleil ............c.ooooiiiiiiiiiiiiiiiie. 47

Tableau 3.3: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de
I’opérateur LBP en occlusion par ECharpe.........eoivveeiiii e 48
Tableau 3.4: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs types de distances en
changement des expression faCIAlES ...........coiveeiiiie i 49
Tableau 3.5: Effet de la décomposition de I'image en plusieurs blocs............cccccevveeiiverenen. 49
Tableau 3.6: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs types de distancesen
présence d’occlusion par lunettes de SOIEIL..........ccvveeiiieiiiie e 50
Tableau 3.7: Comparaison des résultats obtenus en utilisant la décomposition en plusieurs
blocs homogenesen changement d’expressions faciales .........ccoovveieeiieeiiiienieenie e 51
Tableau 3.8: Comparaison des résultats obtenus en utilisant la décomposition des images en
plusieursblocs homogénes eten présence d’occlusion par lunettes de soleil. ................ccocee.. 52
Tableau 3.9: Comparaison des résultats obtenus en utilisant la décomposition des images en

plusieursblocs homogéneset en présence d’occlusion par €charpe. .........ccccccevveevivieeiiieeeiinneen, 52

Vi



Tableau 3.10: Comparaison des résultats obtenus en utilisant 1’information de couleurs en
changements des eXpressions fACIAIES. ...........cvoiiiiiiiiie e 54
Tableau 3.11: Comparaison des résultats obtenus en utilisant 1I’information de couleursen
présence d’occlusion par lunettes de SOIEIl..........ccvvveiiieeiiii e 55
Tableau 3.12: Comparaison des résultats obtenus en utilisant I’information de couleursen
présence d’0CCIUSION PAr ECNAIPE. ........viiiieiiei e 55
Tableau 3.13: comparaison de 15 algorithmes sur des sous-ensembles en changements
A7 eXPIESSION TACTALC. .. e e 56
Tableau 3.14: comparaison de 15 algorithmes sur des sous-ensembles en changements

A7 eXPIESSION TACTALC ... e e e e e e s 57

Vil



Abréviation

ACP : Analyse en Composantes Principales

ADL : Analyse Discriminantes Linéaire

ADN : Acide Désoxyribonucléique

AR : Alex & Robert

CMC: Cumulative match characteristic

EBGM: Elastics Bunch Graph Matching

FAR: False Accept Rate

FRR: False Rejection Rate

HSV: Hue Saturation Value

IEEE: Institute of Electrical and Electronics Engineers
K-NN: K-Nearest Neighbors

LBP: Local Binary Pattern

PAMI: Pattern Analysis and Machine Intelligence
RGB: Red Green Blue

SSFR: Single Sample Face Recognition

YCbCr: Luminance Chroma Blue Chroma Red

viii



Introduction générale




Introduction générale.

Introduction Générale

De nos jours, la sécurité des systémes d’information sont devenues un domaine de recherche
d’une trés grande importance en vue de I’augmentation des méthodes de fraude. En effet, les
anciennes techniques de sécurit¢é comme la piéce d’identité et les mots de passe s’averent
inefficaces, elles peuvent étre volées, devinées ou perdues. Pour répondre a ces problémes, le
systtme d’identification biométrique a été propos¢ comme une solution fiable, robuste et
efficace [1].

La biométrie est donc la technique qui s’est développée depuis le début du 20°™ siécle. Elle
permet de reconnaitre les étres humains a partir de leurs caractéristiques biologiques tel que :
L’ADN ; ou physiques tel que : le visage ; ou comportementales tel que : la voix. L’avantage
principal de cette méthode est qu’elle est basée sur des caractéristiques qui sont propres a
chaque personne [1].

Notre travail est consacré pour la réalisation et I’étude des performances d’un systéme
d’identification biométrique, qu’il s’agit de la reconnaissance faciale basée sur des images 2D
du visage dans des conditions non-contrélées (utilisation d’une seule image par personne en
apprentissage, le changement des expressions faciales, la variation de pose, le changement
d’éclairage, et les occultations par lunettes du soleil et par écharpe, etc.). Ce systéme est
considéré comme 1’une des techniques d’identification des individus les plus répondus gréce a
son efficacité.

Notre objectif est d’améliorer et augmenter le taux de reconnaissance (taux d’identification)
dans les cas non-contrélés.

Afin d’optimiser le taux de reconnaissance, nous avons choisi une approche tres performante
pour la reconnaissance automatique de visage qui se base essentiellement sur le motif binaire

local (LBP : local binary pattern en anglais).

Notre mémoire se répartit en 3 chapitres et il est organisé comme suite :

- Le premier chapitre est consacré a la présentation de la biométrie et les systemes

biométriques, ainsi que ses différentes modalités.
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- Nous présentons dans le deuxiéme chapitre une bréve description sur les systemes de la
reconnaissance automatique de visage, son mode de fonctionnement, les difficultés a
surmonter, et les approches proposées.

Le 3™ chapitre sera divisé en deux parties :
v La premiere partie est dédiée a la présentation des étapes fondamentales pour la
conception et I’'implémentation de notre systéme de reconnaissance, ainsi que le
Protocole expérimental suivit.
v’ La2°™ partie de ce chapitre portera les différents tests et résultats obtenus aprés
I’évaluation de notre systéme.
Nous finissons notre travail par une conclusion générale et nous donnerons quelques

perspectives sur les futurs travaux.
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Chapitre 01 : Introduction a la biométrie

1.1 Introduction

De nos jours, on parle de plus sur I’insécurité dans plusieurs domaines ainsi que les moyens
informatiques a mettre en ceuvre pour contrer ce phénomene. Généralement, il existe deux
maniéres d’authentification [1]. La premiere meéthode est basée sur ce qu'on appelle une
reconnaissance a apriori de la personne tels que : les mots de passes ou bien les codes PIN qui
sont facilement oubliés ou décryptés via des logiciels spécifiques. Pour la deuxiéme méthode,
elle est basée sur la possession d'un objet tels que : le badge et les cartes a puce qui sont facile
a étre volés ou perdus.

Afin de pallier ce probléme, la biométrie a été proposé comme une solution émergente
gréce a sa robustesse, sa fiabilité, et la possibilité d'intégration dans un grand nombre de
systémes de securité.

Dans ce chapitre, nous allons entamer notre travail par la présentation de la biométrie
d'une maniere générale, les systéemes biometriques et leurs architectures, ainsi que les diverses
applications qui en découlent, en insistant sur notre intérét qui est le visage en tant que modalité

biométrique avec une motivation justifiant notre choix.

1.2 Définition de la biométrie

La biométrie qui signifie “mesure du corps humain” en Grec [2] regroupe I'ensemble des
techniques visant a reconnaitre automatiqguement un individu a partir de ses caractéristiques
physiques (ex, la rétine, l'iris, le visage, etc.), biologiques (ex, I'ADN, les veines de la main,
etc.) ou comportementales (ex, la voix, la signature, la démarche, etc). Elle permet donc
I'identification d'une personne sur la base de ses caractéres physiologiques ou de ses traits
comportementaux automatiqguement reconnaissables et vérifiables. L'avantage de
I’identification basée sur cette technique est que chaque individu a ses propres caractéristiques

physiques qui ne peuvent étre ni changées, ni perdues, ni volées
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1.3 Systemes biométriques

En général, un systtme biométrique peut étre considéré comme un systeme de
reconnaissance des formes [3][4]. Il est basé sur I'objectif d'authentification des personnes en

fonction des caractéristiques physiques ou comportementales uniques pour chaque individu [5].

En conséquent, le systéme biométrique peut étre vu comme un processus a quatre
modules : module de capture, module d'extraction des caractéristiques ou des données, module

de correspondance et module de base de données [6], comme montré dans la figurel.1.
1.3.1 Module de capture (acquisition)

Le capteur biométrique permet de faire la lecture de certaines caractéristiques d'un
individu afin d’extraire une représentation numérique (cela peut étre un appareil photo, un
lecteur d’empreintes digitales, une camera de sécurité, etc.). Cette représentation est ensuite

utilisée pour I’enr6lement et la reconnaissance (identification / authentification).

1.3.2 Module d'extraction de caracteristiques

Permet de prendre en entrée les données biometriques acquises et extrait seulement
I'information pertinente afin de former une nouvelle représentation des données. Cette derniére
est censée étre unique pour chaque individu et elle est relativement invariante aux variations

intra-classes.

1.3.3 Module de correspondance

Permet de faire la comparaison entre I'ensemble de caractéristiques extraites et le modele
enregistré dans la base de données du systeme. Ce module détermine ainsi le degré de similarité

(ou de divergence) entre deux vecteurs biomeétriques.

1.3.4 Module de base de données (stockage)

La base de données agit comme un référentiel de données biométriques, elle permet de

stocker les modeles biométriques des utilisateurs enrolés.
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Capteur N Extraction Création d’une
biométrique des données signature Base de
données
Le processus d’enrdlement
1 N
[dentité proclamée e .
P modcle modéles
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Figurel.l : Les différents modules d'un systeme biométriques.

1.4 Architecture des systéme biométriques

Les systemes biométriques fonctionnent selon deux phases : apprentissage (enrélement)
qui sert a constituer une base de données et la reconnaissance qui sert a identifier et/ou
authentifier I'identité d'une personne [7]. Durant I’apprentissage, le systéme va acquérir une ou
plusieurs mesures biomeétriques qui serviront a construire un modéle de référence de I’individu.

Ce modeéle servira comme un point de comparaison lors de la reconnaissance.

1.4.1 Phase d’enrolement

C'est la premiere phase de tout systeme biométrique qui sert a collecter les informations
sur les personnes a identifier. Pendant cette phase, la caractéristique est mesurée par l'utilisation
d'un capteur biométrique afin d'extraire une présentation numérique. Cette derniere sera
réduite par la suite, en utilisant un algorithme d'extraction pour réduire la qualité de données a
stocker et faciliter la vérification et I’identification. Donc, le modéle biométrique retenu est

finalement enregistré dans une base des données, comme montré dans la figurel.2.
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Figure 1.2 : Mode enrdlement d’un individu dans un systéme biométrique [8].

1.4.2 Phase de reconnaissance

Au cours de cette phase, la caractéristique biométrique est mesurée avec l'extraction d'un
ensemble de parameétres de la méme maniere que l'apprentissage. Le capteur utilisé doit avoir
des propriétés aussi proches que possible du capteur utilisé durant le mode d'apprentissage. Si
les propriétés des deux capteurs sont trop différentes, donc, il foudra appliquer une série de
prétraitements supplémentaires pour que la dégradation des performances sera limitée. La suite
de la reconnaissance sera différente suivant le mode opératoire du systeme biométrique :

identification ou vérification [9] :

1.4.2.1 Mode identification

Dans ce cas, le systeme doit deviner l'identité de la personne, il répond donc a la question :
« Qui suis-je ? ». Donc, le systtme compare le signal mesuré avec toutes les références
enregistrées dans la base de données (comparaison 1 a N). En général, lorsqu'on parle
d'identification, on suppose que le probléme est fermé, alors, toute personne qu'utilise le

systéeme possede un modeéle dans la base de données, comme montré dans la figurel.3.
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Figure 1.3 : Identification d’un individu dans un systéme biométrique [8].

1.4.2.2 Mode Vérification

Dans ce mode, le systéme doit répondre a la question : “suis-je la personne que je prétends
étre ?”. L'utilisateur propose une identité au systéme qu'il doit vérifier que l'identité de I'individu
est bien celle proposée. D'autre part, le systeme compare le signal avec un seul des donneées des
modeles stockés dans la base des données (comparaison 1 a 1). Dans ce cas, on parle de
problémes ouverts puisqu'on suppose qu'un individu qui n'a pas de modéle dans la base des

données (imposteurs) peut chercher a étre reconnu, comme montré dans la figurel.4.
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Figure 1.4 : Authentification d'un individu dans un systéeme biométrique [8].

1.5 Evaluation des performances

La performance d'un systeme biométrique est un élément qui peut étre mesuré
principalement a l'aide de trois critéres : la précision, I'efficacité et le volume de données qui
doit étre réservé pour chaque personne [10].

Afin de mesurer la fiabilité d'un systéme biométrique en mode veérification et/ou

identification, deux principaux tests sont utilisés [11] :

1.5.1 Evaluation d'identification

Lorsque le systeme fonctionne en mode identification, celui-ci peut provoquer deux erreurs :

v' Mauvaise identification : au cas ou le systéme propose une identité qui ne correspond
pas a celle de personne présentée.
v" Non détection : au cas ou le systeme n'a pas pu identifier le visage de la personne

présentée dans la base de données.
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Pour le mode d'identification, les résultats sont toujours donnés sous forme d'un taux
d'identification avec une courbe dite CMC (cumulative match characteristic), comme montré
dans la figure 1.5 qui permet de donner le pourcentage de personnes reconnues en fonction
d'une variable que l'on appelle “rang”. Cette courbe représente la probabilité que le bon choix

se trouve parmi les N premiere [12].

gn T T T T T T T T P - —
= 50} images I

a6
2D} -
75 E
70| I;}- -
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Taux d'identification

55 e

Rang

Figure 1.5 : La courbe CMC.
1.5.2 Evaluation de vérification
Dans le mode de vérification, I'utilisateur doit faire une demande d'authentification de son
identité. Donc, le systeme doit déterminer si l'identité proclamée par l'utilisateur est vraie ou
fausse. Lorsque le systeme fonctionne en mode vérification, on peut distinguer deux types
d'erreur [13] :

1.5.2.1 Le taux de faux rejets ou false rejection rate (FRR)
Le taux de faux rejets représente le pourcentage des personnes censees étre reconnus mais

qui sont rejetées par le systeme. Ce taux dépend du seuil de décision (t), il indique le nombre
de Faux Rejets (FR) divisé par le nombre de clients authentiques dans la base de données N et

il est calculé par I’équation (1.1) :
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FR(¢)
N

TFR(t) = (1)

1.5.2.2 Le taux de fausses acceptations ou false accepte rate (FAR)
Le taux de fausse acceptation représente le pourcentage des personnes censées a ne pas étre

reconnues mais qui sont tout de méme acceptées par le systeme. Ce taux dépend du seuil de
décision (t), il est défini comme le nombre de Fausses Acceptations (FA) divisé par le nombre
d’imposteurs dans la base de données N et il est calculé selon I'équation (1.2) :

FA(¢)
= 0

La figure 1.6 représente la distribution théorique des taux de vraisemblance des utilisateurs

FAR(t) =

authentiques avec les imposteurs. Les deux taux d'erreur, FRR et FAR sont liés et deponent
d'un seuil de décision qui doit étre ajusté en fonction de la caractéristique ciblée par le systéme

biométrique (haute ou basse sécurité).

Répartition Seuil bas: pas de géne pour les utilisateurs

A mais possibilité d'imposteurs
|

Seuil Seuil haut; pas d’'imposteurs
mais géne importante
.-"-4 _>'>,, l
)

Utilisateurs :

Impogteurs
s .,
FRR: FAR Score

A —es Rejeté ' Accepté —_—

Figure 1.6 : Taux de vraisemblances des utilisateurs légitimes et des imposteurs d'un
systeme biométrique (dont la comparaison est basée sur le calcul d'une similarité) [14].

> Plus le seuil est bas, plus le taux de fausse acceptation est élevé. Donc, le systeme

biométrique acceptera des imposteurs (c'est une basse sécurité).
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> Par contre, plus le seuil est élevé, plus le taux de fausse acceptation est bas. Le systeme
biométrique sera donc robuste aux imposteurs mais rejettera de vrais utilisateurs (c'est
une haute sécurité).
Pour le bon choix, il se trouve dans le point d'intersection (seuil en figure et le point entre
FAR et FRR dans I'axe de score).

1.6 Applications des systéemes biométriques

Les techniques biométriques sont appliquées dans plusieurs domaines, leur champ
d'application couvre tous les domaines de sécurité ou il est nécessaire de connaitre I'identité des
individus. Les applications des systemes biométriques peuvent se classer selon trois catégories
(figure 1.7) :

v Applications commerciales : telles que I'acces d'internet, le téléphone portable, le
controle d’acces physique, etc.

v Applications gouvernementales : telles que le permis de conduire, la sécurité sociale,
la carte d'identité nationale, etc.

v Applications médico-légales : nous citons : l'identification de cadavre, I'analyse de

I'ADN, la recherche criminelle.

* internet * la carte d’identité ¢ 'identification de

* téléphone portable nationale cadavre

» Controle d'accés e permgt de cgndun’e * |a recherche
physiques » sécurité sociale criminelle

* 'analyse d’/ADN

Application

application gouvernementales ‘
commerciale - @

Aplication

medico-légale , g

Figure 1.7 : Les applications des systémes biométriques.

1.7 Panorama de différentes modalités biométriques
On peut reconnaitre une personne grace a ses caractéristiques morphologiques, pouvons

inclure l'iris, l'empreinte digitale, le visage, I'empreinte palmaire, les caractéristiques

11
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comportementales telles que la voix, la signature électronique, la démarche, la frappe au clavier,

et les caractéristiques biologiques incluent I'ADN et la thermographie faciale.

Figure 1.8 : Exemples de modalités biométriques.

Les modalités biométriques peuvent étre classées selon la coopération ou la non coopération

de I’individu, en deux groupes [2] :

» Technique intrusive : C’est une technique a contact physique direct avec I’individu.
» Technique non intrusive : C’est une technique a distance sans contact physique avec

I’individu, elle ne nécessite aucune coopération de I’utilisateur.

12
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1.7.1 Modalités morphologiques
Les modalités morphologiques peuvent étre définies comme unité de mesure d’une ou de

plusieurs parties du corps humain [15]. Ces modalités ont un principe basé sur l'identification
des traits physiques pour chaque individu. Elles sont uniques et permanentes.

a. L’iris:

C'est la zone colorée qui est placée devant le cristallin et percée en son centre de la pupille
[16]. Elle peut étre considérée comme la plus précise technique pour l'identification et
l'authentification.

Figure 1.9 : Iris de I’étre humain.

b. L'empreinte digitale :

Les empreintes digitales sont le dessin formé par les lignes de la peau. Elles sont
différentes pour chaque individu, immuables et inaltérables. Elles se reconstitue en effet a

I'identique, méme en cas de blessure de brulure.

13
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Figure 1.10 : Empreinte digitale.

c. Le visage :

La reconnaissance faciale est la modalité la plus commune en tant qu'une utilisation
naturelle pour reconnaitre un individu. Le systeme de reconnaissance de visage prend une photo
de la personne a I’aide d’une caméra, puis il fait I’extraction d’un ensemble de caractéristiques
propres a chaque personne [17]. Ces caractéristiques sont : 1’écartement des yeux, des lévres,

des sourcils, la bouche, la forme du visage, etc

1.7.2 Modalités comportementales

La modalit¢ comportementale ou biodynamique est basée sur l'analyse de certains

comportements d'un individu.

a. la voix :

L’identification de la voix est considérée comme l'une des formes les plus normales de la
technologie biométrique, car elle n’est pas intrusive et n’exige aucun contact physique avec le
systéeme [19]. La reconnaissance vocale est captée via un microphone afin de permettre la
transcription sous forme d'un texte exploitable par la machine. Ensuite, plusieurs

caractéristiques issues de cette modalité (comme la tonalité, la fréquence, 1’harmonique, la

14
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vitesse et le rythme, etc.) sont extraites afin de les comparer a celles déja stockées dans une

base de données pour affirmer ou nier I’identité d’un locuteur [20].

Figure 1.11 : La reconnaissance vocale.
b. La démarche :
Cette modalité permet de faire I'identification d'une personne a distance par sa maniére de
marcher par l'analyse des images vidéo de ce candidat. On peut le distinguer par la distance
entre les deux pieds, le maintien du corps et la position des joints [21].

Figure 1.12 : La facon de marcher.

c. La signature électronique :

Les systemes de reconnaissance de la signature électronique, analysent les
caractéristiques spécifiques d'une signature comme la vitesse, la pression sur le crayon, le
mouvement, les points et les intervalles de temps ou le crayon est levé [22]. L'utilisateur de

cette technologie signe généralement avec un stylo électronique sur une tablette graphique.
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Figure 1.13 : La signature électronique.
1.7.3 Modalités biologiques
Les modalités biologiques sont basées sur l'identification de traits biologiques, elles
s’appuient sur I’analyse de données biologiques liées a I’individu [23].
a. L'ADN :
L’ADN (Acide Désoxyribonucléique) est 1'analyse biologique utilisée afin d'identifier les
humains. Elle est considérée comme la technique la plus efficace puisqu’il est impossible de

trouver deux personnes qui ont le méme ADN.

Figure 1.14 : Exemple de I'ADN.
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1.8 Comparaison

Généralement, n’importe quelle modalit¢ morphologique, comportementale ou biologique
peut étre considérée comme une modalité biométrique, dans la mesure ou elle satisfait

plusieurs propriétés, nous citons [4] :

Universalité : Chaque personne doit avoir cette caractéristique biométrique.

Unicité : chaque deux personnes ne devraient pas avoir la méme caractéristique.

Performance : cette propriété vise I'efficacité en vitesse d’exécution et la précision de la

reconnaissance.

Stabilité : cette propriété ne doit pas étre dépendantes aux circonstances d'acquisition de la

modalité

Acceptabilite : c'est la propriéte qui signifie que les individus acceptent de présenter leurs traits
biométriques au systeme. Ce systeme doit respecter certains critéres (facilité d’acquisition,

rapidité, etc.).
Mesurabilité : l'information doit étre mesurable afin d’étre utilisé pour les comparaisons.
Circonvention : peut-on facilement imiter le facteur biométrique ?

Le tableau 1.1 compare les principales modalités biométriques selon ces propriéteés :

17
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Tableau 1.1 : Comparaison entre les différentes modalités biométriques [24].

@ 3 = pe S
= e = i = o o =
(1} o (&) E = S 4] >
i) [3) b= = o] o — c
S = 5 L S o 2 S
p= c = N S < o
- a < = O
Visage Elevé Elevé |Moyenne | Eleve Elevé Elevé Faible
Empreinte . . .
digitale Moyenne | Elevé | Moyenne | Moyenne | Moyenne | Eleve Elevé
Oreille Moyenne | Elevé Elevé Elevé Elevé Elevé Faible
Iris Moyenne | Eleve | Moyenne | Faible Faible Elevé Faible
Empreinte ;
prei Moyenne | Moyenne | Moyenne | Moyenne | Moyenne | Elevé |Moyenne
palmaire
Signature Faible Elevé | Moyenne | Moyenne | Moyenne | Elevé Elevé
Voix Elevé | Moyenne | Moyenne | Elevé Elevé Elevé Elevé
Facon de . , ] .
¢ Eleve | Moyenne | Moyenne | Elevé Elevé |Moyenne | Faible
marche
Frappe sur .
clg\eier Moyenne | Moyenne | Moyenne | Moyenne | Elevé | Moyenne | Moyenne

D’apres le tableau 1.1 nous constatons qu'aucune caractéristique n'est donc idéale, chaque

modalité peut étre plus ou moins adaptée a des applications particuliéres.

1.9 Motivation : pourquoi nous sommes intéressés par le visage en tant que
modalité biométrique ?

Plusieurs études ont démontré que I’iris est 1’'une des caractéristiques la plus fiable grace a la
stabilité de sa texture durant toute la vie [3]. D’autre part, les empreintes digitales sont les
caractéristiques biométriques les plus utilisées pour la reconnaissance des criminels.
Cependant, ces techniques présentent 1’inconvénient majeur d’étre intrusives ce qui explique la
limitation de leurs domaines d’application. A I’inverse, les autres modalités d’identification
basées sur I’analyse des images de visage (la reconnaissance faciale) sont des techniques
acceptables car elles sont naturelles, non intrusives, leurs simplicités et leurs cout faible (simple

camera), sans oublier que ces méthodes sont tres efficaces pour les situations standards. D’apres
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le tableaul.2 qui mentionne des résultats issus d’une analyse statistique des publications sur

méthodes biométriques soumises et publiées dans la revue IEEE (Institute of Electrical and

Electronics Engineers) transaction on PAMI (Pattern Analysis and Machine Intelligence) en

2007, nous constatons que la reconnaissance faciale est la modalité qui arrive largement en téte

avec un pourcentage de 33% ce qui démontre I’intérét scientifique pour cette technique.

Tableau 1.2 : Répartition des articles sur les techniques biométriques soumises et acceptés
dans la revue IEEE PAMI en 2007.

Empreinte

. . . . ... | Performan .

Article% Visage |digital Multimodalité | ' ¢ o' e | i Autre
évaluation

Soumission 33% 17% 16% 9% 4% 21%

Acceptation 33% 16% 16% 11% 5% 20%

1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit le concept de systéemes biométriques. Puis, nous avons

présenté 1’architecture et 1’évaluation des performances ainsi que les applications de ces

systémes. Ensuite, nous avons parlé sur les différentes modalités biométriques. A la fin nous

avons terminé avec une motivation justifiant notre choix de choisir le visage comme modalité

biométrique.

Dans le chapitre suivant, nous allons discuter sur le systeme de reconnaissance automatique

de visage.
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Chapitre 02 : Systeme de reconnaissance automatique de visage.

2.1 Introduction

Plusieurs chercheurs ont abordé la reconnaissance de visage et chaque année des
avancements dans ce domaine verrons le jour.

Au cours des vingt derniéres années, la reconnaissance automatique de visage est devenue
un phénomene primordial, surtout dans les domaines de I’indexation de documents
multimédias, elle est considérée comme la méthode la plus fiable et la plus courante. Bien
qu’elle soit plus acceptable parce qu'elle répond a ce que les gens utilisent dans l'interaction
visuelle.

Dans ce qui suit, nous initialisons notre chapitre par la présentation du mode de
fonctionnement de systéme de reconnaissance de visage en précisant ses étapes essentielles,
nous citons les différentes difficultés de ce systeme, I’approche proposé et nous terminons par

une conclusion.

2.2 Mode de fonctionnement d’un systéme de reconnaissance de visage

La reconnaissance de visage est un systéme qui consiste a identifier et confirmer une
personne en contrélant si celle-ci appartient a la base de données du systéme.

Comme on a deja mentionné dans le chapitre précédent, le systeme automatique fonctionne
selon deux modes : apprentissage et identification/authentification, dans chacun de ces deux
modes, il exécute des opérations a savoir plusieurs étapes qu’elles peuvent étre illustrées dans

le diagramme de la Figure 2.1 [12].
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Acquisition — Prétraitement e Extraction
A 4
Apprentissage — Classification
Décision

Figure 2.1 : Processus d’un systéme de reconnaissance de visage.

2.2.1 Acquisition d’image
C’est la premiere étape dans le processus de la reconnaissance faciale qui permet d’extraire
I’image de I'utilisateur du monde extérieur [25] grace a des capteurs spécifiques (appareil
photo, capteur des empreintes, etc). Lorsque I’image est acquise et numérisée, en tenant compte
les deux étapes suivantes :
v' L’échantillonnage : discrétisation spatiale d’une image.
v La quantification : consiste a définir le nombre de valeurs différentes que peut prendre
chaque pixel.
Dans cette étape, 1’image nécessite une phase de prétraitement afin d’optimiser les

performances du systeme car elle est dans un état brut (présence de bruit).
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Figure 2.2 : Exemple d’acquisition d’une image.

2.2.2 Prétraitement

Le prétraitement est considéré comme une étape essentielle dans tout le systéme de
reconnaissance [26]. Cette phase vient apres la phase d’acquisition, elle permet de préparer
I’image de visage et sélectionner I’information utile au domaine d’application [27]. Cette
sélection passe par I’¢limination de bruit, la normalisation de données, I’égalisation et
I’étirement d’histogramme et aussi par la suppression de la redondance. Elle peut servir aussi a

la préparation aux phases suivantes [28].

Figure 2.3 : Exemple d’une image de visage avant et apres le prétraitement.
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2.2.3 Extraction de caractéristiques

Cette étape est aussi appelée « I’analyse » qui est I’'une des étapes les plus difficiles et qui
représente le ceeur du systéme de reconnaissance. Elle permet d’extraire les informations
d’image qui seront enregistrées dans la mémoire pour un processus ultérieur. Cette analyse est
une fagon directe de concaténer des valeurs de gris ou de couleur de tous les pixels d’une image.

Cependant, cela se traduira par un vecteur de trés hautes dimensions avec beaucoup
d’informations redondantes qui sont trés sensibles a toutes les variations de I’image (position,
éclairage, échelle, etc) [29].

Par conséquent, I’analyse vise a transformer le contenu de I’image en un ensemble de
vecteurs de caractéristiques ou des descripteurs discriminatifs, informatifs et non redondants
avec des tailles acceptables et moins sensibles aux certaines variations de ’image. Donc, le
processus suivant ne dépend plus de I’image elle-méme mais seulement de 1I’information portée
par les vecteurs de caractéristiques extraites [30].

Nous pouvons citer plusieurs méthodes d’extraction de caractéristiques qui peuvent étre
résumeées en trois catégories [31] : les méthodes globales (statistiques), les méthodes locales
(géometriques) et les methodes hybrides comme montre dans la Figure 2.4.

Méthodes Globales Methodes hybrides Meéthodes Locales
Non linéaires linéaires LPQ LBP || LG_PCA

| | | HMMm || Bic ||esem|| EO
K_PC ||RNA||PCA] | LDA || SVM

Figure 2.4 : Schéma représentatif d’une classification des algorithmes utilisés dans la

reconnaissance de visage.
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2.2.3.1 Meéthodes globales

Les méthodes globales ou statistiques utilisent toute la surface du visage comme entrée dans
le systeme de reconnaissance. Ces caractéristiques extraites prenant la forme d’un seul vecteur
ou histogramme basé sur I’analyse statistique de 1’image pixel par pixel [32-34].

Pour le visage, les images d’entrée sont traitées d’une maniére globale pour sélectionner
seulement les caractéristiques essentielles afin de faire la différence entre les individus.

Parmi les avantages des méthodes statistiques, la rapidité et les calculs de base sont d’une
complexité moyenne. En revanche, elles sont trés sensibles aux variations d’éclairement, de
pose et d’expression faciale.

Parmi les approches les plus importantes de cette classe, nous citons [34] :
» L’Analyse en Composantes Principales (PCA) ;
L’ Analyse Discriminante Linéaire (LDA) ;
Machine a Vecteurs de Support (SVM) ;
Les Réseaux de Neurones (RNA) ;
Modele Surfacique du Visage (3D) ;
Mélange de Gaussiennes (GMM).

YV V. V V V

2.2.3.2 Méthodes locales

Les méthodes locales ou geométriques utilisent les descripteurs de texture locaux. La
fonction du descripteur local est de convertir I'information au niveau du pixel en une forme
utile qui capture le contenu le plus important mais insensible aux variations causées par
I’environnement, ce qui révele que ces approches sont les plus efficaces dans les conditions
réelles [35].

Pour le visage, ces méthodes sont basees sur les connaissances a priori que nous les
possedons sur la morphologie des visages et s’appuient généralement sur ses points
caractéristiques (coins des yeux, de la bouche, du nez, etc.). Toutes ces approches ont
I’avantage de pouvoir modéliser plus facilement les variations de pose, d’éclairage et
d’expression.

Toutefois, elles sont plus lourdes a utiliser puisqu’il faut souvent placer manuellement un

assez grand nombre de points sur le visage [36].
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La figure2.5 représente 1’'un des opérateurs populaires de cette approche qui est
I’algorithme locale EBGM (Elastic Bunch Graph Matching). Cet algorithme sert @ modéliser
le fonctionnement du cortex visuel primaire humain avec I’utilisation des ondelettes 2D de
GABOR [37]. Il permet de traiter indirectement les valeurs de niveau de gris d’une image
d’un visage. Ce dernier est représenté par un graph étiqueté et composé d’un ensemble de
neeuds connectés entre eux par des contours, chaque nceud correspond & un point
caractéristique du visage qui est caractérisé par sa position et par un vecteur qui contient des

informations de ses voisinages [38].

Figure 2.5 : Reconnaissance basée 1’algorithme local EBGM.

2.2.3.3 Méthodes hybrides
Les méthodes hybrides combinent les deux approches précédentes (locales et globales)
dont le but est d’améliorer les performances de la reconnaissance [39-42]. Ces deux
caractéristiques ont des propriétés différentes. L’exploitation de leur complémentarité consiste
a améliorer la classification en coopérant les avantages de chaque méthode.
Cette procédure vise a augmenter la sensibilité des performances lors de variation de pose,

d’éclairage, voir méme d’expression faciale dans le cas de reconnaissance de visage [43].

Le tableau 2.1 représente une comparaison entre les deux méthodes d’extraction de

caractéristiques (méthodes locales et globales) :

26




Chapitre 02 : Systeme de reconnaissance automatique de visage.

Tableau 2.1 : comparaison entre les caractéristiques globales et locales.

Facteurs de variations | Caractéristiques globales | Caractéristiques locales
Expressions faciales Sensible Pas sensible
[llumination Sensible Treés sensible
Pose Tres bien Sensible
Bruit Sensible Treés sensible

D’aprés le tableau 2.1, nous constatons que les caractéristiques locales et globales
réagissent différemment et sont sensibles aux facteurs de changement. Par exemple, les
variations 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. Parmi les

opérateurs hybrides utilisés dans la reconnaissance faciale, nous pouvons citer :

a. Motif binaire locale (LBP : local binary pattern, en anglais) :

Les motifs binaires locaux sont considérés comme des descripteurs d’analyse de textures
présentes dans les images en niveau de gris [44]. lIs ont été proposés par Ojala et al. [45] en
1996.

Ces descripteurs ont eté largement utilisés dans diverses applications notamment la
reconnaissance de visage. Ses avantages se résument dans son invariance pour les variations
monotones, 1’efficacité de calcul, I’intensité ainsi qu’ils ont bien adapté aux taches exigeantes
d’analyse d’image [46]. Ces techniques peuvent rassembler des informations efficaces afin de
reconnaitre une personne en fonction des fonctionnalités collectées [47].

La figure 2.6 résume le concept du LBP qui propose d’assigner un code binaire a un pixel
en fonction de son voisinage. Ce code décrivant la texture locale d’une région est calculé par le
seuillage d’un voisinage avec le niveau de gris du pixel central.

Pour générer un motif binaire, tous les pixels voisins prendront un ‘1’ si leur valeur est
supérieure ou égale au pixel central et ‘0’ autrement. Les pixels de ce motif seront donc
multipliés par des poids et en les résumant ensemble pour obtenir un code LBP du pixel central.
Alors, nous obtenons pour toute I’image des pixels d’ont I’intensité se situe entre 0 et 255.
Plut6t que de décrire I’image par la séquence des motifs LBP, nous pouvons choisir comme
descripteur de texture un histogramme de dimension 255 [48].

La valeur du code LBP d’un pixel (Xc, Yc) est donnée par la formule suivante :
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p—1
LBP(p, 1) = Z S(Gp — Gc) 2P )
p=0
Avec :

0,

s Gp : désigne des valeurs de P pixels espacés sur un cercle de rayon ‘r’ ;

®,

% Gc : correspond & la valeur du niveau de gris du pixel central (Xc, Yc) ;

% S : définit une fonction de seuillage comme suit :

1,5ix=0
Sx)=41,.)" .~
() {0 sinon
1 | seuil | l ’ | 'l
7 3 1 1 0 0 2 Tt 23
3 5 5 0 1 X \ 23 24 121
33 | 6 | 23 1 (1 |1 | [ 2%

(01111001): = (121)10
LBP = 1+0+0+8+16+32+64+0 = 121

Figure 2.6 : Exemple de calcul de l'opérateur LBP.

Comme nous pouvons voir dans la figure 2.7, les cordonnées d’un voisin ne se trouvent pas
forcement au centre d’un pixel. Dans ce cas, I’intermédiaire d’une interpolation détermine le

niveau de gris.

:} ¢ ol |e $
= e

8,1) (8,2) (16,2)
Figure 2.7 : Exemple de traitement de I'opérateur LBP avec différents R et P [45].
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b. Algorithm Log Gabor PCA (LG-PCA):
L’algorithme Log Gabor effectue une convolution avec des ondelettes de Gabor orientées
autour de certains points caractéristiques du visage (les yeux, le nez, la bouche, etc.) pour créer
des vecteurs contenant la localisation et 1’amplitude énergétiques locales. Les vecteurs créés

sont ensuite envoyés dans un algorithme PCA afin de réduire les dimensions de données [43].

2.2.4 Apprentissage
L’apprentissage est une étape clé dans la chaine de reconnaissance qui consiste a apprendre
les caractéristiqgues communes aux classes et a distinguer les différentes classes entre elles [49].
Autrement dit, c’est la création de la mémoire du systeme [50]. Cet apprentissage permet
d’établir I’algorithme de décision le plus adéquat vis-a-vis a des régles de modalisation choisies
[51].
Il existe deux types d’apprentissage : apprentissage supervisé et apprentissage non

supervise.

» Apprentissage supervise :
L’apprentissage est dit supervisé si les classes des formes sont communes a priori.
Dans ce cas, la classe présentée par son étiquette de chaque objet est fourni au méme

temp que les données aux programmes d’apprentissage [50].

» Apprentissage non supervisé :
Un apprentissage est dit non supervise lorsque les classes sont mal définies a priori (aucune
information n’est disponible sur les classes d’un systéme). Donc, les classes sont déterminées

automatiquement en formant des nuages de points dans 1’espace de représentation [49].

2.2.5 Classification

La classification consiste a concevoir un des modeéles a partir des parametres caractéristiques
d’un ensemble de visages extraits dans la phase précédente. C’est-a-dire, cette tache consiste a
attribuer un ensemble de vecteurs de caractéristiques extraits a partir des formes (ex : image 2D
de visage) présentées au systeme a des classes spécifiques.

Dans notre travail, nous parlerons d’une classification basée sur les mesures de distance et

I’approche de k-les plus proches voisins (k-NN).
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2.2.5.1 Mesures de distances

Si nous parlons sur la comparaison des objets, nous devons comprendre le processus de
calcul de distance entre les projections vectorielle. Plus la distance entre deux projections
est petite, plus ces deux projections se ressemblent. Le résultat de la reconnaissance est

I’image de la base d’apprentissage qui ressemble le plus a la nouvelle image présentée dans

le systeme.

Les distances euclidiennes sont 1’un des types de mesures de distances vectorielles, elles
sont définies par la distance de Minkowski d’ordre ‘p’ dans un espace euclidien RN ol N

détermine la dimension de 1’espace euclidien [37].

La distance de Minkowski d’ordre p notée Lp est définie par la formule suivante :

Lp= (Y, IXi-YiP) Y» (2

Avec : X = (X1, Xo..., xn) et Y = (y1, Y2, ..., YN).

e Lorsque nous avons p=1, nous obtenons la distance city-block :

L=\, IXi—Yil (3)

e Pour p=2, nous obtenons la distance Euclidienne :

L2 =¥V |Xi—Yi]> (4)

Les objets peuvent donc apparaitre de facon différente selon le type de distance choisie [37].

2.2.5.2 K plus proches voisins (K-ppv)
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L’algorithme des k-plus proches voisins (K-Nearest Neighbors, en anglais) est une
méthode d’apprentissage a base d’instance. Il est basé sur une comparaison directe entre le
vecteur caractéristique de I'instance a classer et les vecteurs des instances de la base

d’apprentissage [52].

Dans cette tache, nous classons un échantillon en calculant les distances entre celui-ci et
les échantillons dans I’ensemble d’apprentissage. Puis, nous attribuons cet échantillon a la

classe la plus commune parmi ses k-les plus proches voisins [53].

. 1-PPV (k=1) :

On suppose que X est un point de 1’espace de représentation R=Rgqet X le plus proche voisin

de X dans cet espace, appartenant a 1’ensemble d’apprentissage E muni de la distance d :
VX € E, d (x, xi) < d (x, x)).

La régle de décision consiste a attribuer au vecteur x de classe inconnue, la classe du vecteur X;
[28].

= K-PPV (k>1):

La regle de décision des k-NN examine les k-plus proches voisins de x (les vecteurs X, X2,

X3, ..., Xk de E indicés en fonction de leur distance au point Xx).

Cette reégle de décision vise a attribuer au vecteur la classe majoritaire (wi) représentée parmi
les k voisins, comme illustré dans la figure 2.8. Une variante de la régle des k-NN fixe un seuil
de rejet m. Nous attribuons au point x la classe wi, si et seulement si au moins m voisin parmi
les k de cette classe. Sinon, nous rejetons le point x. Alors, une décision sur un nombre suffisant

de point voisin sera fondée [54].

31



Chapitre 02 : Systeme de reconnaissance automatique de visage.

X, 0 classe wy

aF

+ classe w;

“p am

A

X1

Figure 2.8 : Point x a classer et ses k=11 plus proches voisins : 4 sont de la classe w- et 7 de la

classe wi. La classe majoritaire est wl [54].

2.2.6 Décision
La décision est considérée comme 'ultime et la dernicre étape dans le processus de systeme
de reconnaissance. A partir de la description en parameétre, elle recherche parmi les modéles
d’apprentissage en présence, ceux qui sont les plus proches.
La réponse de cette décision peut étre :
- Le nom de la forme en cas de bonne reconnaissance ;
- Plusieurs noms en cas d’ambiguité au sein de I’apprentissage ;
- Le rejet de la forme en cas d’incompatibilité de description avec les formes de

références.

2.3 Défis ouverts en reconnaissance de visage

La reconnaissance de visage est une tache visuelle de haut niveau. Bien que les gens
puissent détecter et identifier des visages sans aucune difficulté, la construction d’un systéme
automatique qui est capable d’effectuer ces taches, représente un grand defi. Ce défi est
beaucoup plus grand lorsque les conditions d’acquisition des images sont tres variables.

Nous citons ici les principales difficultés rencontrées dans un systéme de reconnaissance
faciale qui sont généralement [55] :

- Changement d’illumination ;

- Variation de poses ;

- Variation en expression faciale ;

- Occultations partielles ;
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- Utilisation d’une seule image par personne en apprentissage (SSFR : single sample face
recognition).
2.3.1 Changement d’illumination

L’intensité et la direction d’éclairage lors de la prise de vue influent énormément sur
I’apparence du visage dans I’image. La variation d’apparence d’un visage di a I’illumination,
se révele parfois plus critique que la différence physique entre les personnes et peut entrainer
une mauvaise classification des images d’entrée [51]. Ces changements peuvent y faire
apparaitre des ombres accentuant ou masquant quelques caractéristiques de visage. Donc,
I’identification faciale reste toujours un domaine de recherche trés ouvert dans un

environnement non controlé.

Figure 2.9 : Exemple de visage avec variation d’illumination.

2.3.2 Variations de poses

Les variations de poses sont des difficultés majeures qui peuvent baisser le taux de
reconnaissance faciale. Elles peuvent étre en deux types selon 1’axe de rotation : rotation dans
le plan si 1’axe de rotation est ’axe de caméra, rotation hors plan sinon. Les problématiques
liées a ’orientation faciale par rapport a la caméra restent un grand défi pour les différentes
méthodes de reconnaissances actuelles, c’est pourquoi les chercheurs sont orientés vers la
résolution de ce probleme [52-54].

La figure 2.10 montre des concepts d’un visage subissant une variation de pose.
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Figure 2.10 : Exemple de visage avec variations de poses.

2.3.3 Variations en expressions faciales

C’est un autre facteur qui affecte 1’apparence faciale (Figure 2.11). Les traits
caractéristiques (bouche, yeux, ...etc) peuvent subir des déformations importantes, pouvant
faire échouer un systéme de reconnaissance de visage fondé sur la géométrie de ces traits
caractéristiques. Alors, 1’identification de visage avec 1’expression faciale reste un probléme

difficile non résolu [55].

Figure 2.11 : Exemple de visage avec variation d’expression faciale.
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2.3.4 Occultations partielles

Le visage peut étre occulté d’une maniere partielle par des objets dans la scéne ou par le
port d’accessoire (lunette, écharpe, chapeau), comme montré dans la figure 2.12. Ces
occultations peuvent étre intentionnelles ou non, mais la reconnaissance sera d’autant plus
difficile que peu d’éléments seront visibles. Dans ces conditions, les performances des

algorithmes de reconnaissance de visage restent faibles [56].

Figure 2.12 : Exemple d’un visage partiellement occulté.

2.3.5 Utilisation d’une seule image par personne en apprentissage (SSFR : Single

Sample Face Recognition)

La reconnaissance d’un seul échantillon de visage sous un éclairage variable est
extrémement difficile [57-58]. Les approches SSFR existants ont gravement dégénéré sous
un éclairage variable. Dans la littérature, des grandes variétés d’approches ont été proposées
afin de traiter le probléme d’éclairage.

Récemment, de nombreuses approches SSFR ont été développées et elles ont été devisées
en deux catégories: SFFR sans apprentissage générique et SSFR avec apprentissage

générique [59].

2.3.6 Autres difficultés
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Il existe d’autres types de difficultés qui peuvent apparaitre dans un systeme de
reconnaissance de visage. Aussi, des changements peuvent étre dues a la présence de
maquillage, de différentes coupes de cheveux, la présence ou 1’absence de barbes et de
moustaches, d’opération chirurgicales, ...etc.

En effet, 'apparence de visage peut changer ce qui engendre des difficultés de

reconnaissance.
2.4 Synthese

Nous avons présenté les principales méthodes utilisées dans la littérature pour la
reconnaissance automatique des visages. Ces méthodes peuvent se classer en trois types :

> Méthodes locales : consistent a détecter les points caractéristiques du visage, tels que
les yeux, la bouche, le nez et les oreilles, ensuite de mesurer chaque position de ces
points dans I’espace du visage, puis a les comparer avec les paramétres extraits d’autres
visages.

» Meéthode globale : représentent une image faciale par un seul vecteur de grande
dimension en concaténant les niveaux de gris de tous les pixels de visage (description
basée sur I'apparence globale).

» Meéthodes hybrides : permettent d’associer les avantages des méthodes globales et
locales en combinant la détection de caractéristiques géométriques avec 1’extraction de
caractéristiques d’apparence locales.

Les méthodes locales présentent certains avantages :

- Les modeles crées peuvent prendre en compte explicitement les variations telles que la
pose, I’illumination, ou les expressions.

- La reconnaissance est ainsi plus efficace dans le cas de fortes variations et la
connaissance a priori sur les voisinages peut étre intégrées aux modeles afin d’améliorer
leurs efficacités.

Cependant, les méthodes locales présentent quelques inconvénients :

- La construction du modéle, basée souvent sur la détection de points caractéristiques
faciaux, peut étre laborieuse.

- L’extraction des points caractéristiques peut étre difficile dans le cas de variations de
pose, d’occultation ....

- Lesimages doivent étre relativement de bonne qualité et/ou étre de résolution suffisante

afin de pouvoir extraire les points caractéristiques.
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De la méme manicre, les méthodes globales présentent un certain nombre d’avantages :

Le probléme de la reconnaissance faciale automatique est transformé en un probleme
d’analyse de sous espaces de visage, pour lequel de nombreuses approches statistiques
existent.

Ces méthodes sont souvent applicables a des images a base résolution ou de mauvaises
qualités.

Certains inconvénients se posent cependant avec les approches globales :

Il est nécessaire de disposer suffisamment de données représentatives des visages.
Elles ne sont pas robustes dans le cas ou il y a des variations limitées (pose, expression,

illumination).

2.5 Approche proposée

Dans notre travail, nous avons utilisé le descripteur LBP avec plusieurs variantes. Pour

obtenir les valeurs de P points échantillonnées dans le voisinage pour tout rayon R, la notion

(P, R) est généralement utilisée dans les voisinages des pixels pour se référer P points

d’échantillonnage sur un cercle de rayon R.

Parmi les variantes LBP que nous avons utilisé :

LBP 1)
LBP 52
LBP (53
LBP (5.4
LBP (162

La propriété la plus importante de I’opérateur LBP dans les applications du monde réel réside

dans son invariance contre les changements monotones de niveau de gris causée, par exemple,

par des changements d’éclairage. Une autre propriété aussi importante réside dans sa simplicité

de calcul, qui permet d’analyser des images compliquées en temps réel [60].
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Figure 2.13 : Quelques variantes du descripteur LBP.

2.6 Conclusion

Nous avons consacré ce présent chapitre pour étudier et décrire le systeme de la
reconnaissance automatique de visage. Plusieurs techniques ont été proposées ainsi en décrivant
leurs principes de fonctionnement.

Le chapitre suivant sera 1’étape finale de notre projet. Dans ce chapitre, nous allons présenter
en détails notre étude d’un systéme de reconnaissance de visage de type SSFR dans des

conditions degradées : variation en éclairage, expression faciale, et occultation.
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Chapitre 03 : Etudes expérimentales

3.1 Introduction

La reconnaissance faciale est 1’un des sujets de recherche les plus actifs dans le domaine de
I’intelligence artificielle. Apres avoir abordé 1’aspect théorique de la reconnaissance
automatique de visage dans les deux chapitres précédents, nous illustrons dans ce dernier
chapitre le c6té pratique de notre systeme.

Dans la premiére partie, nous présentons une description bien détaillée sur les étapes
fondamentales de la conception et I’implémentation de notre systeéme de reconnaissance faciale.
Nous réservons la deuxiéme partie pour les tests et les expérimentations en utilisant plusieurs
parametres, afin d’évaluer et améliorer les performances de notre systeme. Nous finissons notre

chapitre par un ensemble de comparaisons sur les résultats obtenus.

3.2 Systeme proposé
Le systéme biométrique propose dans cette étude comporte deux phases :

a) La phase d’apprentissage : sert a enregistrer les caractéristiques de la modalité
biométrique des personnes pour créer leurs propres gabarits biométriques qui seront
stockés par la suite dans la base de données.

b) La phase du test: permet de reconnaitre les individus a partir de leurs images de

visages, ¢’est-a-dire de retrouver I’identité associée a chaque image.

La figure 3.1 présente le diagramme de notre systeme de reconnaissance biométrique basé sur

la modalité du visage.
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Enregistrement
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Image d’entrée Plus proche / Rejection

Identité
Phase de teste

Figure 3.1 : Diagramme de notre systéme de reconnaissance biométrique par visage.

3.2.1 Prétraitement

Les algorithmes de la reconnaissance faciale sont sensibles aux bruits et aux conditions
d’éclairage. C’est pourquoi il est important d’appliquer diverses méthodes de prétraitement afin
d’améliorer et standardiser les images que nous fournissons au systéme de reconnaissance de
visage.

Dans ce travail, nous avons effectué un prétraitement en appliquant le filtre médian ainsi que
I’égalisation d’histogramme pour toutes les images. L’objectif est de préparer la représentation
de I’image originale afin d’améliorer les performances d’identification.

Les types de prétraitement que nous avons utilisé sont :

a) Egalisation d’histogramme :
Cette étape consiste a rendre le plus plat possible 1’histogramme de niveau de gris. Donc, elle

consiste a équilibrer le mieux possible la distribution des pixels dans la dynamique.
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Soit G, le niveau de gris d’un pixel de départ, le niveau de gris de I’image d’arrivée sera :

, 255

G' = Nombre de pixel histogramme cumulé(G) (1)

» L’histogramme cumulé :
L’histogramme cumulé représente la distribution cumulée des intensités des pixels d’une
image, ¢’est-a-dire le nombre de pixels ayant au moins une intensité lumineuse donnée.

Il est défini par 1’équation suivante :

HC() = TLH() ()
Avec :
H(f) : la fonction d’histogramme
HC(X) : I’histogramme cumulé

HC(x) est le nombre de pixels dont le niveau de gris est inférieur a x, il est défini récursivement

par :

HC(0) = H(0)
HC(x) = HC(x — 1) + H(x) (3)

Image originale Histogramme Egalisation Egallsatlon
d’histogramme

Figure 3.2 : Exemple d’égalisation d’histogramme.
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b) Le filtre médian :

Le filtre médian est souvent utilisé¢ dans le traitement d’image pour réduire les bruits
impulsionnels notamment le bruit de type “sel et poivre”. 1l est efficace lorsque I’objectif

consiste a réduire le bruit et préserver les bords.

Application du filtre
médian

Image bruitée

Figure 3.3 : Exemple d’application de filtre médian sur une image de visage.

3.2.2 Extraction de caracteéristiques

L’extraction de caractéristiques est une méthode de reduction dimensionnelle qui représente
les informations intéressantes dans un vecteur. Dans cette phase, les performances du systeme
sont largement dépendantes a cette opération (résultats et robustesse), c’est pourquoi elle est
trés importante. Pour cette étape, nous avons utilisé le descripteur LBP (local binary pattern) en
testant plusieurs variantes comme : LBP @g2), LBP g3), LBP (g4), et LBP (16,2). Le principe de
fonctionnement du descripteur LBP ainsi que ses variantes sont bien détaillés dans le chapitre
précédent.

Dans cette partie, nous avons tout d’abord divisé I’image en plusieurs blocs homogenes. Puis,
nous avons appliqué le descripteur LBP sur chaque bloc. A la fin, nous avons concaténé les
vecteurs de caractéristiques issus de chaque bloc en un seul vecteur de caractéristiques global.

Cette méthode est appelée LBP multi-blocs (figure 3.4).
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—
~"
Concaténation des histogrammes
. . de caractéristiques
L'image de visage est Histogramme LBP de B
divisée en blocs chaque bloc

Figure 3.4 : Exemple de la méthode LBP multi-blocs.

3.2.3 Classification

C’est la dernicre étape du systéme de reconnaissance faciale, dans laquelle, nous cherchons
parmi les méthodes d’apprentissage descriptif ceux qu’ils sont les plus proches en calculant les
distances entre le vecteur caractéristiques de 1’image de test et les vecteurs de la phase
d’apprentissage stockés dans la base de données (c’est-a-dire une comparaison 1 a N). Donc, le

résultat sera : personne non identifiée ou personne identifiée avec retournement de son identite.

3.3 Base de données AR & Protocole d’évaluation

3.3.1 Base de données

Il existe plusieurs bases de données contenant des informations qui permettent 1’évaluation
des systemes de reconnaissance faciale. Cependant, ces bases de données sont adaptées aux
besoins de quelques algorithmes de reconnaissance. Chaque base d’images est construite avec
des conditions diverses en acquisition des images de visages (variation d’illumination, de pose,

d’expression faciale, etc.) ainsi que le nombre de sessions pour chaque personne.

Notre choix s’est arrété sur la base AR (Alex & Robert) pour évaluer notre systéme de

reconnaissance de visage.
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3.3.2 La base d’images AR

La base AR est une base de données de référence pour évaluer les systemes de reconnaissance
automatique de visage. Elle a été constituée en 1998 au sein du laboratoire CVC (Computer
Vision Center) a Barcelone, en Espagne [60].

3.3.3 Description de la base d’images AR

La base de données AR contient 26 images différentes de 100 sujets (individus), donc il y
en a 2600 images. Ces images sont en couleur de taille 120x165 pixels. Elles ont été prises a
des moments différents et elles sont organisées dans 100 sessions (un pour chaque sujet), dans
chaque session, il y a 26 images d’une personne sélectionnée.

Plusieurs changements possibles et prévisibles du visage ont été pris dans cette base de
données, comme : le changement de coiffure, la barbe, les changements dans les expressions
faciales (yeux fermés / ouverts, souriants / non souriants), les détails faciaux (avec lunettes /
sans lunettes, avec écharpe / sans écharpe), etc. Ainsi que les conditions d’acquisition, comme
exemple : le changement d’illumination.

Nous présentons dans ce qui suit la figure qui montre un extrait des images collectées de la

base d’images AR pour une seule personne.
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'3?'

- —
® a L
A B C D E F G H | J K L M
Avec Avec Avec
Expression | Expression | Expression | Expression | Expression | Expression | Expression | Lunette | lunette | Lunette | Avec Avec Avec
Normale | Faciale en Hurlante Normale Normale normale+ |du du du foulard + | foulard+ | foulard+
Souriante | Colére + lumiére |+ lumiére | lumiére soleil + | soleil + | soleil + | sans Lumiére | Lumiére
droite gauche frontale Sans lumiere | lumiere | lumiere | droite gauche
lumiere | droite | gauche

(3

N O P Q R S T U V W X Y Z
Avec Avec Avec
Expression | Expression | Expression | Expression | Expression | Expression | Expression | Lunette | lunette | Lunette | ayec Avec Avec
Normale Faciale En Hurlante Normale Normale Normale du . du . du . foulard + | foulard+ | foulard+
Souriante | Colére +lumiére |+ lumiére |+ lumiere | Soleil + | soleil + | soleil + | gopg Lumiére | Lumiére
droite gauche frontale Sans | lumiére | lumiére | |ymigre | droite gauche
lumiére | droite | gauche

Figure 3.5 : Exemples d’un individu extrait de la base AR.

3.3.4 Taux de reconnaissance

Dans notre travail, nous avons effectué plusieurs tests en fonction de différentes

configurations des vecteurs de caractéristiques. La base d’images AR a été divisée en deux

phases : ’'une pour I’apprentissage et 1’autre pour les tests.

v Phase d’apprentissage : la premiére image de chaque personne serve pour cette phase,

ce qui implique que 100 images sont dédiées a cette phase.

v Phase de test : elle regroupe les images restantes pour la réalisation de différents tests.

Afin de déterminer 1’efficacité de I’approche proposée en cas de changement d’expression

faciale, le sous ensemble A (expression normal-1) est utilisé en apprentissage, et les sous-

ensembles : B (expression faciale souriante-1), C (en colére-1), D (hurlant-1), O (souriante-2),

45



Chapitre 03 : Etudes expérimentales.

P (en colére-2), et Q (hurlant-2) sont utilisés pour le test. Ces sous-ensembles sont acquis en
deux sessions différentes et ils ont des expressions faciales différentes.

Pour I’ensemble d’apprentissage, nous avons utilisé 100 images de type normal (100 images
pour 100 individus). De plus, nous avons utilisé 700 images pour le test (normal-1, souriant-1,
en colére-1, hurlant-1, normal-2, souriant-2, en colére-2, hurlant-2), ces 700 images sont
divisées en 7 sous-ensembles, chaque sous-ensemble contient 100 images.

Comme nous avons vu dans la figure 3.5, il existe deux formes d’occlusion dans 12 sous-
ensembles : la premiére est une occlusion par lunettes du soleil comprenant les sous-ensembles :
H, 1,J, U, V, et W. Tandis que la deuxiéme est une occlusion par écharpe comprenant les sous-
ensembles: K, L, M, X, Y, et Z. Dans ces 12 sous-ensembles, les images de chaque sujet
(personne) sont acquises en 2 périodes différentes avec des conditions d’éclairage différentes.

Chague sous-ensemble contient 100 images, donc le nombre total d’images utilisées dans la
phase du test est 1200. Nous avons considéré le sous-ensemble A comme un ensemble
d’apprentissage, et le reste des sous-ensembles (les 12 objets d’occlusions) ont considéré
comme un ensemble de test d’une maniére similaires a la configuration précédente.

Le but est d’optimiser le taux de reconnaissance en suivant un protocole de test basé sur la

mesure du taux de reconnaissance. Ce taux est calculé par la méthode suivante :

nombre d'images de test correctement reconnues
nombre total des images de tests

taux de reconnaissance =

3.4 Expérimentations & resultats

3.4.1 Environnement de travail

Nous avons implémenté notre systéme de reconnaissance faciale dans 1I’environnement de

programmation Matlab R2016a qui offre une grande simplicité de manipulation des images.

% Pourquoi utiliser Matlab dans la reconnaissance de vissage ?

L’environnement de programmation Matlab est devenu un langage de haut niveau qui
permet I’exécution de taches nécessitant une grande puissance de calcul et dont la mise en
ceuvre sera bien simple et rapide. Il dispose plusieurs boites a outils en particulier celle du
traitement d’image « Images Processing Toolbox » qui offre un ensemble d’algorithmes et

d’outils graphiques de référence pour le traitement, 1’analyse, etc.
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3.4.2 Tests et résultats
- Expérimentation # 01 (Effet des variantes du LBP)

Comme indiqué dans le chapitre précédent, I'opérateur LBP est basé sur deux parametres :
les valeurs de P points échantillonnées dans le voisinage du pixel central sur un cercle de rayon
R. Dans cette expérience, nous avons évalué la méthode proposée en testant divers parameétres
de I’opérateur LBP pour obtenir une meilleure configuration, ce qui donne les meilleurs taux
de reconnaissance. Nous avons transformé I'image RGB en un niveau de gris, nous n‘avons pas
décomposé I’image en blocs (C'est-a-dire bloc de 1x1), et nous avons utilisé la distance
Euclidienne en classification.

Les tableaux 3.1, 3.2, et 3.3 montrent des détails compréhensifs et une comparaison des
résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de 1’opérateur LBP pour les sous-
ensembles de variation en expression faciale, occlusion par lunettes de soleil, et occlusion par

les écharpes, respectivement. Les meilleurs résultats sont signalés en gras.

Tableau 3.1: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de

L’opérateur LBP en changement des expressions faciales.

LBP Taux de Reconnaissance (%) | Taux de Reconnaissance Moyen (%)
B|{CID/ NIO|P|Q
LBP (8,1) | 75|82 |48 |45|29 |18 |17 44%
LBP (8,2) | 77 (89|57 |58 (35|49 |24 55,57%
LBP (8,3) | 74|88 |54 |63 |36 |54 |26 56,43%
LBP (8,4) | 77|92 |57 | 65|42 |50 |28 58,71%
LBP(162)| 2 |2 |3 |2 |1 ]|2|2 2,33%

Tableau 3.2: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de
I’opérateur LBP en occlusion par lunettes de soleil.

LBP Taux de Reconnaissance (%) | Taux de Reconnaissance Moyen (%)
H I J|U|V|W
LBP(81) |30 |10 | 4 | 13| 2 | 2 10,17%
LBP(82) | 44 | 12| 4 |19 | 8 | 3 15%
LBP(83) | 48 | 13| 7 | 25| 8 |3 17,33%
LBP(84) |52 | 16 |12 (24 | 9 | 8 20,16%
LBP(16,2)| 2 | 1 | 1 | 2 |1 1,33%
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Tableau 3.3: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs configurations de
I’opérateur LBP en occlusion par écharpe.

LBP Taux de Reconnaissance (%) | Taux de Reconnaissance Moyen (%)
K L M| X]|Y|Z
IBP@81) | 7 | 8 | 2 |4 ]1]2 4%
LBP®B2) |12 | 9 | 2 | 5] 2|3 5,5%
LBP (8,3) | 2 2 | 4 |1 3]3]2 7%
LBP(8,4) | 28 | 10 | 7 | 7 | 3 | 2 9.5%
LBP(162)| 1 [ 1 |1 ]1]1]1 1%

On peut tout d'abord remarquer que l'utilisation des paramétres P=8 et R=4 de I'opérateur
LBP permet d'obtenir les meilleures performances en identification par rapport aux autres
configurations considérées dans cette expérience. De plus, il y aurait une augmentation du taux
d'identification lorsqu’il y a une augmentation dans la valeur de R. La configuration
implémentée peut obtenir des résultats moyens avec les 07 sous-ensembles de changement en
expressions faciales. Cependant, pour le sous-ensemble Q, qui se caractérise par une grande
variation en expression faciale, la précision de la reconnaissance est trées faible (28%). Enfin,
les performances de cette configuration avec les sous-ensembles d’occlusion d'objet ne sont pas
satisfaisantes, en particulier avec l'occlusion par écharpe, et nécessitent des améliorations

supplémentaires.

- Expérimentation # 02 (Effet des distances)

D’aprés le 2°™ chapitre, la comparaison des objets nécessite de comprendre le processus de
calcul de distance entre les vecteurs de caractéristiques. Donc, plus la distance entre ces deux
vecteurs est petite, plus ces deux vecteurs se ressemblent.

Pour cette 2°™ expérience, nous avons utilisé d’abord 1’image en un niveau de gris sans la
décomposer en plusieurs blocs homogenes. Ensuite, nous avons pris la meilleure configuration
retirée de ’expérience précédente (LBPsgg4) et testé plusieurs distances, a savoir : Euclidienne,
Hamming et City block, afin d’optimiser et améliorer le taux de reconnaissance.

La comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs types de distances pour les sous-
ensembles traités dans la premiere expérience est détaillé dans les tableaux 3.4, 3.5, et 3.6, avec

la signalisation des meilleurs résultats en gras.
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Tableau 3.4: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs types de distances en
changement des expression faciales.

Distance Taux de Reconnaissance (%) Taux de Reconnaissance
Moyen (%)
B C DIN|O|P]|OQ
Euclidienne 77 92 57 | 65 | 42 | 50 | 28 58,71%
Hamming 9 15 3 8 2 5 3 06,43%
Cityblock 92 | 100 | 67 | 78 | 53 | 66 | 34 70%

Tableau 3.5: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs types de distances en
présence d’occlusion par lunettes de soleil.

Distances | Taux de Reconnaissance (%0) Taux de Reconnaissance Moyen (%bo)
H I J| U |V | W
Euclidienne | 30 | 10 [ 4 | 13 | 2 | 2 20,16%
Hamming | 44 | 12 | 4 | 19 | 8 3 2,5%
Cityblock | 48 | 13 | 7 | 25 | 8 |3 21%
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Tableau 3.6: Comparaison des résultats obtenus en utilisant plusieurs types de distances en
présence d’occlusion d’écharpe.

Distances | Taux de Reconnaissance (%) Taux de Reconnaissance Moyen (%)
K L M X Y
Euclidienne | 28 | 10 7 7 3 2 9,5%
Hamming 1 1 2 2 310 1.5%
Cityblock 25 |11 | 6 | 14 | 3 | 3 10,33%

D’apres les trois tableaux, nous remarquons que les meilleurs résultats ont été¢ achevés par
I’utilisation de la distance cityblock. En outre, cette configuration a augmenté le taux de
reconnaissance moyen de 58,71% jusqu’a 70% avec les sept sous-ensembles de variation en
expression faciale. Ceci implique que le choix de la distance est trés important dans un systéme
de reconnaissance de visage. D’autre part, le sou ensemble caractérisé par un grand changement
en expression faciale (le sous ensemble Q) a donné une faible précision de reconnaissance
(34%). Par contre, le sous ensemble C qu’il n’est pas caractérisé¢ par une grande variation en
expression faciale a obtenu une forte précision de reconnaissance (100%), les images de ces
sous-ensembles sont presque similaires aux images utilisées en apprentissage.

Pour les sous-ensembles d’occlusion par écharpe et par lunette du soleil, les résultats ne sont

pas satisfaisants, ce qui nécessite des améliorations supplémentaires.

- Expérimentation # 03 (Effet de la décomposition des images en plusieurs blocs

homogeénes)

A partir des meilleurs parametres obtenus dans les expérimentations précédentes, nous avons
pris en charge le traitement des images par blocs en utilisant la fonction Matlab « blkproc ».
> Le premier test sert a prendre ’image telle quelle est (sans la décomposer (bloc 1x1)).
» Le deuxiéme test consiste a diviser I’image en 4 blocs homogenes (c-a-d.de la méme
taille).

> Le troisiéme test consiste a diviser I’image en 16 blocs homogenes.
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La figure 3.6 montre la décomposition d’image en plusieurs blocs homogeénes.

Figure 3.6 : Exemple de la décomposition d’image en plusieurs blocs homogenes : (a) image

de bloc (1x1), (b) image en 4 blocs, (c) image en 16 blocs.

Les résultats de cette expérimentation sont présentés dans les tableaux : 3.7, 3.8, et 3.9.

Tableau 3.7: Comparaison des résultats obtenus en utilisant la décomposition en plusieurs
blocs homogenes en changement d’expressions faciales.

blocs | Taux de Reconnaissance (%) Taux de Reconnaissance
Moyen (%)

B | C|DIN|O|P|Q

1 bloc 92 | 100 | 67 | 78 | 53 | 66 | 34 70%
4 blocs | 100 | 100 | 88 | 90 | 80 | 83 | 55 85,14%
16 blocs | 100 | 100 | 98 | 86 | 86 | 86 | 65 88.,43%
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Tableau 3.8: Comparaison des résultats obtenus en utilisant la décomposition des images en
plusieurs blocs homogénes et en présence d’occlusion par lunettes de soleil.

blocs | Taux de Reconnaissance (%0) Taux de Reconnaissance
Moyen (%)
H I J ) Vv w
1 bloc 69 20 | 17 | 32 | 10 | 14 27%
4 blocs 96 64 | 42 | 61 | 35 | 26 54%
16 blocs | 100 | 87 | 85 | 76 | 55 | 50 75,5%

Tableau 3.9: Comparaison des résultats obtenus en utilisant la décomposition des images en
plusieurs blocs homogénes et en présence d’occlusion par écharpe.

blocs Taux de Reconnaissance (%o) Taux de Reconnaissance
Moyen (%)
K L M X Y Z
1 bloc 25 11 6 14 3 3 10,33%
4 blocs 710 | 29 | 31 | 45 | 13 | 13 33,67%
16 blocs 74 | 57 | 44 | 49 | 23 | 15 43,67%

D’apreés les résultats obtenus, nous observons 1’influence positive de la décomposition de
I’image en plusieurs blocs homogenes dans un systéeme de reconnaissance de visage. Nous
remarquons que les résultats ont abouti le maximum lorsque on a décomposé 1’image en 16
blocs, ou le taux de reconnaissance moyen a augmenté de 70% jusqu’a 88,43% avec les sept
sous-ensembles de variation en expression faciale, de 27% jusqu’a 75,5% avec les sous-
ensembles d’occlusion par lunettes de soleil, et de 10,33% jusqu’a 43,67% avec les sous-
ensembles d’occlusion par écharpe. Les sous-ensembles B et C (changement d’expression
faciale) ont donné une forte précision de reconnaissance (100%), car, ils sont simples et presque
similaires aux images utilisées dans la phase d’apprentissage. Par conséquent, le sous ensemble
Q qui est défini par un grand changement en expression faciale a donné un taux de

reconnaissance égale a 65%.
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Enfin, les résultats des sous-ensembles d’occlusion par lunette du soleil et par écharpe sont
acceptables avec des taux de reconnaissances moyens eégaux a 755% et 43,67%,

respectivement.

- Expérimentation # 04 (Effet d’utilisation de I’information de couleur)

Pour cette expérimentation, nous avons utilisé, testé, et comparé les performances de notre

systéme en employant :

» L’image au niveau de gris

» L’image couleur en RGB

» L’image couleur en HSV

» L’image couleur en YCbCr
Tous d’abord, nous avons décomposé 1’image en trois sous-matrices : Xi, Xz, et Xs. Ensuite, nous
avons décomposé chaque matrice en 16 blocs avec 1’application de la variante LBP (g4) sur
chaque bloc (les meilleures configurations des expérimentations précedentes). A la fin, nous
avons fusionne les histogrammes de chaque bloc en un seul vecteur, ainsi les trois vecteurs des
trois sous-matrices en un seul vecteur de caractéristiques global, comme montré dans la figure
3.7.
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Figure 3.7 : exemple de la décomposition d’une image couleur en trois composantes de
I’espace couleur RGB, décomposition de chaque composante en plusieurs blocs, et
application du descripteur LBP sur chaque bloc.
Les résultats obtenus sont détaillés dans les tableaux 3.10, 3.11, et 3.12
Tableau 3.10: Comparaison des résultats obtenus en utilisant 1’information de couleurs en
changements des expressions faciales.
COULEURS | Taux de Reconnaissance (%o) Taux de Reconnaissance
Moyen (%)
H I J U V | W
Niveaux degris | 100 | 87 | 8 | 76 | 55 | 50 75,5%
RGB 100 | 74 | 83 | 74 | 43 | 52 71%
HSV 50 11 | 10 | 32 6 10 19,83%
YCbCr 84 56 | 46 | 58 | 30 | 32 51%
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Tableau 3.11: Comparaison des résultats obtenus en utilisant 1’information de couleurs en
présence d’occlusion par lunettes de soleil

COULEURS Taux de Reconnaissance (%o) Taux de Reconnaissance Moyen
B|C|D|N|O|P|Q (%)
Niveaux de gris | 100 | 100 | 98 |86 | 86 | 86 | 65 88,43%
RGB 100 | 100 | 100 | 87 | 87 | 85 | 68 89,6%
HSV 77 | 83 | 57 | 33[34|31|22 56,17%
YCbCr 100 | 97 | 73 | 75|59 |69 |37 72,85%

Tableau 3.12: Comparaison des résultats obtenus en utilisant 1’information de couleurs en

présence d’occlusion par echarpe.

COULEURS | Taux de Reconnaissance (%0)

Taux de Reconnaissance
Moyen (%)

K L M | X Y z
Niveaux de gris | 74 57 | 44 | 49 | 23 | 15 43,67%
RGB 88 50 | 40 | 56 | 23 | 21 46,33%
HSV 17 4 4 10 | 4 3 7,17%
YCbCr 73 45 | 33 | 43 | 19 | 19 38,66%

Apres avoir utilis¢ I’information de couleur (niveaux de gris, RGB, HSV, et YCbCr) et

d’aprés les résultats obtenus, il est remarquable que les meilleurs résultats ont été achevés par

I’information couleur de 1’espace RGB ou le taux de reconnaissance moyen a augmenté de

88,43% jusqu’a 89,6% avec les 7 sous-ensembles de variation en expression de visage. Les

sous-ensembles B, C, et D (changement d’expression faciale) ont donné une forte précision de

reconnaissance (100%), puisque ces images sont presque similaires aux images utilisées en

apprentissage.
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Pour le sous-ensemble Q (le sous-ensemble qui est défini par une grande variation en
expression faciale) a donné un taux de reconnaissance égale a 68%. Par consequent, les résultats
des sous-ensembles d’occlusion par lunette du soleil et par écharpe sont acceptables avec des
taux de reconnaissances moyens égaux a 71% et 46,33%, respectivement.

3.5 Comparaison avec des travaux connexes

Dans cette partie, nous allons comparer les résultats précédents (les résultats obtenus a partir
des meilleurs configurations) avec des travaux connexes, comme montré dans les tableaux
3.13,et 3.14

Protocole 1 :

Dans ce premier protocole, nous allons comparer le résultat de notre méthode (Multi-blocs
Color-LBP) avec les résultats de 15 algorithmes de la reconnaissance faciale pris de la
littérature, pour montrer que notre méthode peut donner une forte précision de reconnaissance.
Nous allons travailler avec 6 sous-ensembles de variation d’expression faciale y compris les
sous-ensembles : B, C, D, N, O, P.

Tableau 3.13 : Comparaison de 16 algorithmes sur des sous-ensembles en changements

d’expression faciale.

Méthode Année  Precision (%) Précision
Moyenne (%)
B C D N o P

PCA [61] 1991 97.00 87.00 60.00 77.00 76.00 67.00 77.33
(PC) 2A [62] 2002 97.00 87.00 62.00 77.00 74.00 67.00 77.33
E(PC)’A [63] 2004 97.00 87.00 63.00 77.00 75.00 68.00 77.83
2DPCA [64] 2004 97.00 87.00 60.00 76.00 76.00 67.00 77.17
(2D)?PCA [65] 2005 98.00 89.00 60.00 71.00 76.00 66.00 76.70
SOM [66] 2005 98.00 88.00 64.00 73.00 77.00 70.00 78.30
LPP [67] 2005 94.00 87.00 36.00 86.00 74.00 78.00 75.83
SVD-LDA [68] 2005 73.00 75.00 29.00 75.00 56.00 58.00 61.00
Block-PCA[69] 2004 97.00 87.00 60.00 77.00 76.00 67.00 77.33
Block-LDA[70] 2004 85.00  79.00 29.00 73.00 59.00 59.00 64.00
UP [71] 2010 98.00 88.00 59.00 77.00 74.00 66.00 77.00
DMMA [72] 2013 99.00 93.00 69.00 88.00  85.00 85.50 79.00
SLPMM [73] 2017 99.00 94.00 65.00 - - - -
CPL [74] 2017 92.22 88.06 8361 8359  77.95 7282 83.04
DNNC [75] 2020 100.00 98.00 69.00 92.00  76.00 85.00 86.67
Multi-blocs 2020 100.00 100.00 100.00 87.00  87.00 85.00 93,16

Color-LBP
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Le tableau 3.13 préesente les résultats de ce premier protocole. Ces résultats sont tirés de
plusieurs références [61-78], ou (-) indique qu’il n’y a pas de résultat pour la méthode
correspondantes, et les meilleurs resultats sont signalés en gras.

La comparaison des résultats obtenus valide la robustesse de notre systeme SSFR suggéré
selon des méthodes évaluées sous les sous-ensembles identiques. Il s'agit d'une technique
compétitive permettant une précision d'identification souhaitable parmi les 6 sous-ensembles
allant jusqu'a 100% pour B, C et D, 87% pour N et O, et 85% pour P. Bien que notre technique
suggérée n'atteigne pas la plus grande précision sur les sous-ensembles N et P, sa précision
moyenne (93.16%) est la plus élevée parmi les autres précisions obtenues par les autres
méthodes. Cela montre que notre méthode permet d’obtenir des fortes performances de
reconnaissance en changements d’expression faciale.

Protocole 2 :

Afin de confirmer que notre méthode (Multi-blocs Color-LBP) peut encore obtenir une
meilleure précision de reconnaissance en présence d’occlusion + occlusion & illumination,
nous la comparons avec 5 algorithmes de la reconnaissance faciale pris de la littérature. Les

résultats et les comparaisons seront détaillés par la suite.

Tableau 3.14 : comparaison de 6 algorithmes sur des sous-ensembles en présence d’occlusion

+ occlusion & illumination

Méthode Année Occlusion IHlumination + Occlusion Précision
moyenne(%)

CRC [76] 2011 58.10 23.80 40.95
SVDL [77] 2013 86.30 79.40 82.85
DMMA [72] 2013 46.90 30.90 38.90
SeetaFace [78] 2016 63.13 55.63 59.38
DNNC [75] 2020 92.50 79.50 86.00
Multi-blocs 2020 94.00 61.50 77.75
Color-LBP

D’aprés le tableau 3.14, nous remarquons que notre technique utilisée a donné une forte
précision égale a 94% en occlusion par rapport aux autres méthodes, et 61.50 % en occlusion
& illumination. Cependant, cette technique présente une bonne performance avec une précision

moyenne égale a 77,75%.
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Chapitre 03 : Etudes expérimentales.

La puissance de notre méthode par rapport aux autres techniques réside dans les points
suivants :

- L’exploitation de I’information locale (pixel par pixel)
- L’exploitation de I’information régionale (division en blocs)
- L’exploitation de I’information globale (calcul d’histogramme)

- L’exploitation de I’information couleur (Color texture information)

3.6 Conclusion

Ce dernier chapitre a ¢té consacré a 1’évaluation des performances de notre systeme de
reconnaissance faciale. Une série de tests et expérimentations a été effectué pour valider ce
systéme jusqu’a ce que nous sommes arrivés aux résultats prévus. En validant ce systéme sur
la base de données AR de 100 individus, nous avons obtenu des performances acceptables dans
des conditions non-contrélées, en termes de : changement des expressions faciales et occlusion
par objets.
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Conclusion Générale & Perspectives

Dans notre travail, nous avons traité la problématique d’identification des individus dans des
endroits ou la sécurité s’avere indispensable. La biométrie qui se base sur les caractéristiques
physiques, biologiques ou comportementales d’une personne pour pouvoir I’identifier a été
proposée comme une solution fiable et efficace pour pallier les problemes rencontrés

précédemment.

La présente étude s’inscrit dans le domaine de la reconnaissance faciale en employant des
images 2D de visage. Plusieurs méthodes et configurations ont été testées sur une base de
données « AR ».

Notre challenge c’était d’augmenter et améliorer le taux de reconnaissance dans des
conditions non-contr6lés (changement des expressions faciales, variation de pose,
d’illumination, d’occlusion partielles, etc.) et par I’utilisation d’un seul échantillon par personne

en apprentissage.

Les résultats obtenus en évaluant 1’efficacité de notre méthode qui se base sur I’exploitation
de I’information de type texture-couleur (a I’aide du descripteur LBP) sont trés encourageants,

ce qui nous encouragerons a essayer d’améliorer les techniques d’identification de visage.

Le travail réalisé dans ce mémoire ouvre diverses perspectives de recherche, donc pour les

prochains travaux nous visons :

v" Une amélioration des performances des systemes actuels par une fusion plus évoluée
d’informations.

v L’exploitation de nouvelles méthodes d’extraction de caractéristiques telles que le PCA
(analyse en composantes principales), LPQ (Quantification de Phase Locale), etc.

v L’utilisation des images 3D du visage pour contourner les problémes posés par
I’illumination.

v" Une réalisation d’un systéme biométrique de détection et reconnaissance du visage avec
des performances assez hautes.

v' L’utilisation d’autres approches de classification ou de réseaux neurones artificiels pour

améliorer les résultats et la précision du systéeme de reconnaissance.

59



Annexe.

Annexe

Généralités sur le traitement de I’images numérique

1. Généralités sur le traitement d’image

1.1 Définition de ’image

L’image numérique est I’image dont la surface est divisée en éléments de tailles fixes appelés

cellules ou pixels.

1.2 Caractéristiques d’une image numérique

L’image est un ensemble structuré d’informations caractéris¢€ par les parametres suivants :

Pixel : Le pixel représente le plus petit point distinguable dans une image. Chaque pixel
posséde une teinte, c’est la juxtaposition des différents pixels qui produisent une image.
Dimension : C’est la taille de I’image. Elle se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques qui représentent des intensités lumineuses (pixels).
Le nombre de lignes de cette matrice est multiplié par le nombre de colonnes, ce qui donne
le nombre total de pixels dans une image.

Résolution : C’est la clarté ou la finesse de détails atteints par un moniteur ou une
imprimante dans la production d’images. Elle est exprimée en nombre de pixels par unité
de mesure (pouce ou centimétre).

Bruit : Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénomeéne de brusque
variation de I’intensit¢ d’un pixel par rapport a ses voisinages, ce phénomene s’ajoute
aléatoirement a une image numérique causant la perte de la netteté dans les détails.
Histogramme : L’histogramme d’une image représente la distribution des intensités des
pixels en fonction de leur niveau de gris.

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

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. Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité
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respectivement de deux zones voisines Al et A2 d’une image, le contraste C est défini par

le rapport.
_L1-1L2
S L1+1L2

e Niveaux de gris : Le niveau de gris est la valeur de I’intensité lumineuse en un point.
La couleur du pixel peut prendre des valeurs allant du noir au blanc en passant par un
nombre fini de -niveaux intermédiaires (Le niveau de gris minimal est 0 (blanc). Le
niveau de gris maximum dépend de la profondeur de numérisation de I’image
(noir). Pour une image d’une profondeur de 8 bits ¢’est 255).

e Images en couleurs : Une image couleur est composée de trois images indépendantes,
pour représenter le rouge, le vert et le bleu. Cette représentation mime le

fonctionnement du systéeme visuel humain.

1.3 Systéme de traitement d’images

Un systeme de traitement numérique d’images est composé de :

Visualisation

Traitement
Image |—> Acquisition |y Prétraitement |y, Numérique[| Post traitement

d’image

Transmission

Figure : Schéma d’un systéme de traitement d’images.
1.4 Prétraitement
Cette phase a lieu juste apres 1’acquisition des images afin d’améliorer la qualité de
I’image en vue de sa segmentation.
Les techniques de prétraitements les plus courantes qu’on va présenter sont :
e Lamodification d’histogramme,

e La réduction du bruit par filtrage,

1.4.1 Modification d’histogramme

On cherche a améliorer I’image en appliquant une transformation ponctuelle d’intensité ; a tous
pixels (X,y), on associe une intensité par la transformation T croissante de facon a conserver des

contrastes entre régions (claire sur fond sombre, apparait plus claire aprés transformation).
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1.4.2 Réduction du bruit par filtrage

En général, le bruit d’images est considéré comme un champ aléatoire caractérisé par
sa densité de probabilité et sa fonction de répartition.

Le bruit peut provenir de différentes causes, environnement lors de I'acquisition, qualité
du capteur, et qualité de I'échantillonnage, etc.

Filtre médian : C’est un filtre non linéaire, basé sur le remplacement de la valeur d’un
pixel par la valeur médiane de la suite mathématique constituée des valeurs des pixels
avoisinants a ce point. Il est destiné pour :

- L’élimination des bruits impulsionnels (ex : le bruit poivre et sel).

- L'intégrité des frontiéres.
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Résumé

La reconnaissance faciale a joué un réle de plus en plus important dans le domaine de la recherche en intelligence artificielle.
Malgré les nombreuses approches qui ont été proposées pour résoudre le probléme de la reconnaissance du visage humain, ce
sujet reste un probleme extrémement difficile. Cela est d0 au fait que différents visages de personnes ont généralement la méme
forme et varient en raison des conditions d'éclairage, de changement d’expressions faciales, etc. De nos jours, les systémes
d'information semblent étre un domaine intéressant pour exploiter cette technologie, étant donné la multitude d'applications
qui I’utilisent comme : le contréle d'accés aux sites, la télésurveillance, etc. Le travail effectué dans le cadre de ce mémoire est
axé sur l'identification des visages automatiques en utilisant une seule image par personne (SSPP) en apprentissage. La
technique utilisée en extraction de caractéristiques est basée sur I’exploitation de la texture-couleur a I’aide du descripteur :
motif binaire local (Local Binnary Pattern LBP)). Pour la validation de ce travail, nous avons testé cette technique sur plusieurs
images 2D de visages de la base de données AR (2600 images). Les résultats obtenus ont montré des résultats compétitifs par

rapport aux travaux présentés dans la littérature.

Mots clés : Biométrie, reconnaissance faciale, traitement d’image, classification.

Abstract

Facial recognition has played an increasingly important role in the field of artificial intelligence research. Despite the many
approaches that have been proposed to solve the problem of human face recognition. This subject remains an extremely difficult
problem. This is because different people’s faces are generally the same shape and vary due to lighting conditions, changing
facial expressions, etc. Nowadays, information systems seem to be an interesting field to exploit this technology, given the
multitude of applications that use it such us: site access control, remote monitoring, etc. The work carried out within the frame
work of this dissertation focuses on the identification automatic faces using a single image per person (SSPP) in training. The
technique used in feature extraction is based on the exploitation of color texture using the descriptor: local binary pattern
(LBP). For the validation of this work, we tested this technique on serval 2D images of faces from the AR database (2600

images). The results obtained showed competitive results compared to the work presented in the literature.

Keywords: biometrics, facial recognition, image processing, classification.
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