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Résumé

Résumé

Ce mémoire présente une étude Comparative de différents descripteurs locaux dans la

vérification faciale.

Nous présenterons un état de ’art des approches récentes dans ce domaine, et nous allons
étre guidés par une étude approfondie de ces techniques en termes d’efficaces pour la mise en

oeuvre de notre systéme.

Notre systéme et bas¢ sur trois phases principales. La premiére étape c’est la
prétraitement, C'est la technique qui détermine la zone du visage dans une image a l'aide d'un
rectangle qui définit les bords du visage. L’étape suivante c’est ’extraction des caractéristiques
qui identifie et extrait les informations des zones du visage qui nous intéressent. La troisiéme
étape c’est la classification, ou ’expression faciale de I’'image est classifier, a partir les

informations extraites a 1’étape précédente.

Enfin, nous avons essayé d’obtenir des meilleurs résultats en effectuant plusieurs tests
avec différentes descripteur : LBP, LPQ et BSIF, et type de classifieur : la distance de

corrélation, on utilisant de la base de données LFW.

Mots-clés : Motif binaire local (LBP), Quantification de la phase locale (LPQ),

Caractéristiques des images statistiques binaires (BSIF).



Résumé

Abstract

This theses presents a comparative study of different local descriptors in facial

verification.

We present a state of the art of recent approaches in this field, and we will be guided by
an in-depth study of these techniques in terms of their effectiveness for the implementation of

our system.

Our system is based on three main phases.The first stage is the pre-processing, ... The
next step is the feature extraction, which identifies and extracts information from the areas of
the face we are interested in. The third step is the classification, where the facial expression of

the image is classified, from the information extracted in the previous step.

Finally, we tried to obtain better results by performing several tests with different
descriptors: LBP, LPQ and BSIF, and a type of classifier : Correlation distance, using the LFW

database.

Keywords: Local Binary Pattern (LBP), Local Phase Quantization (LPQ), Binarized

statistical image features (BSIF).
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Introduction Générale

La reconnaissance de visage est un des problemes les plus étudiés de I’apprentissage
automatique. Il a été bien étudié au cours des 50 derniéres années. Les premiéres tentatives
d’exploration de la reconnaissance faciale ont été faites dans les années 60, mais c’est jusqu’a
ce que Turk et Pentland aient mis en ceuvre 1’algorithme «Eigenfaces» pour que ce champ

produise des résultats vraiment intéressants et utiles.

Récemment la reconnaissance de visage attire de plus en plus d’attention. La sécurité
reste le domaine d’application principal. Dans ce domaine la reconnaissance de visage est

responsable de I’identification et de 1’authentification.

le visage étant la partie la plus expressive et communicative d'un étre humain,parce qu'il
peut lui montrer différentes expressions emotionnelles exprimant I'emotion intérieure de la
personne. Les expressions faciales provoquen des changements physiologiques sur le visage,
tels que le mouvement des sourcils, la position de la bouche ouverts ou fermés, ou encore la
maniére de regarder fixement les yeux. Selon Paul Ekman, il existe six expressions universelles
. la colere, le dégoul, la joie, le peur, la surprise, la tristesse, convenues dans toutes les races et
les cultures. Il a également été constaté que les personnes aveugles de naissance ont aussi les

mémes expressions bien qu'elles n‘aient jamuis vues le visage des autres.
Nous avons choisi d’articuler notre étude autour de trois chapitre principaux.

Le premier chapitre est consacré a la présentation générale de la biométrie. Il
décrit le principe de fonctionnement de systeme biométrique, puis définit les outils utilisés

pour évaluer leur performence.

Le deuxiéme chapitre est consacré a I'étude des differentes étapes du systeme de
reconnaissance faciale et les caractéristiques de chaque étape : prétraitement, extraction des
caractéristiques, et classification, ou nous allons donner une explication théorique des méthodes
utilisées pour I'extraction des caractéristiques faciales : LBP, LPQ et BSIF, et les deux méthodes

utilis¢es pour classifier les expressions faciales.

Le troisieme chapitre est dédié aux I'implémentation et conception de notre systeme,
ou nous présenterons la base de données utiliseéc, aussi un ensemble des tests est réalisées, en
fonction des parametres de I'étape de prétraitement, et selon le descripteur et le classifieur

utilisés. A la fin de ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus et discutés.

Notre mémoire se termine par une conclusion générale.
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CHAPITRE 1 NOTIONS ET SYSTEME BIOMETRIQUE

1.1. Introduction

La protection des données est toujours une priorité pour toutes les entités économiques
ou administratives surtout dans les domaines sensibles tels que la sécurité militaire et les

recherches nucléaires, de peur qu’elles soient accessibles par des personnes malveillantes.

Deux méthodes classiques ont été utilisées par les entreprises pour prouver 1’identité d’un
utilisateur. La premiére se repose sur la vérification de I’identité a 1’aide d’un mot de passe,
tandis que la deuxi¢me se base sur I'utilisation d’une carte a puce ou un badge. Cependant, ces
méthodes d’authentification sont facilement falsifiables car il est facile de voler un badge ou
d’oublier un mot de passe. La biométrie quant a elle, entre comme une alternative aux méthodes
précédentes, elle offre un niveau de sécurité plus élevé en se basant sur des caractéristiques
physiques, biologiques ou comportementales de I’individu qui peuvent le différencier des
autres. Certains systémes biométriques utilisent une seule caractéristique, d’autres combinent

plusieurs afin de diminuer les taux d’erreurs.

Dans ce premier chapitre, nous allons présenter des notions genérales sur la biométrie, le
fonctionnement d’un systéme biométrique, domaine d’application, I’architecture et les types de

systémes biométriques.

1.2.  Un peu d'histoire

La biométrie trouve ses origines dans des procédés de reconnaissance anthropométriques,
le plus ancien étant I’analyse des empreintes digitales. L’empreinte du pouce servait déja de

signature lors d’échanges commerciaux a Babylone dans 1’ Antiquité et en Chine au 7eme siecle.

Dans une époque beaucoup plus proche, au 19:me siécle, Alphonse Bertillon, grand
criminologiste frangais, invente une méthode scientifique appelée "anthropologie judiciaire"
permettant I’identification de malfrats d’aprés leurs mesures physiologiques. De nos jours, la
puissance de calcul grandissante des ordinateurs peut étre mise a contribution pour reconnaitre

des individus, grace a des appareils couplés a des programmes informatiques complexes. [1]
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1.3. Définition

Le mot « biométrie » utilisé dans le domaine de sécurité est en réalité un anglicisme

dérivant du terme biometrics qui correspond en fait au mot francais anthropométrie.

Pris au sens large, la biométrie recouvre I’ensemble des procédés tendant a identifier un
individu a partir de la « mesure » de I’une ou de plusieurs de ses caractéristiques physiques,

physiologiques ou comportementales.

Le choix des caractéristiques physiques est important. Il faut qu’elles soient toutes a la

fois :

- Discriminantes, pour différencier les personnes sans équivoque.

- Invariables, pour assurer leur permanence.

- Universelles, pour étre appliquées a tout le monde.

- Faciles a exploiter et acceptables culturellement par les utilisateurs.
- Difficilement falsifiables. [2]

La biométrie est basée sur I’analyse des données liées a I’individu et peut étre classée en

trois grandes categories [3] :

e L'analyse morphologique (empreintes digitales, forme de la main, traits du visage,...)
e Les traces biologiques (odeur, salive, ADN,...)
e L'analyse comportementale (dynamique du tracé de la signature, frappe sur un clavier
d'ordinateur,...)
Sur ceux ont immergé différentes techniques et procedés biométriques parmi lesquels on

cite :

L’ADN, la rétine, I’iris, I’empreinte digitale (et I’empreinte palmaire), la reconnaissance

faciale, la géométrie du contour de la main, la voix et I’écriture manuscrite.

1.4. Pourquoi utiliser la biométrie ?

La biométrique est un domaine émergeant ou la technologie améliore notre capacité a
identifier une personne. La protection des consommateurs contre la fraude ou le vol est un des
buts de la biométrie. L'avantage de Il'identification biométrique est que chaque individu a ses

propres caractéristiques physiques qui ne peuvent étre changées, perdues ou volées. La méthode
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d'identification biométrique peut aussi étre utilisée en complément ou remplacement de mots

de passe.
Plusieurs raisons peuvent motiver l'usage de la biométrie:

e Une haute sécurité - En l'associant a d'autres technologies comme le cryptage, la carte
a puce...

e Confort - En remplacant juste le mot de passe, exemple pour l'ouverture d'un systéeme
d'exploitation, la biométrie permet de respecter les régles de base de la sécurité (ne pas

inscrire son mot de passe a coté du PC, ne pas désactiver

I'écran de veille pour éviter des saisies de mots de passe fréquentes). Et quand ces regles
sont respectées, la biométrie évite aux administrateurs de réseaux d'avoir a répondre aux
nombreux appels pour perte de mot de passe (que I'on donne parfois au téléphone, donc sans

sécurité).

e Sécurité / Psychologie - Dans certains cas, particulierement pour le commerce
électronique, l'usager n'a pas confiance. Il est important pour les acteurs de ce marche
de convaincre le consommateur de faire des transactions. Un moyen d'authentification
connu comme les empreintes digitales pourrait faire changer le comportement des

consommateurs. [1]

1.5. Le mode de fonctionnement d’un systeme biométrique

Les systemes biométriques peuvent fournir trois modes de fonctionnement, a savoir,
I’enr6lement, ’authentification (ou vérification) et I’identification . Dans ce qui suit, les figures
illustreront I’exemple d’un systéme biométrique utilisant la reconnaissance de visage comme
modalité [4].
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1.5.1 Le mode enrbdlement

C’est la premiére phase de tout systéme biométrique (voir figure 1.1), il s’agit de 1’étape
pendant laquelle un utilisateur est enregistré dans le systeme pour la premiere fois et ou une ou
plusieurs modalités biométriques sont capturées et enregistrées dans une base de données. Cet
enregistrement peut s’accompagner par I’ajout d’information biographique dans la base de

données.

Informations biographique

2
= :
- 1]
]
Tmage < —
Monde réel P riiraiteaent Ex(ra?ll‘m_ des Modélisation Base ’de
caractéristiques données

Figure 1.1. Enr6lement d’une personne dans un systéeme biométrique. [5]

1.5.2 Authentification

Procédé permettant de vérifier I’identité d’ une personne. Il comprend deux étapes :

- L’utilisateur fournit un identifiant « Id » au systéme de reconnaissance (Numéro ...)
- L’utilisateur fournit ensuite un échantillon biométrique qui va étre comparé a 1’échantillon
biométrique correspondant a I’utilisateur « Id » contenu dans la base de données biométriques

du systéme. Si la comparaison correspond, 1’utilisateur est authentifié.

Modulede

BigGe correspuﬂme
caractenstigues ! [m]

Extractiondes

Monde réel ‘ Prétraitement

|R'eglededécision ) _ Ou

Modulededécision -

Figure 1.2. Authentification d’un individu dans un systéme biométrique. [5]
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1.5.3 Ildentification

Procédé permettant de déterminer 1’identité d’une personne, il ne comprend qu’une étape,
I’utilisateur fournit un échantillon biométrique qui va étre comparé a tous les échantillons
biométriques contenus dans la base de données biométriques du systéme. Si 1’échantillon

correspond a celui d’une personne de la base, on renvoie son numéro d’utilisateur. [8]

Informations biographique

ali i données
Extraction des e el

Monde réel Prétraitement oy l :
Regle de décision — Ou

Module de décision

Figure 1.3. Identification d’un individu dans un systeme biométrique. [5]

1.6. Les principales techniques biométriques

Les systemes biométriques sont généralement classés en trois grandes catégories : la
biométrie morphologique ou physiologique, la biométrie comportementale et la biométrie

biologique ou émergente [6].

La biométrie morphologique est basée sur l'identification de traits physiques particuliers
qui, pour toute personne, sont uniques et permanents. Cette catégorie regroupe la
reconnaissance des empreintes digitales, la forme de la main, la forme du visage, la rétine et

I'iris de l'oeil et les veines de la main [7].

La biométrie comportementale se base sur l'analyse de certains comportements d'une
personne comme le tracé de sa signature, I'empreinte de sa voix, son mouvement de levre ou

encore sa facon de taper sur un clavier [7,8].

L’ADN, la forme des oreilles, ’odeur du corps humain et I’analyse de la démarche sont
également étudies, mais ses caractéristiques sont considérées comme émergentes (stade

purement expérimental) [8].
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En théorie, on dit qu’un critére physiologique ou comportemental est exploitable en

reconnaissance d’individus s’il satisfait aux conditions ci-apres [9] :

- Universalité : toutes les personnes d’une population a identifier doivent la posséder ;
- Unicité : deux personnes ne doivent pas posseder exactement la méme caractéristique
- Permanence : cela signifie qu’elle ne doit pas varier au cours du temps ;
- Mesurabilité : qui justifie de la possibilité de le quantifier.

En pratique, il existe d’autres conditions importantes :
- Performance : I’identification doit étre précise et rapide ;
- Acceptation : elle doit étre bien acceptée par les utilisateurs du systeme ;

- Circonvention : qui réfere a la facilité ou la difficulté de le pirater [10].

1.7. Domaines et applications

Les applications de biométrie peuvent étre devisées en quatre groupes principaux :

1.7.1 Controle d’acces

Le contrdle d’accés peut étre lui-méme subdivisé en deux sous catégories : le contréle
d’acceés physique et le controle d’accés virtuel. On parle de controle d’acces physique lorsqu’un
utilisateur cherche a accéder a un lieu sécurisé. On parle de contréle d’accés virtuel dans le cas

ou un utilisateur cherche a accéder a une ressource ou un service.

1.7.1.1 Controle d’accés physique

Longtemps, ’acces a des lieux sécurisés (batiments ou salles par exemple) s’est fait a
I’aide de clefs ou badges. Les badges étaient munis d’une photo et un garde chargé de la
vérification. Grace a la biométrie, la méme opération peut étre effectuée automatiquement de

nos jours.

L’une des utilisations les plus célébres de la géométrie de la main pour le contrdle d’acces
est le systeme INSPASS (Immigration and Naturalization Service Passenger Accelerated
Service System) déployé dans plusieurs grands aéroports américains (New York, Washington,
Los Angeles, San Francisco, etc.) cette application permet aux passagers répertoriés dans le

systeme d’éviter les files d’attente pour le contrdle des passeports. Ceux-ci possédent une carte
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magnétique qui contient 1I’information sur la géométrie de leur main. Lorsqu’ils présentent leur

main au systéme, celle-ci est comparée a I’information contenue dans la carte. [11]

1.7.1.2 Controle d’acces virtuel

Le controle d’acces virtuel permet par exemple I’accés aux réseaux d’ordinateurs ou
I’acces sécurisé aux réseaux d’ordinateurs ou 1’acces aux sites web. Le marché du contrdle
d’accés virtuel est dominé par les systéemes bases sur une connaissance, typiquement un mot de
passe. Avec la chute des prix des systémes d’acquisitions, les applications biométriques

devraient connaitre une popularité croissante.

Un exemple d’application est ’intégration par Apple dans son systéme d’exploitation
MAC OS 9 d’un module de reconnaissance du locuteur de maniére a protéger les fichiers d’un
utilisateur, tout particulierement lorsque 1’ordinateur est utilisé par plusieurs individus ce qui

est de plus en plus souvent le cas. [12]

1.7.2 Authentification des transactions

L’authentification des transactions représente un marché gigantesque puisqu’il englobe
aussi bien le retrait d’argent au guichet des banques, les paiements par cartes bancaires, les

transferts de fond, les paiements effectués a distance par téléphone ou sur Internet, etc.

Mastercard estime ainsi que les utilisations frauduleuses de cartes de crédit pourraient
étre réduites de 80% en utilisant des cartes a puce qui incorporeraient la connaissance des
empreintes digitales. Les 20% restant seraient principalement dus aux paiements a distance pour
les quelles il existerait toujours un risque. Pour les transactions a distance, des solutions sont
déja déployées en particulier pour les transactions par téléphone. Ainsi, la technologie de
reconnaissance du locuteur de Nuance (Nuance Verifierrm) est utilisée par les clients du Home

Shopping Network, une entreprise de téléshopping. [13]

1.7.3 Répression

Une des applications les plus immédiates de la biométrie a la répression est la
criminologie. La reconnaissance des empreintes digitales en est I’exemple le plus connu. Elle
fut acceptée dés le début du xxe siecle comme moyen d’identifier formellement un individu et

son utilisation s’est rapidement répandue.



CHAPITRE 1 NOTIONS ET SYSTEME BIOMETRIQUE

Il existe aussi des applications dans le domaine judiciaire. T-Netix propose ainsi des
solutions pour le suivi des individus en liberté surveillée en combinant technologie de 1’Internet

et de reconnaissance de locuteur. [14]

La figure suivante présentes quelques domaines d’application de la biométrie dans la vie

quotidienne.

()

Figure 1.4 Les applications de la biométrie dans notre vie [15].

1.8. Comparaison des technologies biométriques

Chaque technologie et procédé biométrique posséde des avantages mais aussi des
inconvénients, acceptables ou inacceptables suivant les applications. Ces technologies n’offrent
pas les mémes niveaux de sécurité ni les mémes facilités d’emploi ou encore pas la méme

précision.

Cette section contiendra une petite étude comparative entre les différents systémes
biométriques en matiere de cout et de précision (Figure 1.5), ainsi qu’un apergu sur leurs

utilisations dans le marché mondial (Figure 1.6).
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Figure 1.5. Comparaison des techniques biométriques. [5]

> Précision

Malgré lD’existence de plusieurs modalités biométriques, il n’y a pas de systeme
biométrique parfait. D’une part, le Groupe International de la Biométriec IBG (International
Biometric Group) 2 a procédé a une comparaison des différentes technologies biométriques
appelée Analyse Zéphyr. Les résultats de cette comparaison sont illustrés sur la figure 1.8. Cette

comparaison est basée sur quatre (04) criteres principaux [16] :

= Effort : effort fourni par I'utilisateur lors de 1’authentification.
= Intrusion : information sur 1’acceptation du systéme par les usagers.
= Co0t : colt de la technologie (lecteurs, capteurs, etc.).

= Précision : efficacité de la méthode (liée au taux d’erreur).

10
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Figure 1.6. Comparaison des différentes méthodes biométriques. [5]

D’autre part, le CLUSIF (CLUb de la Sécurité des Systémes d’Information Francais) s a
également proposé une autre comparaison des différentes modalités biométriques basée sur les

avantages et les inconvénients de chacune.

Frappe; 0,3

Géométriede la
main; 10

Empreintes
digitales; 52,1

-

Figure 1.7. Utilisation des systemes biométriques dans le marché mondial. [5]

Voix; 4,1
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La figure 1.7 montre que les systémes biométriques basés sur I’empreinte digitale sont
les plus répandus dans le monde, et cela grace a leur fiabilité surtout en matiére de précision.

Le tableau suivant montre le résultat global de cette comparaison.

Technique Avantages Inconvénients
Codt Qualité optimale des appareils de
Empreintes Ergonomie moyenne mesure (fiabilité)
digitales Facilité de mise en place Acceptabilité moyenne
Taille du capteur Possibilité d’attaque
Systéme encombrant et colteux
Forme de la Trés bonne ergonomie Perturbation possible par des blessures et
main Bonne acceptabilité [authentification des membres d’une méme
famille
Colt Jumeaux
Visage Peu encombrant Psychologie, Déguisement Vulnérable aux
Bonne acceptabilité attaques
Colt
Rétine Fiabilité, Pérennité Acceptabilité faible

Installation difficile
Acceptabilité tres faible

Iris Fiabilite .
Contrainte d éclairage

Table 1.1 Tableau comparative des différentes techniques biométriques [17].

Mais la mise en ocuvre d’un tel type de systéemes necessite un cout élevé (Figure 1.6) ce
qui rend leur propagation limitée. Pour remédier a ¢a, la solution était d’améliorer les
performances des systemes biométriques basés sur le visage qui font I’objet de notre travail et
qui ont un co0t relativement faible, et essayer de rapprocher au maximum celles des systemes

basés sur les empreintes.

1.9. Evaluation de la performance d’un systéme biométrique

L’évaluation des systémes biométriques est un enjeu majeur en biométrie pour plusieurs
raisons. Premierement, elle donne acces aux chercheurs pour mieux tester et évaluer leurs
systémes avec ceux qui existent dans la littérature. En conséquence, elle permet de prendre en
considération le comportement des utilisateurs durant le processus d’évaluation. De plus, elle
permet d’identifier, pour chaque systéme, les applications industrielles en se basant sur ces

performances.

12
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Dans la littérature, Il existe plusieurs métriques et plusieurs types de courbes [18-19] pour

définir les performances d’un systéme biométrique, voici quelques-uns les plus utilisées :

e Taux de fausses acceptations (false acceptance rate, FAR): ce taux représente le
pourcentage de personnes censées ne pas étre reconnues, mais qui sont tout de méme

acceptées par le systeme.

Nombre de fausse acceptation
FAR =

Nombre total d'accés client

e Taux de faux rejets (false rejection rate, FRR) : ce taux représente le pourcentage de

personnes censées étre reconnues, mais qui sont rejetées par le systeme.

Nombre de faux rejets
FRR

" Nombre total d'accés client

e Taux d’égale erreur (Equal Error Rate, EER) : Ce taux est calculé a partir des deux
premiers criteres et constitue un point de mesure de performance courant. Ce point
correspond a I’endroit ou FRR = FAR, c’est-a-dire le meilleur compromis entre les faux

rejets et les fausses acceptations.

La figure suivante illustre le FRR et le FAR a partir de distributions des scores

authentiques et imposteurs.

Probabilité

Imposteurs

Faux Rejets
(FRR)

: Fausses

1 Acceptations

Authentiques
(FAR)

<+————— Rejetés EAcceptés

Seuil

Figure 1.8 Illustration du FRR et du FAR.[20]

13
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1.10. Conclusion

La biométrie offre beaucoup plus d'avantages que les méthodes existantes
d'authentification personnelle, elle fourni plus de sdreté et de convenance. Il existe plusieurs
techniques biométriques utilisées tel que: l'iris, la rétine, et lI'empreinte digitale, mais ces
techniques présentent l'inconvénient d'étre intrusives (au sens ou elles nécessitent la
coopération de l'utilisateur) ce qui réduit le champ des applications. De plus, leur déploiement
repose sur l'utilisation d'un matériel dédié. A l'inverse, la technique de reconnaissance de
visages est non-intrusive (on peut vérifier l'identité de quelqu'un sans méme qu'il s'en rende
compte), et un matériel de prise de vue courant (comme par exemple un appareil

photographique numérique ou une webcam) suffit pour l'acquisition des données.

14
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2.1. Introduction

Plusieurs méthodes d'identification de visages ont été proposées durant les vingt dernieres
années. L'identification de visage est un axe de recherche ouvert attirant des chercheurs venants
de disciplines différentes : psychologie, reconnaissance de formes, réseaux neuraux, vision

artificielle et infographie.

Avant de détailler les différentes techniques liées a la reconnaissance de visage , nous
allons d’abord présenter un apergu des études faites par les chercheurs en cognition et en
reconnaissance faciale du visage. En effet, la connaissance des résultats de ces études est
importante, car elle permet le développement de nouvelles approches. Le but ultime de la
reconnaissance faciale est de rivaliser, voir méme dépasser, les capacités humaines de

reconnaissance.

L'avantage de la redondance statistique est qu'elle permet une extraction d'une structure
simple des caracteristiques importantes et pertinentes de lI'image du visage. Cette structure
permettrait de représenter le visage tout en gardant l'information la plus importante et, par
conséquent, de réduire la dimensionnalité de l'espace visage. Tout l'intérét des approches
globales est la construction de cette base de projection qui permettra de comparer, de

reconnaitre ou d'analyser I'information essentielle des visages [21].

Dans ce chapitre, nous présentons 1’essentiel de 1’état de I’art des differente techniques

de reconnaissance faciale et la classification des visages.

2.2. Motivation

Durant les vingt dernieres années, la reconnaissance automatique des visages est devenue

un enjeu primordial, ceci est dl a ses caractéristiques avantageuses dont on peut citer :

* La disponibilité des équipements d’acquisition, leur simplicité et leurs cotts faibles.

* Passivité du systéme : un systéme de reconnaissance de visages ne nécessite aucune
coopération de I’individu, du genre : mettre le doigt ou la main sur un dispositif spécifique ou
parler dans un microphone. En effet, la personne n’a qu’a rester ou marcher devant une caméra

pour qu’elle puisse étre identifiée par le systeme.

15
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En plus, cette technique est trés efficace pour les situations non standards, c’est les cas ou
on ne peut avoir la coopération de I’individu a identifier, par exemple lors d’une arrestation des
criminels. Certes que la reconnaissance des visages n’est pas la plus fiable comparée aux autres
techniques de biométrie, mais elle peut étre ainsi si on utilise des approches plus efficaces en

plus du bon choix des caractéristiques d’identification représentant le visage en question.

Le grand intérét accordé a la reconnaissance des visages est du a I’importance et a I’utilité
du visage par rapport aux autres parties du corps humain. En effet a partir de I’'image du visage
d’une personne on peut deviner son identité, sa race, son sexe, etc. Cet intérét s’explique aussi

par la multitude et la variété des domaines d’applications possibles, parmi lesquelles on trouve

e Les systemes de contrdle d’acces automatique : Une caméra placée a I’entrée d’un site envoie
les images des individus, désirant acceder a ce site, & un ordinateur qui effectue une
reconnaissance des visages pour décider s’il faut accorder I’acces ou non.

e Les systémes de télésurveillance et d’identification criminelle: Pour les enquéteurs la
vérification des identités des suspects peut étre assistée par ordinateur (c’est le cas du systeme
WHQ _IS) ou entierement automatisée.

e Les interfaces homme-machine: On peut rendre la communication entre I’homme et la
machine plus attractive, plus naturelle et plus confortable. Par exemple, s’il est possible
d’estimer la direction de la téte, on peut diriger une caméra vers 1’objet que 1’individu regarde
et acquérir des informations concernant cet objet. La téléconference.

e Les langages des signes. [22]

2.3. Systéme de reconnaissance de visages

Dans un systéeme de reconnaissance de visages, une image suit -depuis son entrée- un
processus bien précis pour arriver a déterminer 1’identité du porteur de visage. Ce processus

comporte plusieurs étapes qui peuvent étre illustrées par le schéma suivant :

16



CHAPITRE 2 DIFFERENTE TECHNIQUES DE RECONNAISSANCE FACIALE

Monde physique > Acquisition
|
Extraction des | Prétraitements
paramétres
!
Classification 3 Tests et deécision
Apprentissage /

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

Donc pour étre identifié, I’'image d’une personne dans un systeme de reconnaissance de

visages suit le processus suivant :
2.3.1 Le monde physique : (L’exterieur)

C’est le monde réel en dehors du systéme avant ’acquisition de 1’image. Dans cette étape,
on tient compte généralement de trois parametres essentiels: L'éclairage, la variation de posture
et I'échelle. La variation de I'un de ces trois parametres peut conduire a une distance entre deux
images du méme individu, supérieure a celle séparant deux images de deux individus différents,

et par conséquence une fausse identification.

2.3.2 L’Acquisition de I’image

Cette ¢tape consiste a extraire I’image de 'utilisateur du monde extérieur dans un état
statique a ’aide d’un appareil photo ou dynamique a I’aide d’une caméra. Aprés, 1’image
extraite sera digitalisée ce qui donne lieu a une représentation bidimensionnelle au visage,
caracterisée par une matrice de niveaux de gris. L’image dans cette étape est dans un état brut

ce qui engendre un risque de bruit qui peut dégrader les performances du systeme. [5]

2.3.3 Les prétraitements

Le rdle de cette étape est d’éliminer les parasites causés par la qualité des dispositifs
optiques ou électroniques lors de I’acquisition de I’image en entrée, dans le but de ne conserver

que les informations essentielles et donc préparer I’image a I’étape suivante. Elle est
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indispensable car on ne peut jamais avoir une image sans bruit a cause du background et de la
lumiere qui est généralement inconnue. 1l existe plusieurs types de traitement et d’amélioration

de la qualité de I’image, telle que : la normalisation, I’égalisation et le filtre médian. [5]

Cette étape peut également contenir la détection et la localisation du visage dans une

image, surtout Ia ou le décor est tres complexe.
2.3.4 L’extraction de parametres

Aprés avoir localisé un visage dans une image, la prochaine étape est Iéxtraction des
caracteéristiques qui est I’étape la plus importante du sustéme de reconnaissance d’expression

faciale.

Au cours de cette étape, la propriété quantifiable du trait biométrique de base est créée,
appelée modele, ce qui est utile pour identifier I'individu. Par exemple, dans un systéme
biométrigue a empreintes digitales, la position et l'orientation des points de minutie dans
une image d'empreinte digitale constituent I'¢lément clé qui doit étre différent de celui d'une
autre personne. Une technique d’extraction efficace des caractéristiques est une étape qui

améliore la précision de la reconnaissance des veines des doigts. [23]

I1 existe plusieurs techniques d’extraction des données du visage, nous avons adopte sur

3 méthodes: LBP, LPQ et BSIF, comme le montre ce qui suit:

2.3.4.1 Méthode binaire locale (LBP)

L'opérateur LBP a été initialement proposé par T. Ojala et al [24] en 2002 afin d'exprimer
la texture des patchs de I'image. Il a été largement appliqué avec divers algorithmes de systemes
de reconnaissance de visage comme une méthode d'extraction de caractéristiques locales [25].
L'opérateur LBP de base attribue a chaque pixel un motif binaire. Le LBP d'une image de pixel
est produit par le seuillage du voisinage 3 * 3 avec le pixel central (si la valeur du pixel central
était supérieure a la valeur du son pixel voisin ou non) et le transfert comme un code binaire
qui est converti en un nombre décimal. Apres cela, cet opérateur a été étendu pour utiliser de
différents rayons de voisinages R et différents points d'échantillonnage P [26] ce qui permet

d'extraire les caractéristiques dans différentes échelles.
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Les valeurs d'échelle de gris de 3 x 3 pixels et le code LBP est calculé en utilisant la

formule suivante:

LBP(x¢,yc) = Lhi=0 S(x) (i — i)2" (2.1)

S(x) est la fonction de seuillage, donnée par :

_(1if (x=0)
S0 = {0 if (x <0)
Ici x. et y. montrent la position du pixel central, i,, et i, sont des valeurs d'échelle de

gris des pixels environnants et du pixel central respectivement. [27]

Le LBP étendu sélectionne les pixels voisins comme un ensemble de points
d’échantillonnage répartit uniformément le long d'un cercle avec comme centre le point i,

(pixel central) et un rayon R comme représente dans la figure 2.2.

200 | 50 | 50 110} 0 150 90 | 80
50 | 90 |100)—>] O 1 || 30 |14
160 | 70 | 210 110]1
3x3 Pixels Seuillage Binary Decimal
90 10001101 141

Figure 2.2 Une illustration de LBP basique [28].

Dans la littérature la notion LBP est généralement utilisée pour désigner l'opérateur
LBP basique, tandis que la notion LBP P.R est utilisée pour représenter I'étendue LBP ou,
I’indice P représente le nombre des points d'échantillonnage et I’indice R représente le rayon

du cercle.

{"‘w 74/'\% 3}’*‘%
A RS

(a) (b) (c)

Figure 2.3 Exemples de d’operateur LBP P.R : (a) LBP 8.1, (b) LBP 8.2, (c) LBP 16.2
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Afin de représenter les caractéristiques de ’empreinte par la méthode LBP et dans un
premier temps on considére un voisinage carré, la valeur de niveau de gris du pixel central sert
de seuil aux 8 pixels voisins. Aprés balayage des tous les pixels de I’image, un
histogramme de 1’image produite est calculé, cet histogramme représente le vecteur des
caractéristiques de 1’image. Il est a noter, qu’il existe plusieurs variantes de cette méthode. La

meéthode utilisée dans notre travail est la variante de base (le cas le plus simple) la figure 2.4.

o

»  Lilad....dwd ® bl bl
! < ¥ WS
M

Original Image LBP Result Histogram of each region Concatenated Histogram

Figure 2.4 Histogramme global pour la représentation d’une modalité biométrique (visage) a
base de LBP [28].

2.3.4.2 Quantification de la phase locale (LPQ)

La quantification de la phase locale ou le descripteur LPQ a été désigné pour la premiere
fois par Ojansivu et Heikkila [29] pour l'utiliser dans la classification de textures pour les images
floues. Il permet d’améliorer la classification de textures pour étre robuste aux artéfacts générés
par le flou présent dans une image [30]. Le descripteur LPQ est construit de facon a ne retenir
dans une image que I’information locale invariante a un certain type de flou. Il est insensible
au flou central symétrique, tel que celui causé par le mouvement linéaire et hors du foyer du
capteur [29]. Inspiré par cette idée, nous proposons le descripteur LPQ comme une méthode
efficace pour résoudre le probléme des variations d'expressions dans le systeme de Vérification

du visage 2D base sur les images de profondeur.

LPQ extrait I'information par I’utilisation de la transformée en Fourier discréte de chaque

pixel x, illustré dans I'équation (2.2).

E,(X)=Xmenx h(m — x) f(m)e ™17 = Ef, (2.2)
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Ou, E,, detaille = 1 x M?, est un vecteur avec la fréquence u, et f,, taille = M2 x N, est
un vecteur contenant les valeurs des pixels d'image dans N, a chaque position x. La fonction

fenétre, h(x) est une fonction rectangulaire.

La méthode LPQ peut étre résumée en quatre étapes distinctes. Dans un premier
temps, I'opérateur (LPQ) est appliqué sur I’image d’entrée pour obtenir I’image labélisée.
Ensuite, I’image obtenue est divisée en petites régions. Pour chacune d’entre elles, un
histogramme des étiquettes est construit afin d’obtenir des vecteurs des caractéristiques. La
représentation globale (vecteur des caractéristiques global qui représente 1’image entiere) est

obtenue par combinaison de tous les vecteurs.

La figure 2.5 présente I’organigramme de I’ensemble des étapes nécessaires a la

construction du descripteur LPQ pour une image faciale.

3

L’image d’entrer dans le ’
domaine fréquentielle 1 (x) =0 "
q;(x) = { 1% = + y =

0 ailleurs

Image d’entrée f(x)pour laquelle
on calcule le LPQ code d’un

pixel central sur un voisinage Nz n n ) 1} n —/J

de 5*5 pixels Code 8-bits (89)

Figure 2.5 Organigramme de I’ensemble des étapes nécessaires du descripteur LPQ
[31].

2.3.4.3 Le descripteur BSIF

Contrairement a la LBP et la LPQ qui peuvent étre utilisées pour calculer les
statistiques d'étiquettes dans les voisinages des pixels locaux, le descripteur local appelé BSIF
(Binarized Statistical Image Features), qui a été récemment proposé par Kannlaand Rahtu,
utilise un ensemble prédéfini manuellement des filtres linéaires et binarisation des réponses du
filtre [32].

Le principe de descripteur BSIF est de calculer un code binaire pour chaque pixel en

utilisant un ensemble de filtres linéaires. Cet ensemble de filtres est appris automatiquement
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a partir d'un ensemble d'apprentissage de 13 images naturelles donné par A. Hyvérinen
et al dans [33] (voir figure 2.6) en appliquant l'algorithme ICA (Independent Component
Analysis) en maximisant I'indépendance statistique des réponses du filtre. Considérant un patch
X de taille | x | pixels et un filtre linéaire W; de méme taille, la réponse du filtre est donnée
par

hi = T Wiw,v) X(u,v) = wl'x (2.3)

ou wi et x vecteurs contiennent les pixels de W, et X respectivement. Chaque bit dans le
code BSIF final est associé a un filtre différent et la longueur de la chaine de bits ( n ) détermine
le nombre de filtres utilisés. La longueur de la chaine de bits n avec la taille du filtre [ sont
des paramétres variables pour évaluer le descripteur BSIF.

Une chaine de code binaire b est obtenue en binarisant chaque réponse h; avec un seuil a zéro

comme suit:

bi—{l if hi>0 (2.4)

o autrement

Figure 2.6: Les 13 images naturelles utilisées pour I’apprentissage des filtres dans le

descripteur BSIF [8].

La figure 2.7 illustre la représentation BSIF d’une image de profondeur avec différentes
taille du filtre 1.
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Figure 2.7: Représentation d’image du visage avec le descripteur BSIF sous différentes tailles
du filtre | [34].

Afin de conserver la structure de visage spatiale, I'image de visage est subdivisée en P
régions de visage sans chevauchement. Les histogrammes des descripteurs des P régions
sont concaténés pour former le vecteur de caracteristiques de visage. Pour enrichir encore
la description du visage, nous utilisons la multi-échelle LPQ (MSLPQ) et multi-échelle BSIF
(MBSIF). La représentation multi-échelle pour les deux descripteurs LPQ et BSIF peut étre

obtenue en faisant varier la taille de la fenétre m et la taille du filtre I, respectivement [34].

2.3.5 Algorithme de réduction

2.3.5.1 Analyse en Composantes Principales (PCA)

Une Analyse en Composantes Principales (ACP) permet de définir, a partir d’un jeu de
données d’apprentissage, un sous espace permettant de simultanément conserver

I’information discriminante et supprimer les informations secondaires (non informatives).

Cette méthode consiste a trouver une nouvelle base de 1’espace des données dont tous les
vecteurs sont orthogonaux entre eux. Le premier de ces vecteurs correspond a la direction de
variance maximale des données d’apprentissage. Les autres composantes sont déterminées par
la contrainte d’orthogonalité entre les vecteurs tout en respectant une direction de variance

maximum. Dans I’approche PCA la normalisation d’éclairage est touj ours indispensable.

La PCA est une technique rapide, simple et populaire dans l'identification de modele,
c’est 'une des meilleures techniques. Les projections de la PCA sont optimales pour la

reconstruction d'une base de dimension réduite [35]. PCA consiste a trouver les vecteurs
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propres de la matrice de covariance formée par les différentes images de notre base

d’apprentissage par la procédure qui suit :
Etapel : Sélectionnez Data Matrix, X7 moyenne nulle.

Etape?2 : Calculer la moyenne.

1 N
Etape3 : Soustraire la moyenne de la distribution a partir de I'ensemble de données.
X, =XT— 2.6
Etape4 : Calculer la matrice de covariance XX 7.
_ VN T

Etape5 : Calculer les valeurs propres et les vecteurs propres V de la matrice de

covariance. Oui=1..N

Etape6 : Commander les vecteurs propres V; (i = 1...N) par leurs valeurs propres

correspondantes A; , par ordre décroissant.

Etape7 : Ne conserver que les vecteurs propres avec les valeurs propres les plus

importantes (les composants principaux), k(k < N)X* = vk . x
Etape8 : Résoudre pour PCA. AV, r = C,V,r

PCA est la plus simple de la véritable analyse multi variée a base de vecteurs propres.
Souvent, son fonctionnement peut étre considéré comme révélant la structure interne des

données de maniére a mieux expliquer la variance dans les données.

2.3.5.2 Analyse Discriminante Lineaire (LDA)

L'analyse discriminante linéaire (LDA) en anglais est «Linear Discriminate Analysis»
est une technique populaire, utilisée pour trouver la combinaison linéaire des

caracteristiques qui séparent mieux les classes d’objets. Les combinaisons résultantes peuvent
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étre utilisées comme classificateur linéaire, ou pour la réduction des caractéristiques avant

la classification. [36].

La LDA est une technique qui cherche les directions qui sont efficaces pour la
discrimination entre les données. L'axe principal de la LDA est lI'axe de projection qui
maximise la séparation entre les deux classes. Il est clair que cette projection est optimale
pour la séparation des deux classes par rapport a la projection sur I'axe principal calculé par
I'ACP.

Méthode :

1. Soit des classes C qui doivent étre classées dans l'espace original.
2. Calculer la moyenne de chaque ensemble de données et la moyenne de I'ensemble des

données.
1
Ui = E Z C 2.8

3. Soit N; le nombre d'échantillons en classe i, i = 1,2,3 ...C
4. N est le nombre total d'échantillons.

5. Calculer la matrice de dispersion dans la classe.
Sw = 2fe1 Z?lil(xi — ) O — )" 2.9
6. La dispersion des classes est la covariance attendue de chacune des classes.
Sw = N6y Tty (e — ) (g — )" 2.10

OU est ==Y u 2.11

c

7. Par conséquent, J(W) est une mesure de la difféerence entre les moyens de classe
(encodés dans la matrice de dispersion entre classes) normalisés par une mesure de la

matrice de dispersion de classe interne.

wTsgw|

Jw) = TS W] 2.12
8. Résolution de probléme Les valeurs propres généralisées.
AW = StSgW 2.13

9. Calculez la projection optimale W,,, dont les colonnes sont des vecteurs propres
correspondant aux plus grandes valeurs propres qui sont toutes linéairement

indépendantes et sont invariantes sous la transformation.
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(WTspw|
wT'sy,w|

Wopt = argmax,,( ) 2.14

2.3.6 La classification

Cette étape consiste a modéliser les paramétres extraits d’ un visage ou d’un ensemble de
visages d’un individu en se basant sur leurs caractéristiques communes. Un modéle est un
ensemble d’informations utiles, discriminantes et non redondantes qui caractérise un ou

plusieurs individus ayant des similarités, il existe plusieurs méthodes de classification :

2.3.6.1 Machine a Vecteurs de support (SVM)

Le SVM est une nouvelle technique d'apprentissage statistique utilisée pour ’analyse des
données et la reconnaissance des formes, propose par Cortes et Vapnik [37]. L'algorithme SVM
a ete déeveloppé au cours des années 1990 a des fins industrielles [38, 39]. Il peut traiter
nombreux probléemes tels que la classification, la régression et la fusion. Au début et dans sa
forme de base, le SVM est utilise comme une méthode de classification binaire basé sur un
probleme a deux classes. Le SVM binaire cherche a trouver I'hyperplan de seéparation optimale
entre les deux classes en maximisant la marge entre I'nyperplan et les deux classes qui sont

étiquetees avec -1 et 1.

Supposons que A est un ensemble de données, xi (i=1,2, ..., K) sont les vecteurs

caractéristiques d’apprentissage en k -dimension et yi sont les étiquettes (labels) :

A={(xi,yi)lxie Rk,yie {1, +1} (3.8)

Pour le SVM linéaire, I'nyperplan de séparation optimale peut étre exprimé par la fonction

suivante :

fx) =(w - x)+b (3.9)

Pour le SVM non linéaire, la fonction de décision est une fonction non linéaire. Les
données d'entrée sont reconstruites dans un espace de dimension élevée basé sur une fonction
de noyau (kernel) afin d'augmenter la précision de la classification. La précision du

classificateur SVM dépend de la fonction kernel utilisée par celui-ci [40]. La fonction kernel la
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plus populaire et est la fonction Gaussienne ou la fonction a base radiale (Radial Basis Function,
RBF). Cette derniére surpasse les noyaux linéaires ainsi que les noyaux polynomiaux dans les
applications des systemes de reconnaissance de visage [41, 42, 43]. Dans la plupart des
problémes réels il n’y a pas de séparation linéaire possible entre les données. Le classificateur
de marge maximale ne peut pas étre utilisé car il fonctionne seulement si les classes de

données d’apprentissage sont linéairement séparables [44] (voir la figure 2.8).

x (a) X2 (b)
o F o K T x Ay T
* Y b4
oA ISR
“e et N A, K 3 ‘e /Tl e o
™ - F* - . \:k\ 'A'/\J - ‘\?}'
- - -
L ] - ® L 2 N
L ] - L J L -
- - b d e
. - e X1 b - L X1

Figure 2.8 Classification SVM ;
(a) SVM linéaire séparation par une ligne droite,

(b) SVM non linéaire séparation par une courbe [44]

Le SVM est generalisé pour résoudre le probléme multi-classes. Les algorithmes
SVM multi-classes peuvent étre divisés en deux categories : One-Versus-All et One-
Versus-One [43, 45]. Lorsque le nombre de classes les personnes dans notre systeme de
reconnaissance est assez grand, nous utilisons la stratégie One-Versus-All basé sur le noyau
RBF pour effectuer la vérification des images faciales entre les imposteurs et les clients. One-
Versus-All est une méthode simple dans laquelle nous utilisons M classificateurs, un pour

chaque classe. Les M classificateurs sont combinés pour prendre la décision finale.

2.3.6.2 Arbre de décision (ADD)

L’arbre de décision (ADD) est un outil utilis¢ dans différents domaines : sécurité, fouille
de données, médecine, etc. Sa popularité est due a sa lisibilité, sa rapidité d’exécution, le peu
d’hypothéses nécessaires qu’il propose, et son interopérabilité que souhaiterait avoir tous les
médecins a priori, expliquent sa popularité actuelle. L’apprentissage par ADD se situe dans le

cadre de I’apprentissage supervisé, ou la classe de chaque objet dans la base est donnée. [46]
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2.3.7 La décision

C’est I’étape qui fait la différence entre un systéme d’identification d’individus et un autre
de vérification. Dans cette étape, un systéme d’identification consiste a trouver le mod¢le qui
correspond le mieux au visage pris en entrée a partir de ceux stockés dans la base de données,
il est caractérisé par son taux de reconnaissance. Par contre, dans un systéme de vérification il
s’agit de décider si le visage en entrée est bien celui de I’individu (modéle) proclamé ou il s’agit

d’un imposteur, il est caractérisé par son EER (equal error rate).

2.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le processus d’un systéme de reconnaissance
d’expressions faciales. Nous avons consacré notre étude a trois méthodes différentes LBP, LPQ
et BSIF, et nous avons expliqué le principe de chacun et ses extensions recents. Nous avons
¢galement parlé sur des techniques de classification de I’expression faciale telle que SVM et

Arbre de décision (ADD).
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CHAPITRE 3 SIMULATION ET RESULTATS

3.1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons expliquer avec détails le fonctionnement et le processus
de notre programme d'identification des individus d’une manicere générale et abrégé,
plusieurs programmes et méthodes sont mises en ceuvre pour pouvoir faire 'opération de la
reconnaissance, en utilisant la simulation sur Matlab ou un autre logiciel on visualise les

résultats a vouloir obtenir.

L'extraction de caractéristiques discriminantes est une étape fondamentale du
processus de reconnaissance de visage. Les caractéristiques sont obtenues par une
quantification de I’image et permettent de représenter l'image par un nombre minimal
des parametres. Il existe plusieurs méthodes pour I’extraction des caractéristiques trouvées dans
la littérature. en utilisant les méthodes LBP (Motifs binaires locaux), LPQ (Quantification
de la phase locale) est BSIF (Binarized Statisitcal Image Features).

Nous allons tester et comparer ces descripteurs sur les images de la base de données LFW,
pour mettre en évidence ses performances et ses précisions dans la reconnaisance des
expressions faciales des individus. Ces descripteurs sont comparés selon des conditions de

traitement prédefini, et également aussi en fonction du type de classifieur utilise.

A la fin de ce chapitre, nous discuterons tous les résultats obtenus, et essayer de tirer
quelques conclusions et faire des suggestions concernant le développement et I’amélioration

des performances de ce systéme.

3.2. Systéme de vérification biométrique

En mode de vérification ou authentification, I’utilisateur propose une identité au systéme
et le systeme doit vérifier que I’identité de I’individu est bien celle proposée a partir d'une
comparaison "1 a 1". Dans un tel mode, le systéeme doit alors répondre par accepter ou refuser

a la question suivante: «Suis-je bien la personne que je prétends étre? ». [47]

Systeme de Vérification biométrique est illustre dans le schéma suivant :
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Algorithmes LBP, LPQ et BSIF

1

Extraction des
caractéristiques

Classification
1:1
L ‘ h ‘ Vrai/faux

Histogramme

Décision

Figure 3.1 : Architecture globale du systeme biométrique de verification.

3.3. Ladescription de la base de donnees

3.3.1 Base de données LFW (Labeled Faces in the Wild)

LFW [48] est une grande base de données de visage collectée a partir du web.
Elle est particulierement concue pour étudier le probléme de reconnaissance des visages
dans des environnements non controlés, couvrant les variations du monde réel en termes
de pose, d’illumination, d’expressions, de résolution, de flou, d’occlusion, etc. Cette base de
données comprend 13,233 images de 5,749 personnes différentes. La base de données est
divisée en deux vues: la vue 1 utilisée pour la sélection du modeéle et la vue 2 utilisée pour
I'évaluation des performances. LFW définit trois protocoles d'évaluation: restreint, non
restreint et non supervisé. Dans nos expériences, nous évaluons I'approche proposée sur la vue
2 en utilisant des images de visage alignées selon le protocole avec restriction, ou aucune
donnée d’apprentissage extérieure ne peut étre impliquée. La base de données est divisée en 10
sous-ensembles disjoints pour la validation croisée, 9 sous-ensembles étant utilisés pour
I’apprentissage et le sous-ensemble restant pour le test. Chaque sous-ensemble contient 300
paires match et 300 paires non match. La performance est indiquée sous forme de précision
moyenne et de courbe ROC sur 10 validations croisées. Des exemples d'images de visage de

cette base de données sont présentés a la figure 3.2.
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Figure 3.2: Exemples d'images de la base de données LFW. Gauche : paires positives et
droite : paires négatives.

3.4. Implémentation

Dans cette section, nous presentons les environnements matériel et logiciel de notre
travail:

3.4.1 Environnement du travail

Nous avons utilisé un ordinateur qui a les caractéristiques suivants :
Processeur : Intel® Core™i5-6300 CPU @ 2.40GHz 2.50GHz.
Mémoire installee (RAM) : 8.00Go.

Disque Dur : 500 Go.

Type Systéme : Systéme d’exploitation 64bits, processeur x64, Microsoft Windows 7.

3.4.1.1 Outils de développement Matlab R2017a

Nous avons implémenté notre systétme de reconnaissance de visages dans
I’environnement de programmation Matlab R2017a qui offre une grande simplicité de

manipulation des images.

¢+ Pourquoi utiliser Matlab dans la reconnaissance de visages ?
Matlab est 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. Ce langage

possede des avantages trés intéressants pour les applications sur I’image tels que:
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3.5.

Il est facile d’accéder et visualiser nos données sur Matlab.

Facilité de manipulation des matrices ce qui est un point fort et important dans le cas de
notre application.

Un large choix de bibliotheques qui prennent en charge tous les outils mathématiques.
Utile au traitement et a I’analyse des images.

Il existe beaucoup d’algorithmes pour I’extraction des caractéristiques et I’apprentissage
automatique.

Il propose un ensemble d’algorithmes et d’outils graphiques de référence pour le
traitement, ’analyse, la visualisation et le développement d’algorithmes de
traitement d’images.

Nous pouvons accéder aux contributions des utilisateurs sur site de la communauté

d’utilisateurs de Matlab central. [49]

Résultats Experimentales et discussions

3.5.1 Prétraitement

Le prétraitement est une phase importante dans le processus dauthentification ;

c’est une méthode simple qui augmente en général les performances du systéme. Elle permet

souvent une premiere réduction des données et elle atténue les effets de différentes conditions

lors des prises de vues. La figure 3.3 montre l'utilisation de prétraitement d’image.

Figure 3.3 a) d’image d’entrée, b) image aprés découpage.
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3.5.2 Extraction des parameétres

L'extraction des caractéristiques est au cceur de tout systéme de reconnaissance et
représente une phase tres importante dans la construction dun systéeme efficace
d'identification. Plusieurs techniques d'extraction ont été introduites pour capturer des

structures locales intrinséques et discriminatives a partir d'images.

Les motifs binaires locaux représentent un descripteur locaux important qui a donné des
résultats efficaces dans certaines applications de vision par ordinateur comme la
reconnaissance faciale et la détection d'objets. Le succes par exemple de la méthode LBP (local
binary patten) dans ces applications nous a motivé a I'utiliser dans notre systéme. Dans

notre cas nous avons choisis les algorithmes :

e Motifs binaires locaux (LBP).
e Quantification de la phase locale (LPQ).

e Binarized Statisitcal Image Features (BSIF).

3.5.3 Classification

Il existe plusieurs fonctions de calcul de distance, notamment, la distance euclidienne, la
distance de Manhattan, la distance de Minkowski, celle de Jaccard, la distance de
Hamming...etc. On choisit la fonction de distance en fonction des types de données

qu’on manipule, la distance de corrélation est un bon candidat.
La distance de corrélation:

aussi appelée : corrélation normalisée, coefficient de corrélation ou la similarité de

cosinus.

e Pour calculer la similarité entre une paire de visages, nous utilisons la similarité de
cosinus. La similarité de cosinus entre deux vecteurs Z,, et Z,, est définie comme
suit :

T
Zt1" Zta

c0s(Ze1, Ze2) = G iz

3.1)

Si on trouve une valeur élevée de corrélation c.a.d. on a une bonne similarité entre les

deux vecteurs A et B et vice-versa.
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3.5.4 Reésultats obtenues

La phase d’enr6lement, consiste a lire les images contenues dans la base de données. On
aligne les images choisies, apres on extrait les caractéristiques de chaque une en utilisant
premierement la Méthode Local Binary Pattern (LBP) ensuite la méthode Local Phase
Quantization (LPQ), ensuite Le descripteur BSIF. La phase précédente, on la refait 10

itération avec les autres images facials.

La phase de reconnaissance : Aprés l'extraction des caractéristiques et des traits
uniques de chaque image, on va pouvoir comparer entre ces dernieres afin de savoir si elles se

correspondent ou pas, en utilisant la distance de corrélation.

les images de visage sont subdivisées sans chevauchement en P régions de visages dans
lesquels les histogrammes de ces blocs rectangulaires sont concaténés pour former un vecteur
de caractéristiques v de taille n =P x 256 représentant un descripteur spécifique a une échelle

specifique.

3.5.4.1 Motif binaire local (LBP)

Dans cette section on va appliquer le descripteur LBP basique pour I’extraction des

caractéristiques de 1’image.

Les figures 3.4, 3.5, 3.6 présente une illustration des images LBP avec différentes echelles

dans lesquelles le rayon R prend des valeurs différentes et le nombre de voisinage P=8 points.

Figure 3.4 LBP pour image de visage ( P=8, R=2).
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Figure 3.6 LBP pour image de visage ( P=8, R=8).

Cette expérimentation nous a permis de mettre en évidence I’effet du descripteur LBP
utilisé. En fait plusieurs types de cercles LBP ont été testé est comparé, le tableau 3.1 présente

les résultats obtenus :

BP LBP (8,2) LBP (8,6) LBP (8,8)
Taux de reconnaissance 67.60% 71.53% 91.13%
(%)

Tableau 3.1: L’effet du descripteur LBP utilisé
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3.5.4.2 Quantification de la phase locale (LPQ)

La méthode LPQ peut étre résumée en quatre étapes distinctes. Dans un premier
temps, l’opérateur (LPQ) est appliqué sur I’'image d’entrée pour obtenir 1’image labélisée.
Ensuite, ’image obtenue est divisée en petites régions. Pour chacune d’entre elles, un
histogramme des étiquettes est construit afin d’obtenir des vecteurs des caractéristiques.
La représentation globale (vecteur des caractéristiques global qui représente 1’image entiére)

est obtenue par combinaison de tous les vecteurs.

En général, LPQ est une chaine binaire, Présentée dans I'expression précédente,
obtenue pour chaque pixel par la concaténation des codes quadrant bits réels et imaginaires
des huit coefficients de Fourrier de ui. La figure 3.6 présente une illustration des images LPQ
avec différentes échelles dans lesquelles la taille de la fenétre LPQ prend des valeurs
différentes.

Figure 3.7 Représentation d’image du visage avec le descripteur LPQ sous différentes tailles
de fenétre r (r= rayon de l'opérateur).
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Cette expérimentation nous a permis de mettre en évidence I’effet du descripteur LPQ
utilisé. En fait plusieurs variation dans le rayon r, ont été testé est comparé, le tableau 3.2
présente les résultats obtenus :

LPO LPQ LPQ LPQ LPQ
r=2 r=4 r=6 r=8
Taux de reconnaissance 70.22% 70.50% 71.53% 70.67
(%)

Tableau 3.2: L’effet du descripteur LPQ utilisé.

3.5.4.3 Le descripteur BSIF

Le descripteur BSIF a été recemment proposé par Kannala et Rahtu (2012) [50], il a été
utilisé pour la reconnaissance de visage et la classification de texture. Basé sur LBP et LPQ,
I’idée derricre le BSIF consiste a apprendre automatiquement un ensemble fixe de filtres a partir
d’un petit ensemble d’images naturelles, au lieu d’utiliser des filtres fabriqués-a-la-main
comme LBP ou LPQ. BSIF implique un apprentissage, au lieu d’un réglage manuel,
pour obtenir une représentation statistiquement significative de I’image, qui permet
d’encoder I’information efficace en utilisant la quantification par élément simple.
L’apprentissage fournit également une manicre facile et flexible pour ajuster la longueur du

descripteur et de 1’adapter aux applications présentant des caractéristiques d’images

inhabituelles.[51]

Le descripteur BSIF posséde deux parametres qui sont: la taille du filtre I et la longueur
n de la chaine binaire. Les filtres originaux proposés par Kannala et Rahtu (2012) [50] ont été

appris avec 50 000 patchs d’images.

La figure 3.8 illustre la représentation BSIF d’une image de profondeur avec

différentes taille du filtre (1) et différentes longueur de la chaine de bits n.
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Figure 3.8 La représentation BSIF d’une image de profondeur avec différentes tailles (1) du

filtre et différentes longueur de la chaine de bits n.
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Cette expérimentation nous a permis de mettre en évidence I’effet du descripteur BSIF

utilisé. En fait plusieurs variation dans la taille du filtre [ et la longueur n, ont été testé est

comparé, les tableaux 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 présente les résultats obtenus :

BSIFE BSIF BSIF BSIF BSIF
l=3,n=5 l=3n=6 l=3,n=7 l=3,n=8
Taux de reconnaissance 65.72% 66.57% 67.07% 67.33%
(%)
Tableau 3.3: L’effet du descripteur BSIF utilisé Pour I = 3x3.
BSIF BSIF BSIF BSIF BSIF
l=9n=5 l=9n=6 l=9n=7 l=9n=8
Taux de reconnaissance 68.17% 71.17% 71.53% 72.62%
(%)
Tableau 3.4: L’effet du descripteur BSIF utilise Pour 1 = 9x9.
BSIF BSIF BSIF BSIF BSIF
l=15n=5 |(l=15n=6| l=15n=7 | l=15n=8
Taux de reconnaissance 70.37% 71.23% 72.93% 74.23%
(%)
Tableau 3.5: L’effet du descripteur BSIF utilisé Pour 1 = 15x15.
BSIF BSIF BSIF BSIF BSIF
l=17n=5 |l=17n=6| |=17,n=7 l=17,n=38
Taux de reconnaissance 70.53% 71.43% 73.73% 73.73%

(%)

Tableau 3.6: L’effet du descripteur BSIF utilisé Pour 1 = 17x17.
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3.5.5 Etude comparative entre les trois méthodes
Une étude comparative de notre méthode a l'aide de 3 méthodes d’éxtraction: LBP,LPQ
et BSIF. Apres avoir changer les paramétres de chacune des méthodes précédentes, on a pris la

meilleur résultat dans descripteurs ce qu'ils sont montré dans le tableau ci-dessous:

LBP LPQ BSIF
(8,8) r=6 l=15n=8
Taux de reconnaissance 91.13% 71.53% 74.23%

(%)

Tableau 3.7: Comparaison entre les trois méthodes utilise.

Le critere de comparaison c’est le taux de reconnaissance. Le but est de sélectionner la

meilleure méthode pour concevoir un systeme d'identification :

Et d'apres le tableau précédent (Tableau 3.7) on peut en conclure les résultats, Le
taux de reconnaissance du systeme basé sur la méthode LPQ et BSIF, est moins grand par
rapport au systeme basé sur la méthode LBP, donc LBP a donné de bon résultat par rapport a
LPQ et BSIF.

Finalement, d'apreés ces résultats, le systéme d’identification par reconnaissance de visage

est un systeme fiable.

Nous allons faire une étude comparative de Courbe ROC, apparues aprés avoir terminé
la classification et sélectionné les meilleurs parametres d'extraction en utilisant les 3 techniques
citées préecédemment. Les courbes ci-dessous représentent nos résultats sur les courbes Courbe
ROC.
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Figure 3.9 La représentation de Courbe ROC avec le discripteur LBP (8,8).
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Figure 3.10 La représentation de Courbe ROC avec le discripteur LPQ (r=6).
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Figure 3.11 La représentation de Courbe ROC avec le discripteur BSIF (I=15*15, n=8).

Comme nous l'avons mentionné dans une étude comparative précédemment. nous avons

constaté que LBP nous a donné de meilleurs résultats que LPQ et BSIF. donc c'est celui qui

nous choisirons a l'avenir lorsque nous voulons travailler avec notre system.

3.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes étapes de I’implémentation de notre

systéme de reconnaissance des expression faciale.

Nous avons effectué plusieurs expériences en se basant sur différentes aspect. Nous avons

varié les paramétres de méthodes d’extraction des caractéristiques faciale: LBP, LPQ et BSIF.

Nous avons validé notre systéme proposé par comparaison avec les méthodes existant dans

I’état de P’art sur la base de LFW. Les résultats de ce travail montrent:

e La précision change avec la variation de rayons R de discripteur LBP.

e Le meilleur résultat de la veérification faciale est obtenu avec le discripteur LBP (8,8)

avec une précision 91.13%.
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Conclusion generale

La reconnaissance biométrique et 1’identification des personnes basées sur l'utilisation

de ses caractéristiques physiques ou comportementales ou biologies.

Parmi les modalités les plus utilisées dans la reconnaissance biométrique, la
“Reconnaissance Faciale” par ce qu'elle est permanente et unique. Les chercheurs essayent
toujours de développer les systémes de reconnaissance a travers des outils mathématiques

habituellement complexes pour faire la discrimination entre les individus.

L’objectif suivis dans ce mémoire propose une démarche qui consiste a améliorer
la performance de I’identification biométriques via la Reconnaissance Faciale par plusieurs
méthodes avec un ensemble d'opérations. Pour cela, nous avons fait la comparaison entre
différentes méthodes d'extraction des caractéristiques, ce qui nous a permis d’en choisir
celle qui est la mieux adaptée pour notre probleme. Suivant les résultats obtenus, nous

avons opté pour le choix des méthodes LBP, LPQ et BSIF.

Enfin, le systéme proposé est appliqué sur une base de donnés connue dans le
domaine des reconnaissance des visages LFW et les résultats obtenus, sont intéressants.
En effet on est arrivé a un taux de reconnaissance acceptable avec une meilleur résultat et
une précision de 91,13%, utilisant le Descriptor LBP avec les parametres (8, 8). Ce taux est
intéressant ce qui rend notre systéeme fiable ou il répond bien a I’objectif que nous nous
sommes fixés au départ, a savoir la mise en ceuvre d’un systéme permettant la

reconnaissance d’individus.

Comme travail futur, nous proposons de concentrée sur 1’évaluation de la
performance dans les deux phases (vérification et identification) en utilisant une base de
données de grande taille et de l'intégration dautres traits biométriques pour obtenir les

performances du systeme avec une grande précision.

Perspectives
Les prespectives d’évolution de ce travail sont:
e Appliquer notre systéme sur d’autre base de données plus grand que la base de données
LFW.
e Essayez d'améliorer le prétraitement de I'image, par exemple en utilisant des filtres.
e Utiliser d'autre descripteurs ou fusionner plusieurs descripteurs ensemble.
o FEtudier des méthodes multidimensionnelles de vérification.
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