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Et I’étude comparative est menée entre une approche (PCA) et une approche KPCA associées a deux types de
classifieurs SVM et mesures de distances. Le systéme de reconnaissance de visage a base de KPCA et SVM est
réalisé sur la base de donnée XM2VTS et nous pouvons dire que le noyau PCA sur cette base donne de bons

résultats surtout avec 1’utilisation de filtre Gabor.
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Résumeé :

La reconnaissance de visage est une technologie biométrique en vogue, elle est trés utilisée
dans les applications de controle d’acces. Dans la littérature, on trouve plusieurs méthodes
globales, locales et hybrides de reconnaissance de visages. Le but de ce projet est d’établir
une ¢tude comparative entre deux approches monomodales 1’'une basée sur 1’Analyse en
Composantes Principales (ACP) et la deuxiéme est une ACP a laquelle on associe un noyau
(Kernel) pour mieux assurer la classification non linéaire. L’approche est basée sur un filtrage
de Gabor dont les paramétres sont prise en considération dans 1’amélioration des
performances du systeme de reconnaissance de visages. Nous utilisons un classifieur a
machines de vecteurs supports qui donne des résultats satisfaisants. Et 1’étude comparative est
menée entre une approche (PCA) et une approche KPCA associées a deux types de
classifieurs SVM et mesures de distances. Le systéeme de reconnaissance de visage a base de
KPCA et SVM est réalisé sur la base de donnée XM2VTS et nous pouvons dire que le noyau

PCA sur cette base donne de bons résultats surtout avec 1’utilisation de filtre Gabor.

Mots clés : KPCA, PCA, Similarité, XM2VTS, filtre Gabor et SVM.
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Introduction générale

Le but de la reconnaissance du visage est d’édifier des systemes informatiques
capables d’égaler les étre humains. La difficulté de la reconnaissance du visage par ordinateur

varie énormément suivant les conditions d’acquisition.

Dans un environnement contrélé, des parameétres tels que 1’arriére plan, la direction et
I’intensité des sources lumineuses, 1’angle de la prise de vue, la distance de la caméra par
rapport au sujet, sont des paramétres maitrisables par le systéme. Dans un environnement non
controlé, une série de prétraitements sont souvent indispensables avant d’effectuer la
reconnaissance proprement dite. Il faut tout d’abord détecter la présence ou 1’absence de
visage dans I’image. Le visage doit ensuite étre segmenté. Enfin, si nous travaillons sur un

flux vidéo, le systéme doit suivre le visage d’une image a I’autre.

Notre sujet concerne donc 1’exploitation d’informations capturées par des appareils
adéquats afin de reconnaitre des personnes par leurs visages. Notre étude a des applications et

des implications financieres et technologiques.

Plusieurs questions se posent a ce niveau : Que définit-on par les deux mots
reconnaissance de visage en biométrie? Quelles sont les méthodes utilisées? Quelles sont les
avantages et les inconvénients de la modalité visage en reconnaissance biometrique? Que
représente la méthode utilisée dans notre approche la KPCA (Kernel Principle Component
Analysis : Analyse en composantes principales a noyau) et quel est le principe du
SVM (Support Vector Machine : machine a supports de vecteurs)? Et comment associe-t-on
ces deux methodes dans le but de la reconnaissance de visage? Les réponses a ces questions

sont abordées dans les diverses chapitres de notre mémoire.

Nous présentons un systeme de reconnaissance faciale bidimensionnelle, nous
préconisons d’implémenter une technique pour 1’extraction de caractéristiques pour 1’analyse
biométrique bidimensionnelle du visage. Pour cela nous adoptons deux méthodes statistiques
bien connues de la reconnaissance faciale bidimensionnelle, KPCA comme un modéle
d’entrée a un algorithme encore plus élaboré qui est machine a vecteur de support ou SVM.
Cela reduit grandement les tailles des images, maintient un temps de calcul raisonnable et une

discrimination efficace.



Introduction générale

Notre approche est caractérisée par trois phases fondamentales :

i) Phase de prétraitement dans laquelle I’image est découpée, décimée,
convertie en NG.

i) Phase d’extraction de caractéristiques et réduction d’espace ; dans laquelle
I’image est filtrée par le filtre de Gabor puis transformée par PCA et KPCA
pour étre projetée dans les espaces respectifs pour obtenir les vecteurs
descripteurs.

iii)  Phase de classification ; des mesures métriques sont réalisées et les scores
obtenus sont soumis a SVM en vue d’étre classés. Finalement une décision est

prise et I’identification de la personne proclamée est assurée.
Notre mémoire se présente sous quatre chapitres comme suit :

Dans le premier chapitre nous définissons la reconnaissance de visage et nous

présentons les différentes techniques utilisées.

Le deuxiéme chapitre est consacré a 1’étude des méthodes de transformations
globales la PCA et KPCA.

Notre modéle ainsi étudié et concu est detaillé dans le troisiéme chapitre. Il se
présente en trois phases principales: phase de prétraitement, phase d’extraction de
parametres (basé sur la KPCA) et la phase d’identification (SVM).

L’implémentation réalisée et les résultats obtenus se trouvent dans le quatrieéme chapitre.
Nous nous basons sur les travaux et résultats 2010[Ben 10] et 2011 [HAF 11] pour
faire notre étude comparative.
Finalement, nous terminons notre mémoire par une conclusion et des perspectives

envisages.
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Chapitre | La reconnaissance de visage

|.1.Introduction

De nos jours, ils existent des ordinateurs capables d’effectuer des taches, qui faites par
I’homme, demandent de I’intelligence. Malgré tout ce progrés, la machine est toujours
située a des années lumieres du cerveau humain si comparaison a lieu entre les deux, ceci est
da principalement a la complexité des taches que nous cherchons a automatiser et a notre
méconnaissance de cet organe mystérieux qu'est le cerveau et des mécanismes qui régissent

son activité (I’activité cérébrale)[Moh 02].

Plusieurs méthodes de reconnaissance de visages ont été proposées ces dernieres années,
suivant deux grands axes: la reconnaissance a partir d’images fixes et la reconnaissance a
partir de séquence d’images (vidéo)[Jou 06].
S’investir dans le domaine de la reconnaissance de visages est sans doute motivé par la
multiplicité et la variété des champs d’application (haute sécurité, télésurveillance et contrdle
d’accés...). Les travaux portant sur ce domaine, sous différentes conditions d’éclairage,
d’expressions faciales et d’orientations, peuvent étre répertoriés en deux catégories distinctes
suivant qu’elles se rapportent a une approche géometrique ou une approche globale [Moa].
1.2 Reconnaissance de visage
La recherche en reconnaissance automatique des visages remonte au moins jusqu'aux

années 1960. Cependant, les techniques les plus courantes remontent seulement a I'ceuvre
basée sur I'apparence a la fin des années 1980 et 1990 [Bru]. Cependant, il serait judicieux de
s’intéresser a ces facteurs avant de mesurer la performance d’un systéme de reconnaissance:
[Adj 07]

e L’environnement au moment de 1’acquisition.

e Les différentes positions des capteurs.

e La qualité des capteurs.

e [a mauvaise interaction entre 1’utilisateur et les capteurs.
Appuyé par une deuxiéme place dans I’industrie de la biométrie avec une part de 19% du
marché derriere I’empreinte digitale, la reconnaissance du visage s’avere le bon compromis
entre le colt et la précision.
Le graphe suivant montre une comparaison des techniques biométriques les plus utilisées en

fonction des codts et de la précision [Adj 07] :
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Couat
A
Main Iris
Signature Rétine
Visage Empreinte digitale
Voix

Précision

’

Fig. 1.1 : Comparaison entre les différentes biométries existantes, par rapport a leur colt et

précision

Le probléme de cette méthode vient des possibles perturbations pouvant transformer le visage
(maquillage, faible luminosité, présence d’une barbe ou d’une lunette, expression faciale

inhabituelle (état émotionnelle), changement avec 1’age, etc.)[HAM 09].

1.3 La prosopagnosie et le traitement des expressions faciales

Un certain nombre de patients prosopagnosies peuvent traiter correctement les
expressions faciales, ce qui souligne une nouvelle fois la spécificité des traitements visuels
effectués sur les visages, qui peuvent étre altérés sans que la perception des expressions ne le
soit. De nombreux auteurs postulent donc I’existence d’une double voie de traitement
contenant d’une part I’identité des visages et d’autre part les expressions (Bruce & Young,
1986 ; Haxby,Hoffman, & Gobbini, 2000). Une revue récente discute cependant ces modeles
et propose un modéle alternatif dont le mérite doit maintenant étre évalué (Calder & Young,
2005)[Bar 08].

1.3.1.Les causes de la prosopagnosie

La nature exacte de la prosopagnosie est largement discutée. Un point de vue
dominant est que les visages sont des stimuli spéciaux car ils nécessitent un traitement
configura la spécifique. Cette hypothése est principalement supportée par 1’effet d’inversion
des visages. Bien qu’un visage invers¢ a 180° ait presque les mémes caractéristiques
physiques qu’un visage a ’endroit, les sujets controles sont plus rapide et meilleurs pour

traiter les visages a 1’endroit qu’a ’envers. Cet effet est moins important pour les objets que



Chapitre | La reconnaissance de visage

pour les visages, démontrant la spécificité de ce traitement pour les visages. Certains patients
prosopagnosie ne montrent pas d’effet de I’inversion (Farah, Wilson, Drain, & Tanaka, 1995).
Certains patients chez qui on évalue spéecifiqguement les capacités a traiter la configuration de
deuxiéme ordre sont ainsi tres déficitaires a ce type de tache (Barton, Press, Keenan, &
O’Connor, 2002 ; Joubert et al., 2003). Une autre hypothése ancienne qui a récemment repris
de I’importance est que la prosopagnosie est provoquée par un déficit spécifique du traitement
de la région des yeux (la région de « I’ocula », Bodamer, 1947 ; Caldara et al, 2005). D’autres
auteur sont insisté sur I’importance du traitement des courbes pour reconnaitre un visage
(Kosslyn, Hamilton, & Bernstein, 1995 mais voir Barton, Cherkasova, Press, Intriligator, &
O’Connor, 2004). La prosopagnosie pourrait étre provoquée par ’altération de différents
mécanismes dont la spécificité pour les visages et 1’indépendance respective restent a

déterminer [Bar 08].

Fig.1.2 : L’effet Thatcher (d’aprés Thompson, 1980 qui avait utilisé une photographie de

Margaret Thatcher dans son exemple initial).

1.3.2.Prise En Charge

La sévérité de la prosopagnosie décroit généralement dans les quelques mois suivant
les lésions. Il est difficile, voire impossible, de réentrainer le patient a la perception des
visages. Il est par contre possible de lui proposer des stratégies alternatives basées sur la
reconnaissance de details caractéristiques par exemple [Bar 08].
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I.4.Le fonctionnement de la reconnaissance de visage

Extractionde | __ | Comparaison Déc:smn
Caractéristiques ,
gabarit Comparaison
a un seuil

»

Fig.1.3:Schéma de vérification d’un visage

Prétraitement

Acquisition
de visage

Extraction
de
parameétre

Classification

Fig.1.4: Systéme de reconnaissance de visage

1.4.1 Acquisition

Un systeme d'acquisition équipé d'un capteur est utilisé pour acquérir une
caractéristique spécifique de I'utilisateur, par exemple: un microphone dans le cas de la voix.
[Fed 07]. C’est I’opération qui permet d’extraire du monde réel une représentation
bidimensionnelle pour des objets en 3D, cette opération peut étre statique (Appareil photo,
Scanner, etc.) ou dynamique (Caméra, Web Cam), dans ce cas on aura une séquence vidéo .A

ce niveau on aura une image brute [Bed 08] [Oua 09].

Fig.1.5: Exemple d’acquisition d’une image.
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1.4.2.Détection de visage

L’efficacité des systémes biométriques basés sur I’authentification de visage dépend
essentiellement de la méthode utilisée pour localiser le visage dans 1’image. Dans la littérature
scientifique, le probleme de localisation de visages est aussi désigné par la terminologie
"détection de visages". Plusieurs travaux de recherches ont été effectués dans ce domaine. Ils
ont donné lieu au développement d’une multitude de techniques allant de la simple détection
du visage, a la localisation précise des régions caractéristiques du visage, tels que les yeux, le
nez, les narines, les sourcils, la bouche, les lévres, les oreilles, etc[Oli 08],[Benz 10],[Ais 11].

C e

Fig.1.6 : Détection de visage

1.4.3 Le prétraitement

Ou les données biométriques sont traitées pour enlever le bruit lié a I’environnement
ou au dispositif de capture [Ben 10]. Il faut éliminer le bruit par des techniques de traitement
et de restauration d'images et procéder a une détection de visages, cette opeération est tres
complexe, surtout dans le cas ou l'image contient plusieurs visages ou le cas ou l'arriére plan
n’est pas neutre [Oua 09].
Les performances globales de tout systéeme automatique de reconnaissance dépendent
amplement des performances de la détection de visages [Oli 08].
On peut diviser les approches de détection en quatre catégories : les méthodes basées sur la
connaissance ou on code la connaissance humaine du visage, les méthodes de correspondance
de masques, les méthodes a caractéristiques invariables ou on utilise la couleur, les textures et
les contours, et finalement les méthodes les plus répandues et qui sont ceux basées sur

1I’apprentissage ou les statistiques comme PCA, SVM et Graph matching [Bel 94][Oua 09] .
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1.4.4 Extraction

Appelée aussi indexation, représentation, modélisation [Xié 04]. Ayant une image ou
une voix en entrée, une étape de segmentation permet d'extraire la caractéristique dont le
processus d'authentification a besoin. Par exemple: extraire le visage du fond d'une image
dans le cas de I'identification de visage [Fed 07].
Pour extraire I’information utile contenue dans le signal capturé [Adj 07] .
Le choix de ces informations utiles revient a établir un modele pour le visage, elles doivent

étre discriminantes et non redondantes [Oua 09] .

1.4.5.Classification

En examinant les modéles stockés dans la base de données, le systeme collecte un
certain nombre de modeéles qui ressemblent le plus a celui de la personne a identifier, et
constitue une liste limitée de candidats. Cette classification intervient uniquement dans le cas
d'identification car l'authentification ne retient qu'un seul modele (celui de la personne
proclamée) [Sid 11] .

1.4.6.Apprentissage

D’une maniére générale, nous posons le probléme comme celui de I’apprentissage
d’une distance entre visages. Nous supposons disposer d’un ensemble de paires d’images de
visages, certaines de ces paires représentant des visages de personnes différentes, d’autres des
paires de visages provenant de la méme personne mais avec des variations d’expression, de
pose ou d’illumination. Pour chacune de ces paires nous connaissons la vérité terrain, c’est-a-
dire que nous savons s’il s’agit de la méme personne ou non.
Notre calcul de similarité s’appuie sur quatre grandes etapes :

1. Chaque visage est représenté par un vecteur d’attributs.

2. Nous effectuons ensuite une transformation lineaire des données de départ en utilisant
une méthode inspirée de [Lor 07], dont I’intérét est, en plus de réduire la
dimensionnalité, de calculer un espace de représentation qui sépare au mieux les
données positives des négatives (paires de visages identiques ou différents).

3. Une phase d’apprentissage semi supervise, ou les données de test (dont les labels ne
sont pas connus) sont utilisées pour déterminer avec plus de précision la structure des

données dans I’espace de représentation. Cette phase repose sur la construction d’un
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graphe ou les nceuds représentent les paires de visages et les arétes les relations entre

ces paires.
4. L’apprentissage d’un classifieur qui combine les informations extraites a partir des
deux méthodes précédentes pour mesurer la similarité de deux visages inconnus [Ale].
Elle consiste a mémoriser les représentations calculées dans la phase analyse pour les
individus connus. Généralement les deux étapes d’analyse et d’apprentissage sont confondues

et regroupées en une seule étape [Jou 06] .

Fig.1.7 : Exemple d'image d'apprentissage

1.4.7.Décision

Dans le cas de l'identification, il s'agit d'examiner les modeles retenus par un agent
humain et donc décider. En ce qui concerne l'authentification, la stratégie de décision nous
permet de choisir entre les deux alternatives suivantes: I'identité de I'utilisateur correspond a
I'identité proclamée ou recherchée ou elle ne correspond pas [Rao 11] .

C’est dans ce module que le systeme donne sa réponse soit dans une identification par la
personne de la base la plus proche, soit par une vérification (oui ou non)[Ad]j 07] .

Pour estimer la différence entre deux images, il faut introduire une mesure de similarité. Il est
important de noter que le systeme de veérification automatique de visage se base en sa totalité
sur la méthode de localisation [Bad 08] .

10
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1.5 Avantages et inconvénients de la RV

Avantages Inconvénients

Bien accepté par le public. Technologie sensible a 1’environnement

_ ) ) (éclairage, position, expression du visage...)
Aucune action de I’usager (peu intrusive).

_ Difficultés de différencier de vrai gémeaux.
Pas de contact physique.

Sensible aux changements.

Technique peu codteuse. (barbe, moustache, lunette, piercing,

chirurgie...)

Tab. 1.1 Avantages et inconvénients de RV.
1.6 Techniques de la reconnaissance de visages

Les méthodes de reconnaissance de visage peuvent étre séparées en trois grandes
familles, les méthodes globales (ou holistiques), les méthodes locales et les méthodes
hybrides:

1.6.1 Les méthodes locales

C’est une méthode géométrique [Yan 05], on I’appelle aussi la méthode a traits, a
caractéristique locale, ou analytique [Jou 06]. Dans ces méthodes, le visage est représenté par
un ensemble de vecteurs caractéristiques de dimensions faibles, plutét que par un seul vecteur
de grande dimension [Oli 08] .

Les méthodes locales s’intéresse aux points critiques du visage comme le nez, la bouche, les
yeux; ce qu’il va engendrer plus de détails. L’algorithme le plus connus dans ces approches
est EBGM (Elastic Bunch Graph Matching). L'avantage de ces méthodes locales sont qu’elles
prennent en compte la particularité du visage en tant que forme naturelle a reconnaitre et un
nombre réduit de paramétres (de 9 & 14 distances au maximum a considérer) [Adj 07], en
exploitant les résultats de la recherche en neuropsychologie et psychologie cognitive sur le
systeme visuel humain [Oua 09] .

La difficulté éprouvée c’est quand il s'agit de prendre en considération plusieurs vues du
visage ainsi que le manque de précision dans la phase « extraction » des points qui constitue

leur inconvénient majeur [Adj 07].
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Leurs techniques sont: BIC (Les Approches Bayésiennes), AAM (Modele Actif
d’Apparence) LBP (Local Binary Pattern) SVM (Machines a Vecteur de Support).

1.6.2 Les méthodes globales

Les méthodes globales sont basées sur des techniques d’analyse statistique bien
connues. Il n’est pas nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage a part

pour normaliser les images [Sci PR].

Le principe de cette approche est d’utiliser toute la surface du visage comme source
d’information sans tenir compte des caractéristiques locales comme les yeux, la bouche,...etc.
Les algorithmes globaux s’appuient sur des propriétés statistiques bien connues et utilisent
I’algebre linéaire. Ils sont relativement rapides a mettre en ceuvre, mais sont sensibles aux
variations d’illumination, de pose et d’expression faciale [AdjO7].

Le principe des méthodes globales est d’utiliser le visage au complet comme source
d’information, et ce sans segmentation de ses parties. En effet une image en niveau de gris de
taille 112 x 92 est représentée par un vecteur de taille 10304, les couleurs ne sont
généralement pas utiliser dans ses méthodes ce qui simplifie un grand nombre d’opérations
[Fed 07]. L'Approche connexionniste [BES 00]. L'inconvénient de cette approche est que
I'apprentissage est long. A ce jour, il n'est pas claire comment de tels systemes vont s'étendre
a des problémes plus larges, il faut prendre en compte un grand nombre d'individus.
L'Approche ACP (ou Les Visages Propres) [SHE 00] [VAL 94], son but est de capturer la
variation dans une collection d'images de visages et d'utiliser cette information pour coder et
comparer les visages (en termes mathématiques : trouver les vecteurs propres de la matrice de
covariance de I'ensemble des images de visages). Le nombre possible de visages propres peut
étre approximé en utilisant seulement les meilleurs visages propres qui correspondent aux
plus grandes valeurs propres [TUR 91][Rap][Ete 96]. Cette approche rencontre le probléeme
du colt des calculs éleve et celui de la détermination du nombre de visages propres utiles
[DAI 98].

L'Approche Stochastique : Dans [Rab][Sam 93][SAM 94] on avance que, quand les images
frontales sont balayées de haut en bas il y a un ordre naturel dans lequel les caractéristiques

apparaissent, et de ce fait peut étre modélis€ d’une manicre pratique en utilisant un modéle

12
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caché de Markov (HMM : Hidden Markov Model ). Ce modele rencontre les problémes de
prises de vue des images en entrée

L’approche statistique et 1’approche probabiliste: cette approche repose essentiellement sur la
théorie de décision pour résoudre les problemes de classement et de classification, et pour cela
en utilise généralement la classification fondée sur le théoréme de Bayes. Yang et Ahuja
[YANG 98] présente une méthode pour détecter des visages humains a partir d'images en
couleur. Un modele de la couleur de la peau humaine basé sur une analyse statistique multi
variante est construit pour capturer les propriétés chromatiques, et dans [YANG 99] Yang,
Ahuja et Kriegman présentent une méthode de probabilité pour détecter les visages humains
qui utilisent un mélange d'analyseurs de facteur. Cette approche pose le probleme de la
complexité de calcul qui est trés élevée. L’approche réseaux de neurones: Les réseaux de
neurones artificiels ou RNA sont des assemblages fortement connectés d’unités de calcul.
Chacune des unités de calcul est un neurone formel qui est, en soi, une formulation
mathématique ou un modeéle trés simplifi¢ d’un neurone biologique. Les RNA ont des
capacités de mémorisation, de généralisation et d’une certaine forme d’apprentissage. On
classe généralement les réseaux de neurones en deux catégories: les réseaux faiblement
connectés a couches que 1’on appelle des réseaux «feed for ward » ou réseaux directs et les
réseaux fortement connectés que 1’on appelle des réseaux récurrents. Dans ces deux
configurations, on retrouve des connexions totales ou partielles entre les couches. Les
réseaux de neurones peuvent étre utilisé tant pour la classification, la compression de données
ou dans le contr6le de systemes complexes en automatisme. Cette approche repose
essentiellement sur la notion d'apprentissage qui est depuis de nombreuses années au cceur des
recherches en intelligence artificielle [Ric 04] .

L'idée est d’identifier a partir d'exemples un visage (ici une personne) De maniére plus
formelle, I'apprentissage du réseau a pour but I'extraction des informations pertinentes [pal] a
I'identification. [Moa]

L’avantage principal des méthodes globales est qu’elles sont relativement rapides a mettre en
ceuvre et que les calculs de base sont d’une complexité moyenne [Sci PR]. En revanche, elles
sont trés sensibles aux variations d’éclairement, de pose et d’expression faciale. Ceci se
comprend aisément puisque la moindre variation des conditions de 1’environnement ambiant

entraine des changements inéluctables dans les valeurs des pixels qui sont traités directement.

13
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Par exemple, considérons une petite image de 64x64, en niveaux de gris codés sur 8 bits
(donc de 0 a 255). Cette derniere posséde 4096 pixels qui peuvent exprimer un grand nombre
de classes de formes, comme des arbres, des maisons ou encore des visages.
Cependant, parmi les 2564096 > 109864 "configurations™ possibles, seulement une petite
quantité peut correspondre a des visages. Ainsi, la représentation de 1’image originale est trés
redondante et de cette représentation pourrait étre grandement réduite si [’on se concentre
uniquement sur les formes qui nous intéressent. L utilisation de techniques de modélisation de
sous-espace a fait avancer la technologie de reconnaissance faciale de maniére significative
[Bel] .
L’inconvénient majeur des méthodes globales est I’insuffisance de 1’information extraite
représentant le visage, car ces méthodes ne prennent pas en considération les variations
locales en essayant de concentrer le maximum d’énergie [Adj 07].
Nous pouvons distinguer deux types de techniques parmi les méthodes globales: les
techniques linéaires: PCA (Analyse en Composante Principale), LDA (Analyse
Discriminante Linéaire) et ICA (Analyse en Composante Indépendantes) et les techniques
non linéaires. Afin de pouvoir traiter ce probléeme de non-linéarité en reconnaissance visage,
de telles méthodes lineaires ont été étendues a des techniques non linéaires basées sur la
notion mathématique de noyau (kernel) comme le Kernel PCA et le Kernel LDA. Ici, une
projection non linéaire (réduction de dimension) de 1’espace de I’image sur 1’espace de
caracteristiques (feature space) est effectuée; les variétés présentes dans I’espace de
caractéristiques résultant deviennent simples, de méme que les subtilités des variétés qui sont
préserveées [Bel].

1.6.3 Les méthodes hybrides

Elle se présente comme une association des avantages entre les méthodes globales et
locales [AIS 11]. Elles permettent d’augmenter la stabilit¢é de la performance de
reconnaissance lors de changements de pose, d’éclairement et d’expressions faciales [Haf 11].
Elles se basent sur le fait que le systeme de perception humain emploi les caractéristiques
locales et la région entiére du visage pour 1’identification [Oua 11].
Les techniques permissent de cette méthode sont: LFA (Analyse de Caractéristique Locale),
EGM (Elastic Graph Matching), EBGM (Elastic Buch Graph Matching) et LG-PCA (Log
Gabor PCA).

14
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Méthodes
globales

Méthodes
hybrides

Linéaires Non linéaires

-LFA
-EGM

-PCA DPCA -EBGH
-LG-PCA

CDPCA

| DAEFM DCT LBP

-ICA ' Gabor LBP

) EFM SVM

Fig.1.8 : Les méthodes de la reconnaissance de visage.

1.7 Authentification et Identification

1.7.1 L’identification

C’est un procédé permettant de déterminer 1’identité d’une personne. Il ne comprend
qu’une étape. L’utilisateur fournit un échantillon biométrique qui va étre comparé a tous les
échantillons biométriques contenus dans la base de données biométriques du systeme. Si
I’échantillon correspond a celui d’une personne de la base, on renvoie son numéro
d’utilisateur sinon 1’identification échoue [Oua 11] .
Pour évaluer les performances d’un systéme d’identification, on calcule le taux de
reconnaissance du systéme. On effectue n fois le test et on voit, si la réponse du systeme (la
personne la plus proche résultante de la comparaison entre le test et la base d’apprentissage)
[Adj 07] .

Fig.1.9 : Reconnaissance et identification dépendant des parametres de points de vue
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1.7.2 L’authentification

La reconnaissance automatique de visages est la technique d'authentification
biométrique la plus naturelle et la plus prometteuse. Cependant, alors qu'un humain semble
capable de reconnaitre une personne a l'aide d'une simple photo, ceci semble hors d'atteinte
pour un ordinateur. Les nouvelles méthodes s'orientent donc vers une modélisation 3D du
visage pour prendre en compte ses propriétés élastiques caractéristiques [Suj 12] .
C’est un procédé permettant de vérifier I’identité d’une personne. Il comprend deux étapes:

e L’utilisateur fournit un identifiant au systeme de reconnaissance (par exemple un
numeéro d’utilisateur)

e 2. L’utilisateur fournit ensuite un échantillon biométrique qui va étre comparé a
I’échantillon biométrique correspondant a I’utilisateur « Id » contenu dans la base de
données biométrique du systeme. Si la comparaison correspond, I’utilisateur est
authentifié [Oua 09] .

Fig. 1.10 : La reconnaissance automatique de visages est la technique d'authentification
biométrique

1.8 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté un résumé de 1’état de I’art des techniques
de reconnaissance de visages. Nous avons vu que chaque technique posséde ses avantages et
ses inconvénients, ce qui a entrainé 1’apparition de I’approche de combinaison de méthodes et
de biométries pour profiter des complémentarités qui existent entre elles. La reconnaissance
de visages est une technologie biométrique qui est trop utilisée dans les applications de
contrble de frontiéres, dans la sécurité des établissements et des zones urbaines et dans
I’identification des conducteurs. C’est une technique commune, populaire, simple et qui offre
beaucoup d’avantages. Dans le chapitre suivant nous enchainerons avec 1’étude de la KPCA

qui est a la base de notre systeme congu.
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Chapitre 11 Méthodes globales et étude de la PCA et KPCA

I1.1.Introduction

La reconnaissance faciale est une tache que les humains effectuent naturellement et
sans effort dans leurs vies quotidiennes. La grande disponibilité d’ordinateurs puissants et peu
onéreux ainsi que des systemes informatiques embarqués ont suscité un énorme intérét dans le
traitement automatique des images et des vidéos numériques au sein de nombreuses
applications, incluant I’identification biométrique, la surveillance, DI’interaction homme-

machine et la gestion de données multimédia.

La reconnaissance du visage (RV) peut étre utilisée sans contact direct. Elle peut étre utilisée
n'importe ou et employée dans diverses applications. Cependant, elle souffre de divers
changements de la méme face et la grande taille de I'image. Depuis deux décennies, diverses
méthodes RV ont été proposées pour réduire la quantité de calcul et d'améliorer le taux

reconnaissance.

L'utilisation de techniques de reconnaissance faciale a connu un développement a grande
échelle, avec I’utilisation efficace de nouvelles technologies, notamment I’ordinateur et sa
capacité de traitement d'images et de fouille de données (datamining); ce qui lui a donné de

nouvelles applications [Atia2011].
11.2.Les méthodes de la classification

Plusieurs travaux ont été menés au cours de la derniére décennie sur la catégorisation de
textes : les classificateurs Bayésiens, réseaux de neurones, HMM et SVM. D’autres
approches adoptées utilisaient des systéemes experts comme le systéme construit développé

par Carnegie Group.
11.2.1.Décision Bayésienne

Dans une approche par modélisation, on cherche un modele de production p (x/ci), qui

donne pour chaque classe de formes ci, la distribution des données qui lui sont associées.

Dans une approche par discrimination, on cherche a approximer la distribution p(ci/x) qui
représente la probabilité a posteriori des données étant donné la classe ci. En pratique, cette

information n’est pas toujours fournie.
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La regle de décision bayésienne est une théorie clé en classification qui permet d’estimer la
probabilité a posteriori a partir de la probabilité conditionnelle et d’émettre un vote

d’appartenance de la forme traitée. Elle s’écrit :

) (ﬁ) _ p(é)p(ci)

. S (Equ.11.1)

Pour K classes, la décision bayésienne cherche la classe c; qui maximise la probabilité a

posteriori. Elle s’écrit :
c(x) = argmax p(%) (Equ.11.2)

Le terme p(c;) représente la probabilité a priori de la classe c;. Il est particulierement utilesi
les classes ne sont pas balancées dans 1I’échantillon de données considéré. La vraisemblance

de I’observation p(x), est une quantité constante qui peut étre omise du processus de décision

[Nad 04].

11.2.2.Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones récurrents ou bouclés sont par leur structure adaptés au
traitement de données séquentielles. En particulier, la prévision de séries temporelles est une
application indispensable dans de nombreux domaines tels que la météo, la finance ou le
marketing. On continue la recherche d’améliorations a appliquer au probléme de
I’apprentissage des dépendances temporelles pour la prévision de valeurs futures. Une
application en cours de développement est la reconnaissance de phonémes a partir de
séquences vidéo [Xie 04]. Les grands avantages des réseaux de neurones résident dans leur
capacité dapprentissage automatique, ce qui permet de résoudre des problémes sans
nécessiter I'écriture de régles complexes, tout en étant tolérant aux erreurs. Ils résident aussi
dans leur capacité a prendre une décision a partir de critéres non formalisables explicitement
[Oua 10].
Les réseaux de neurones artificiels ou RNA sont des assemblages fortement connectés
d’unités de calcul. Une image brute (ou prétraitée) de dimensions fixes constitue
habituellement la source d’entrée des réseaux. Les dimensions doivent étre établies au
préalable car le nombre de neurones sur la couche d’entrée en dépend. Cela étant dit, plus les
dimensions de I’image sont élevées, plus la complexité et le temps d’apprentissage

augmentent. En effet, pour une image de dimensions 130x150 pixels, 19500 neurones seront
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requis sur la couche d’entrée, ce qui est énorme. L’apprentissage efficace d’un tel réseau est
également douteux.
Grace a leur grande capacité d’apprentissage automatique a partir de données modélisant le
probléme a résoudre, les réseaux de neurones permettent de remplacer efficacement des
modeéles mathématiques pouvant étre extrémement complexes.
L’avantage de ce modele est sa robustesse face aux variations d’inclinaison et changement
d’échelle. Cependant, l'utilisation d'exemples pour apprendre, apporte le risque de ne pouvoir
résoudre que des situations déja rencontrées, c.a.d. un phénoméne de sur-apprentissage qui
specialiserait le réseau uniquement sur les exemples connus sans généraliser.

11.2.3.HMM (Hidden Markov Models)

On avance que, quand les images frontales sont balayées de haut en bas il y a un ordre
naturel dans lequel les caractéristiques apparaissent et de ce fait on peut les modéliser d’une
maniere pratique en utilisant un modéle caché de Markov (HMM : Hidden Markov Model).
Ce modele rencontre les problémes de prises de vue des images en entrée et il est colteux en

temps de calcul.
11.2.4.Machine a Vecteurs de Support (SVM)

L’origine des machines a vecteurs de support (SVM) remonte a 1975 lorsque Vapnik
et Chervonenkis proposérent le principe du risque structurel et la dimension VC pour
caractériser la capacité d’une machine d’apprentissage. A cette époque, ce principe n’a pas
trouvé place et il n’existait pas encore un modele de classification solidement appréhendé
pour étre utilisable. II a fallu attendre jusqu’a 1’an 1982 pour que Vapnik propose un premier

classificateur basé sur la minimisation du risque structurel baptisé SVM.

SVM (Support Vector Machines) est une nouvelle technique dapprentissage statistique,
proposée par V. Vapnik en 1995. Elle permet d'aborder des problémes tres divers comme le

classement, la régression, la fusion, etc.
11.3. Analyse en Composantes Principales (PCA)
11.3.1.Introduction

La PCA (Principal Component Analysis, Pearson, 1901) Sirovich et Kirby appliquée
PCA pour la représentation efficace d’une image de visage pour la premiére fois. Ils

représentaient une image de visage comme une addition d'un petit nombre de valeurs de poids
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défini comme un vecteur de base du visage et du vecteur moyen. lls ont fait valoir que toute
image de visage pourrait étre reconstruite a peu pres comme une moyenne pondérée somme
d'une petite collection d'images que définis base du visage et une image moyenne de la face.
Turk et Pentland ont proposé une méthode visages propres pour la reconnaissance faciale en
1991. La PCA est une méthode linéaire qui a le but de trouver les axes maximisant la
variance des données (minimisant 1’écart au carré par rapport aux axes). Dans cette approche,
I'image a deux dimensions d'un visage est transformée en un vecteur obtenu en enchainant les
lignes (ou colonnes) de I'image. La PCA est une extraction de caractéristiques et de la
technique traditionnelle de représentation des données largement utilisées dans les domaines
de la reconnaissance des formes, vision par ordinateur [You 08]. La PCA est une méthode
linéaire tres utilisée pour la réduction de dimension, pour la visualisation de données ainsi que
pour la compression. Les vecteurs de base de la PCA sont calculés a partir d'un ensemble de
formation d'images | une premiére étape, I’image moyenne est calculée dans | et soustrait du
les images de formation, la création d'un ensemble d'échantillons de données On calcule les
valeurs propres et vecteurs propres de la matrice de covariance produit a partir de la
transformée en un vecteur unidimensionnel visage [You 08]. Un propriété importante de la
PCA est qu'elle génere les caractéristiques qui rendent compte des directions de dispersion
principaux et est donc optimale pour la représentation dans un réduit I'espace en termes de
minimum d'erreur quadratique moyenne.

Donc, son idée principale est de chercher la plus précise des représentations (projections) dans

un sous-espace de dimension inférieure.

10
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o
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- o e
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) ) ) O indmidus
10 -5 0 5 10

Fig.11.1 Exemple de projection suivant PCA

11.3.2 Principe de la PCA
Les visages propres sont des images de la méme taille que les images d’apprentissage

et qui montrent des visages ayant un aspect fantomatique. Mathématiquement, elles sont les
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composantes principales de la distribution des visages, ou les vecteurs propres de la matrice
de covariance de I’ensemble des images de visage. Chaque image de visage de 1’ensemble
d’apprentissage peut €tre exactement représentée en termes de combinaison linéaire des
visages propres et du visage moyen. La PCA est une technique rapide, simple et populaire
dans l'identification de mode¢le, c’est I’'une des meilleures techniques [Oua 09].

En terme mathématique, c’est de calculer les composantes principales d’une distribution de
visages, par le calcul des vecteurs propres (Eigen Face) de la matrice de covariance de
I’ensemble des visages et les ordonnées suivant les valeurs propres correspondantes.

Chaque vecteur propre suivant sa valeur propre-il capturera une grande ou petite variation des
visages de la distribution étudiée et I’ensemble de ces vecteurs caractérisent les variations
totales des images. Ainsi, ces vecteurs propres représenteront la base de projection des visages
dans 1’espace propre, soit dans 1’apprentissage pour produire les modeles ou dans le test pour
pouvoir classifier en comparant le mod¢le test avec ceux de la base d’entrainement.

On considere un vecteur X représentant une distribution de n données de dimension p

(p variable explicatives) a partir d'un échantillon de K réalisations conjointes de ces variables

X110 Xaw
X=[X1X2.. . Xi..... xnl=| @ o~ (Equ.11.3)
XK,l XK,N

On désire représenter le plus exact possible cette distribution dans un espace E de dimension
k (k < p) et tel qu’en sortie on aura les données indépendantes entre elles (matrice de
covariance diagonale).

Soit Y=[Y1 Y2 ....Yi] la projection de X a travers W la matrice de projection, dans le

nouveau sous-espace, alors Le vecteur moyen de I’ensemble d’apprentissage est donné par :
1
~2it1 Xi (Equ.11.4)

Ce vecteur est soustrait de chaque vectrice image. La vectrice image centré est donné par :

Xi:Xi—‘l.l (EqU“5)

La transformation linéaire d’une image original est donnée par :
Y, = WTX; (Equ.11.6)
Les vecteurs de base de transformation en utilisant la PCA sont définies par les vecteurs

propres de la matrice de covariance S; donnée par :

Sr=vZiy K- wEiw” (Equ.IL.7)
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La PCA d'une matrice de données met en facteurs sa matrice covariance dans la forme
suivante:

Sy = OADT, @ = [y ... P; ... D], (Equ.11.8)
A = diag{/’{l, /12, /171}

La matrice Wpc4 de transformation se compose de vecteurs propres correspondant aux d plus
grandes valeurs propres.

Néanmoins, la PCA ne nécessite aucune connaissance a priori sur I’image; le principe selon
lequel on peut construire un sous-espace vectoriel en ne retenant que les meilleurs vecteurs
propres, tout en conservant beaucoup d’information utile non redondante, fait de PCA un
algorithme efficace et couramment utilisé en réduction de dimensionnalité et reconnaissance
de formes ou il peut alors €tre utilisé en fusion avec d’autres algorithmes (comme la LDA par
exemple). L’algorithme PCA est né des travaux de MA Turk et MP Pentland, en 1991. Il est
aussi connu sous le nom d’Eigenfaces, car il utilise des vecteurs propres et des valeurs propres

(respectivement Eigenvectors et Eigenvalues en anglais) ; C’est une méthode globale utilisant

en premier lieu les niveaux de gris des pixels d’une image.

Fig.11.2 Exemple d’Eigen Faces. La rangée du haut contient les huit vecteurs propres avec les

plus hautes valeurs propres pour I'ACP

11.4. Etude des méthodes globales a noyaux

Les méthodes basées noyau s'explique par un cadre intégration de graphes sont
analysées et leur nature est révélé, c'est a dire tout noyau-base méthode dans une intégration
de graphes cadre est équivalent a une analyse en composantes du noyau principal et de son

correspondant linéaire, basé sur ce résultat, les auteurs proposent un noyau complet basé sur
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des algorithmes cadre. Tout algorithme dans notre cadre permet d'utiliser pleinement les deux
types de discriminant I'information, réguliere et irréguliére [Gui-Fu 11] .

Réduction de la dimension a été un probléme majeur dans de nombreux domaines de
traitement de l'information, tels que l'apprentissage machine, I'exploration de données,

récupération de l'information, et la reconnaissance des formes.

L'hypothese du sous-espace linéaire dans les méthodes mentionnées ci-dessus est limitée dans
de nombreuses applications réelles comme la reconnaissance faciale. Comme montré dans, la
variation apparence complexe causée par pose génére la non-linéarité. Astuce du noyau est
une approche couramment utilisée pour traiter les de maniere non linéaire dans la structure de
données. L'idée clé de méthodes du noyau est de cartographier les données originales a un
espace caractéristique de dimension supérieure ou les produits scalaires peuvent étre calculés

par un noyau fonction sans connaitre la fonction de mappage non linéaire explicitement.

11.4.1 L’Analyse en Composantes Indépendantes linéaire et non linéaire

11.4.1.1 Analyse en Composantes Indépendantes ICA

Le but de ’ICA est d’extraire des caractéristiques qui sont indépendantes 1'une de
I’autre. Cette idée a beaucoup été utilisée dans le contexte de la séparation aveugle de source
(BSS pour Blind Source Séparation) : si par exemple on enregistre les conversations se tenant
dans une salle ou plusieurs personnes parlent simultanément, le signal percu est une
combinaison linéaire de ces déférentes conversations. Séparer ces conversations peut alors se
faire en extrayant leurs signaux individuels, que 1’on suppose indépendants entre eux. Une
autre motivation pour 1’extraction de caractéristiques indépendantes entre elles réside dans la
supposition que dans le cerveau, le codage de 1’information minimise la redondance (Barlow,
1989). 1l existe de nombreux algorithmes d’ICA, qui déférent en particulier par le type de
transformation apprise (par exemple linéaire ou non linéaire), ainsi que par le critere utilisé
pour maximiser I’indépendance des caractéristiques extraites. Les plus importants parmi ces
algorithmes sont décrits dans des articles de revue ou livres (Hyvérinen, 1999; Hyvirinenet al,
2001), et les plus récents développements sont accessibles en parcourant les articles publies
lors de [P’International Conférence on Independent Component Analysis and Signal
Séparation.

11.4.1.2 Kernel ICA

Dans I’'ICA a noyau de Bach et Jordan (2002), on utilise une forme de dcorrélation
non Linéaire portée par un espace de Hilbert “a noyau reproduisant (RKHS) F.
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L’espace F, est issu du noyau gaussien isotrope k(x,y) = e — % Il x —vyI? avac ¢ =
F, et F, croit vers L,(R%) quand g2 — 4o

Le paramétre o est donc 1’ ‘equivalent du paramétre de résolution j dans 1’ ACI par ondelettes.
Soit W, inverse potentiel de la matrice A solution de x = As, soit yi = Wzi o'u zi est la
transformation ACP de xi, I’observation i.

On utilise I’estimateur

cov F,(y',y%) = Ltatk,k,a? (Equ.11.9)
et
—_ 1 2
pF(yl,y?) = maxg: o —— o stle® (Equ.11.10)

(talkZal)z((ta2k?a?)2
Ou K1 et K2 sont les matrices n x n de Gram données par
k(yiyi) - k(iyi)

kg= : . :
k(yryt) - k(yiyh)

La solution de ce probléme de corrélation canonique est donnée par la solution du probléeme

de la valeur propre géneéralisée

(kzokl klokz) () =r (If k%) (%) (Equ.11.12)

Dans le cas général on forme une super matrice de Gram des K, préalablement centres de
dimension (nd x nd) notée [PAS 06]

kik =y o kg)(ky o k)"

11.4.2 L’analyse Descriminatoire Linéaire et Non Linéaire

11.4.2.1 LDA

L’analyse discriminante linéaire (LDA, Fisher, 1936, aussi Mclachlan, 2004) cherche,
pour un probléme de classéfication binaire, la projection linéaire unidimensionnelle qui sépare
le mieux les deux classes. L’algorithme peut étre adapté pour un probléme de classéfication a
c classes de maniere a obtenir une projection dans un espace ac — 1 dimensions (Bishop,

2006). Comme dans la KPCA (section 3.2.1), la LDA peut aussi étre transformée en un
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algorithme non linéaire en utilisant 1’astuce du noyau (Baudat and Anouar, 2000). Sugiyama
(2007) propose également une variante de LDA inspirée des LPP qui

(i)permet de mieux gérer le cas ou les classes sont multimodales, et

(ii) autorise une projection des données dans un nombre arbitraire de dimensions (non
limité par le nombre de classes c).
De ce fait, I’Analyse Discriminante Linéaire (LDA en anglais) est apparue (Fisher 1936),
cette technique essaye de trouver la projection ( la combinaison linéaire des variables
explicatives observées sur les individus) qui maximise les variations interclasses et minimise
les variations intra classe, donc c’est séparé les classes entre elles et regrouper les individus de
la méme classe, ce qui nous garantit une meilleure discrimination, comme le montre le

résultat de cette méthode appliquée au méme exemple de la figure 11.3:

8 — ligne de projection LDA
w projection
6 & @ classe 1
w Y classe 2
4 ® X
\&.A

2 B i o
0 & 2.8 4
2 @ W

5 0 5

Fig.11.3 Projection par LDA avec séparation entre les classes

L'analyse discriminante linéaire(LDA) et les discriminants linéaires de Fisher (FLD) relatifs,
sont utilisés pour trouver la combinaison linéaire des caractéristiques qui séparent le mieux les
classes d'objet ou d'événement. Les combinaisons résultantes peuvent étre employées comme
classificateur linéaire, ou généralement dans la réduction de caractéristiques [Oua 11]. La
LDA est étroitement liée a la PCA, du fait que toutes les deux recherchent des combinaisons
lineaires des variables qui représentent au mieux les données. La LDA essaye explicitement
de modeler la différence entre les classes des données. La PCA quand a elle, ne tient pas
compte des différences entre les classes.

Chaque visage, qui se compose d'un grand nombre de pixels, est réduit a un plus petit
ensemble de combinaisons linéaires avant la classification.

Chacune des nouvelles dimensions est une combinaison linéaire des valeurs de pixels. Les
combinaisons linéaires obtenues en utilisant FLD s'appellent les Fisher faces, en analogie
avec les visages propres (Eigenfaces).

La LDA est une technique qui cherche les directions qui sont efficaces pour la discrimination

entre les données. La figure 11.4 représente un exemple de classification de deux nuages de
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points. 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 PCA.

x
2 PCA

Class A

++
e
- -
1 ea
-
- -

Class B

X

LDA

Fig.11.4 Comparaison entre les projections de deux classes de points (classl et class2) sur les
axes principaux construits par PCA et par LDA.
Tout comme dans le PCA, on rassemble les images de la base d’apprentissage dans une
grande matrice d’images I" ou chaque colonne représente une image I'j, puis on calcule
L’image moyenne ¥ [Nic 09] .
Ensuite, pour chaque classe C;, on calcule I’image moyenne ¥C; :

e =3 Xty T (Equ.11.14)

Avecd; , le nombre d’images dans la classeX;.

Chaque image I";de chaque classe X; est ensuite recentrée par rapport a la moyenne.

On obtient alors une nouvelle image 6_i :
(Di = Fi - ll)Cl' (EqU“15)

Vient ensuite le calcul de nos différentes matrices de dispersion. On notera X;le nombre total
de classes (i.e. le nombre d’individus), 6; le nombre d’images dans la classe X;et M le
nombre total d’images.

1. La Matrice de Dispersion Intra-Classe (S,)

Sw = Y61 Nre Tk = ¥e) (T — )" (Equ.11.16)

2. La Matrice de Dispersion Inter- Classe (S ;)
Sp=2=14i (e, = V)Y, =P (Equ.11.17)

3. La Matrice de Dispersion Totale S
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Sr = Zita([@; =)@ =)' (Equ.11.18)

Une fois ces matrices calculées, nous devons trouver une projection optimale W qui
Minimise la dispersion intra-classe, relative a la matrice Sw, tout en maximisant la dispersion
Interclasse, relative a la matrice Sy [HAF 11].

e Inconvénient

FLD exige un grand nombre d’échantillons de I’ensemble d’apprentissage pour la
bonne généralisation. Quand un tel besoin n'est pas répondu, la FLD crée un probléme de sur-
ajustement aux données d'apprentissage et ceci s’appréte mal aux nouvelles données de test
[Oua 11].

11.4.2.2 KLDA

Supposons qu’on dispose d’un ensemble d’apprentissage constitué de n individusxy,
se répartissant en n, et n, représentants pour les deux classes en compétition C1 et C2. La
méthode KFD consiste en la recherche d’une fonction ¥ de H de sorte que la statistique
Alx) =< y; p(x) > H maximise le critére de Fisher. En pratique, cette recherche est limitée
au sous-espace H,, engendreé par les n fonctions {¢ (xx)}1<k<n, OU lesx; désignent les éléments
de la base d’apprentissage.

L’idée du discriminant de Fisher non-linéaire (de I’anglais «Kernel Fisher Discriminanty) est
de résoudre le discriminant de Fisher classique dans 1’espace augmenté F induit avec un
noyau de Mercer quelconque. La discrimination devient non-linéaire dans I’espace d’origine.

Le discriminant de Fisher désigné par LDA (de I’anglais «Linear Discriminant Analysis»)
vise a trouver I’hyper-plan qui maximise la variance interclasse et minimise la variance intra-

classe des données. Ceci est traduit par le critére de Rayleigh s’écrivant :

WTSBW

Oil SB == (mz - ml)(mz - ml)T, (Equ||19)

Jw) =

wTsyw

S : représente la variance interclasse et
Sw = Zk=1,2 Zien, (X — my) (x; — my)T, (Equ.11.20)

Sy : représente la variance intra-classe.
Ici, my, et I, sont respectivement la moyenne et 1’ensemble des exemples de la classe k. Si les
classes suivent deux distributions gaussiennes, le discriminant de Fisher est optimal au sens

de Bayes. Le méme constat peut étre généralisé au cas multi classe.
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De la méme fagon que pour le SVM, il est possible d’appliquer ’algorithme du LDA dans
I’espace augmenté induit par un noyau de Mercer quelconque en utilisant une expansion de la
forme :

w =iy a;0(x), (Equ.11.21)
| étant le nombre total d’exemples.
En substituant 1’équation I1.21 dans 1’équation 11.19, nous trouvons le critére d’optimisation a

maximiser suivant :

(aTw? _ a"Ma
alNa alNa

J(a) = (Equ.11.22)
ou
1

=—K.1,,
Uy |Ik| k

N = KK = > Ul
k=1,2
H=py—py M=pu".
K est la matrice dont les composantes K;; sont égales a @(x;). 8(x;) = k(x;, x;).
|I,| représente la taille de I’ensemble de données appartenant a la classe k.

La projection d’une donnée de test sur I’hyper-plan de séparation donne :
l

w.0(x) = 2 a;k(x;, x).

i=1
Dans le but de solutionner 1’équation 11.22, on résout le systeme propre donné par
Ma = AN«

donc la solution est a=N"1(uy — uy).
Toutefois, pour un grand ensemble de données, la solution est prohibitive en mémoire et en
temps de calcul. Mika et al ont pu transformer la fonction objective J(a) en un probléme de

programmation linéaire convexe rendant possible sa résolution.
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Fig.11.5 Frontiére de décision obtenue grace a la méthode KFD itérative.

11.4.3 KPCA

Toutefois, la PCA est une méthode linéaire qui ne détecte pas les structures non-
linéaires des données. La PCA non linéaire rend possible I’extraction de ces propriétés grace
a ’utilisation de noyaux de Mercer de la méme facon que dans le SVM ou le KFD. Nous

détaillerons la KPCA qui fait objet de notre travail au chapitre I11.

I11.5 Conclusion

Plusieurs méthodes non linaire de reconnaissance ont été présentées tout au long de
ce chapitre tel que la théorie des noyaux reproduisant a permis le développement fulgurant
d'une classe d'algorithmes de reconnaissance des visages dont la formulation ne dépend pas de
la nature des données traitées, ni de l'espace de représentation adopté pour résoudre les
problémes. Au-dela de ce caractére universel, celles que l'on range désormais sous le
qualificatif de méthodes a noyau doivent également leur succes a l'essor de la théorie

statistique de I'apprentissage.
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Chapitre 111 Etude du systeme RV a base de KPCA et SVM

I11.1 Introduction

Différentes approches pour la reconnaissance de visage ont été présentées dans le
chapitre 2. Nous nous intéressons a une méthode globale basée sur le noyau d’analyse en
composantes principales (KPCA). Dans ce chapitre, nous présenterons donc 1’algorithme de
réduction d'espace : par le filtre de Gabor suivi de la méthode optimale au sens information le
KPCA. Une étude théorique de cette approche et surtout son application au domaine du
visage est faite. Pour pouvoir apprendre les visages, aprés les avoir localisés, il nous faut
extraire des caractéristiques visuelles et établir des similarités sur ces caractéristiques
suffisamment pertinentes. Nous étudions des caractéristiques issus de filtre de Gabor.

Le systéeme de reconnaissance que nous avons adopté est basé sur l'algorithme de
réduction d'espace par KPCA (Kernal Principle Component Analysis), appliqué a la
représentation de la partie réele de Gabor.

Finalement une classification supervisée est prévue. Pour cela, nous présentons deux
classifications de nature différentes 1’une basée sur la mesure de similarité et 1’autre basée sur

la méthode SVM (Support Vector Machine).
111.2 Architecture du modéle concu

Notre modele concu est basée sur I’étude comparative des méthodes PCA
et KPCA. L’architecture d’un tel systéme est résumée par les étapes suivantes
selon le schéma de la figure 111.1.

Extraction de Réduction
tralteme Aristi

, .
d2oenco

Classification

Recsiol

Fig.l11.1 Systéme de vérification d’identité de visage




Chapitre 111 Etude du systeme RV a base de KPCA et SVM

111.2.1 Etape 1 : Prétraitement de visage

Dans 1’étape du prétraitement, nous regroupons tous les modules qui vont modifier la
représentation sources.
L’objectif est de trouver une représentation qui facilite le travail des modules suivants. Deux
types de transformation sont utilisés. Elles permettent souvent une premiere réduction des
données et elles atténuent les effets dus a une différence de conditions lors des prises de vues
[Sai 05].

Le prétraitement est une phase importante dans le processus globale d’authentification.
C’est une méthode simple qui augmente en général les performances du systéme. Elle permet
souvent une premicre réduction des données et elle atténue les effets d’une différence de
conditions lors des prises de vues. Pour notre travail nous avons besoin de trois phases de
prétraitement : le découpage de I’image puis la décimation conversion de la couleur en
niveaux de gris (NG)[Oua 11].

111.2.1.1 conversion Couleur (NG)

Une image acquise habituellement appartienne a I’espace RVB (une combinaison de
trois couleurs : Rouge- Vert- Bleu). La premiere étape nécessaire a la réalisation de notre
projet est la traduction de 1’image a traiter en niveaux de gris. Pour ce faire, il suffit de
travailler sur les couleurs RGB de I’image. On doit préalablement récupérer les trois teintes r,
g et b; puis les égaliser grace a la formule suivante :

R=G=B=0.3*r+0.59*g+0.11*b (Equ.111.1)

Enfin, il suffit de redonner a I’image ces nouvelles composantes R, G, B. Celle-ci est
alors grise. Nous avons implémenté cette fonction dans I’unique but de pouvoir travailler sur
un plus grand nombre d’images. On peut également utiliser directement la fonction ‘rgb2ray’

disponible sur le logiciel Matlab.

Fig.111.2 Image convertie au NG
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111.2.1.2 Découpage

Le découpage de I’image consiste a conserver les maximums des variations
intrinseques du visage, et de supprimer les autres informations comme l'arriére plan, les
cheveux, les cols de chemise, les oreilles...etc. afin d'améliorer les performances du systéme
d'authentification.

Une fenétre rectangulaire de taille (161x121) est centrée autour des caractéristiques les plus

stables liées aux yeux, aux sourcils, au nez et a la bouche a été utilisée. La figure 111.3 montre
I'utilisation de cette fenétre [Oua 11].

(b)
Fig.111.3 L’image de visage avant et aprés découpage

111.2.1.3 Filtrage de Gabor

Le traitement des images faciales nécessite généralement un filtrage [Oua 09].

Fig.111.4 Image filtrée

111.2.2 Etape 2 : Analyse par les ondelettes de Gabor

Une alternative a l'usage de la morphologie mathématique est l'application d'une
transformée d'ondelette. Les ondelettes de Gabor sont connues comme le moyen d'analyse
espace-fréquence qui minimise l'incertitude de Heisenberg a savoir si on est précis dans
I'analyse de l'information dans I'espace du pixel on le sera moins dans l'espace fréquentiel et

vice versa. Cette caractéristique fait des ondelettes de Gabor un moyen puissant pour I'analyse
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de la texture. Elles ont été développées au début pour I'analyse des signaux a une dimension.

Leurs expression genérale est :

W (t, ty, w) = e 1) g—lw(t—to) (Equ.111.2)
ol w est la fréquence et i? = -1. Cette ondelette est en fait une gaussienne modulée par une
fonction sinusoidale. La généralisation de cette fonction en 2D donne une fonction gaussienne
a deux dimensions modulée par une harmonique. Les ondelettes de Gabor 2D ont la
caractéristique d'étre modulable par différents parametres qui contrdlent leurs orientations,
fréquences, phases de la sinusoide, Le support temporel, L’enveloppe de la gaussienne.
L'équation genérale d'une ondelette de Gabor en 2D est :

x'2 +Y2y'2 !

W(x,y,0,40,0y) =€ 207 e+ (Equ.111.3)

Ou: X’ = xcos0 + ysin@ et y’=-xsin0 + ycos0.
Il'y a donc 5 parametres qui contrblent I'analyse par ondelette. Ce jeu de parametres permet

des lors une analyse compléte de la texture d'une région de I'image.

111.2.2.1 L’orientation de I’ondelette (0)
Ce parameétre fait pivoter I’ondelette autour de son centre. L’orientation de 1’ondelette
(Fig.111.5) détermine I’angle des contours ou des lignes de I’image auxquelles 1’ondelette va

étre sensible.

-
T T 37
=0 6 =— 8 =— G =—
4 2 4

Fig.111.5 Orientation de 1’ondelette.

e O spécifie l'orientation du filtre. Nous utilisons dans ce cas huit orientations :
0={0,nr/8,m/4, 3n/8,n/2,5n/8 3m/4,7m/8 }.

111.2.2.2 La fréquence centrale de I’ondelette (1)
Ce parametre spécifie la longueur d’onde du cosinus ou inversement la fréquence

centrale de I’ondelette (Fig.II.6). Les ondelettes avec une grande longueur d’onde seront
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sensibles & des changements progressifs d’intensité dans une image. Les ondelettes avec une

petite longueur d’onde seront sensibles a des contours et des lignes abruptes,

A=12

=14
Fig.111.6 La fréquence centrale de I’ondelette (A)

e J spécifie la longueur d'onde et donc la fréquence de la sinusoide. Cette variable

peut prendre cing valeurs comprises entre 4 et 16 : 1 ={4, 4v/2, 8 ,8v/2, 16 }.

111.2.2.3 La phase de la sinusoide (¢)

On utilise a la fois la partie réelle et la partic imaginaire de I’ondelette complexe de
Gabor. Ce qui nous donne, en quelque sorte, deux ondelettes : une ondelette paire et une
ondelette impaire. La convolution (incluant alors deux phases) donne un coefficient complexe

basé sur deux ondelettes qui sont déphasees de m/2 (Fig.111.7),

p=m/2 @=37m/2

Fig.111.7 Phase de I’ondelette.

e ¢ speécifie la phase de la sinusoide. Elle vaut 0 ou /2 selon que l'on veut la partie

réelle ou imaginaire.

111.2.2.4 Le support temporel de ’ondelette (o)
Ce paramétre spécifie le rayon de la gaussienne (Fig.I11.8). La taille de la gaussienne

détermine la quantité de pixels de I’image qui vont &tre pris en compte dans la convolution,
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Fig.l111.8 Support temporel de 1’ondelette.

e ¢ spécifie la variance de la gaussienne (sa taille ou résolution). Elle est

proportionnelle & la longueur d'onde de la sinusoide. Dans notre cas ¢ = 4.

111.2.2.5 L’enveloppe de la gaussienne (y)

Ce parameétre agit sur la forme de I’enveloppe gaussienne, en 1’étirant spatialement
(Fig.111.9). Ce paramétre a été inclus de maniere a ce que les ondelettes puissent approximer
certains modeéles biologiques. La plupart des ondelettes testées avec 1’algorithme [Oua 11].

A
...nw
y=1.0

y=1.25

Fig.l111.9 Forme de I’enveloppe gaussienne.

e 1y spécifie I'aspect de la gaussienne. Ici les gaussiennes sont de forme circulaire :

y=1
La représentation de Gabor d'une image de visage est obtenue par la convolution de I'image
avec la famille des filtres de Gabor, définie par 1G(r,0) = I * G(r ,0) ou 1G(r, 0) est le résultat
de la convolution de Iimage par le filtre de Gabor & une certaine résolution r et a une
orientation o.

La famille de filtres de Gabor est alors caractérisée par un certain nombre de
résolutions ou fréquences et orientations, qui seront appelées "caractéristiques" par la suite.
A partir de cette expression, une fonction en MATLAB génere un filtre de Gabor avec la
méthode d’échantillonnage en fréquence [Oua 09].
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Function [G, GABOUT] =gaborfiltre (1,S ;F,W ;P) ;
G : filtre de Gabor.
GABOUT : la transformation de Gabor.

Les parametres d’entrée de cette fonction doivent étre la variance S, les coordonnées polaires

de la fréquence (F,W) et I’orientation P.

111.2.3.Etape 3 : La réduction d’espace par KPCA

L’intérét porté a la PCA pour résoudre des problemes d’apprentissage a été récemment
relancé par 1’obtention d’une version non-linéaire de cet algorithme : la KPCA. En effet, tel
qu’il a été présenté ici, il ne s’appuie que sur des dépendances linéaires entre les variables et
cela restreint considérablement son efficacité. La KPCA permet d’exploiter des relations
potentiellement non-linéaires entre les variables. On décrit maintenant comment la non-
linéaire est introduite [Lau 05].

Les objets ne sont plus supposés de nature vectorielle : ils appartiennent a 1I’espace des entrées
X qui est quelconque. La version non-linéaire de la PCA repose sur un principe genéral
permettant d’obtenir des versions non-linéaires d’algorithmes : [’astuce du noyau. Ce principe
est aussi utilisé pour 1’algorithme des SVM. Il consiste a envoyer préalablement les données
X; par une application @: X — 3 (appelée feature map) dans une espace linéaire de grande
dimension % muni d’un produit scalaire. Les nouveaux individus sont alors les vecteurs

#(X;),j = 1..n. La KPCA correspond & une PCA dans un espace de grande dimension % .

Les colonnes de la matrice T sont maintenant constituées des coordonnées des ¢(X;)
et celles de la matrice T des coordonnées des ¢(X,) = ¢(X;) — %2}21 ¢(X;). La matrice de

covariace a diagonaliser est

S =22 (6(X) - 6)(o(X;) — B (Equ.11.4)
Ou¢ = % ’}zlcp(Xj) est le centre de gravité du nuage des individus envoyés dans H. Par
souci de clarté, I’espace H est supposé de dimension finie mais le principe reste le méme s’il
est de dimension infinie. Il suffit de considérer des opérateurs a la place des matrices.
La « feature map » ¢ n’est pas connue explicitement : on ne la connait que par ses produits
scalaires

(b (x1), p(x2)) = k(x1, %) (Equ.l11.5)
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Ou k est une fonction connue a I’avance et appelée noyau. Afin d’obtenir 1’algorithme de la
KPCA, il faut donc pouvoir calculer les vecteurs propres de Y, . par extension du cas linéaire,
ces vecteurs propres sont encore appelés directions principales : il est important de noter que
ce sont des vecteurs de . Cette diagonalisation engendre deux difficultés d’ordre
algorithmique. D’une part, Y, est une matrice de grande dimension et sa diagonalisation peut
donc étre difficile. D’autre part la matrice Y, n’est pas connue explicitement puisqu’elle fait
intervenir la matrice des caractéristiques (feature map). Ces problémes sont résolus en
introduisant la matrice noyau.

Soit K = %W'Tv Un résultat classique d’algébre linéaire stipule que K et Y ==T T’ ont

3|k

les mémes valeurs propres non-nulles. De plus, si W, est un vecteur propre de K , 7, = Tw,
est un vecteur propre de ¥ . Si on considére des vecteurs propres orthogonaux de K, les
vecteurs propres correspondants de Y sont eux aussi orthogonaux. Finalement, pour
diagonaliser Y, , il suffit de diagonaliser la matrice symétrique K de taille n.

La matrice noyau (ou matrice de Gram) K est une matrice carrée de taille n accessible
uniquement a partir du noyau et des données dont la diagonalisation permet accéder aux

vecteurs propres de . . Précisément, ona:

~ _ ~] o

Vi = 2i=w; (X)) (Equ.111.6)
Ou w; désigne la j¢ coordonnée du vecteur w; et 7; est un vecteur propre de > associé a la

i€ plus grande valeur propre non-nulle de ¥ . L’expression (Equ.111.6) fait encore intervenir la
feature map. Cela ne pose pas de difficultés puisque qu’on peut exprimer la projection de
n’importe quel élément de la forme ¢(x) — ¢ sur la droite engendrée par ; uniquement en
fonction des valeurs de la fonction k grace a la relation (Equ.111.5). Soit

fi(x) = (¢p(x) — ¢,Y,) la projection de I’image d’un point x quelconque de ’espace X sur
7i. Contrairement a la PCA, les courbes de niveau de f; dépendent non-linéairement de x.

La KPCA nécessite-la donnée a priori d’une fonction k liée a une application ¢ par la

relation (Equ.lll.5). la section Corr(W,,W,) = v;:;ﬁ”;;f()w) donne une condition
1 2

nécessaire et suffisante sur k assurant 1’existence de la feature map .
Formellement, les propriétés de la PCA se généralisent & la KPCA en remplacant les
individus X; par ¢(X,) . L’espace choisi par la KPCA est celui engendré par les d premiéres
directions principales :

V;=(Y, .., Yy) (Equ.IIL.7)
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Ou Y, designe un vecteur propre associé a la i¢ plus grande valeur propre non-nulle de

’opérateur 3, défini par (Equ.Il1.4). La somme des grandes (resp petites) valeurs propres de
la matrice noyau recentrée K permet de quantifier la quantité de variance prise en compte par

I’espace V; (resp I’erreur quadratique de reconstruction) [Lau 05].

111.2.4 Etape 4 : SVM (Machine a Vecteur de Support)

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine : SVM), également
appelés Séparateurs a Vaste Marges, introduits par Vapnik, ont pour but de définir un
hyperplan de séparation entre les deux classes, hyperplan qui minimise I'erreur de
classification sur un ensemble d'apprentissage. Cette méthode d'apprentissage supervisée peut
apprendre une séparatrice plus ou moins complexe selon la nature du noyau choisi. Le noyau
le plus simple est le noyau linéaire qui correspond a chercher un séparateur linéaire dans
I'espace a N dimensions des scores. Le but des fonctions noyau est de transformer I'espace
initial (des scores a N dimensions) en un espace de dimension plus grande dans lequel les
données pourraient étre linéairement séparables. La séparatrice est donc toujours linéaire dans
I'espace transformé par la fonction noyau, mais ne I'est plus dans I'espace des scores [Oua 11].
Heisele et al. utilisent des machines a vecteur de support (SVM) dans le cadre de la
reconnaissance de visages par des méthodes globales ainsi que par des méthodes reposant sur
des traits caractéristiques [Fra 04].

Le but du SVM est donc de trouver une séparatrice qui minimise l'erreur de
classification sur I'ensemble d'apprentissage mais qui sera également performante en
généralisation sur des données non utilisées en apprentissage. Pour cela le concept utilisé est
celui de marge (d'ou le nom de séparateurs a vaste marge). La marge est la distance
quadratique moyenne entre la séparatrice et les éléments d'apprentissage les plus proches de
celle-ci appelés vecteurs de support. Ces éléments sont appelés vecteurs de support car c'est

uniquement sur ces éléments de I'ensemble d'apprentissage qu'est optimisée la séparatrice.

Fig.111.10 Séparation linéaire dans un espace a deux dimensions.
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Tout classifieur a pour but de classifier un élément x, ici X = (g, ...Sn) €st un vecteur
de scores de dimension N, dans l'une des classes possibles. Dans notre probléme il y a deux
classes, Client ou Imposteur, dont I'étiquette sera noté y avec y = -1, 1, -1 correspondant a la
classe des Imposteurs et 1 a la classe des Clients. Le classifieur a donc pour but de déterminer
f telle que :

y =f(x) (Equ.111.8)

Le SVM a pour but de trouver la meilleure séparatrice linéaire (en terme de marge
maximale, c'est a dire la meilleure généralisation) dans l'espace transformée par la fonction de
noyau K , c'est a dire de déterminer le vecteur w et la constante b tels que la séparatrice ait

pour équation :

w.k(x)+tbh=0 (Equ.111.9)
La distance entre un point de I'espace x; et I'nyperplan d'équation w.K(x)+ b = 0 est
égal a:
R(x) =20 (Equ.111.10)

Pour maximiser la marge, il faut donc minimiser |[|w/|| tout en maximisant w.K(x;) + b
pour les x; définis comme vecteurs de support. Ces vecteurs de supports sont les x; pour i =1 :
m de la base d'apprentissage tels que w.K(xi)+b = £ 1.

La résolution de ce probléme doptimisation est faite par [l'utilisation des

multiplicateurs de Lagrange ou le Lagrangien est donné par :
Lw,b,@) = Qlw 12 = X2 a;(vi(w, K () + b — 1) (Equ.l1.11)

avec les coefficients a; appelés multiplicateurs de Lagrange. Pour résoudre ce
probléme d'optimisation, il faut minimiser le Lagrangien par rapport a w et b et le maximiser
par rapport a a .

Dans la pratique, il est souvent impossible de trouver un séparateur linéaire (méme
dans l'espace transformé par la fonction noyau) car il y a toujours des erreurs de classification.
Il a donc été introduit par Vapnik la technique de marge souple. Ce principe de marge souple
tolere les mauvais classements par l'introduction de variables ressorts {; qui permettent de

relacher les contraintes sur les éléments d'apprentissage qui ne doivent plus étre a une distance
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supérieure ou égale a 1 de la marge (I'égalité correspondant aux vecteurs de support), mais a

une distance supérieure ou égale a 1- ¢, c'est a dire :
yiwK(x)+b=1-¢ (Equ.111.12)

avec § >0 pour i=1:M, M étant le nombre d'éléments de la base d'apprentissage.
Le probléme d'optimisation est donc modifié et le Lagrangien devient :

Lw,b,a) =< lw 12+ c T, & — XM, ay(ye(w. K(x) +b— 1) (Equ.l1.13)

ou C est une constante strictement positive qui permet de régler le compromis entre le nombre
d'erreurs de classification et la largeur de la marge. Cette constante est en général déterminée
empiriquement par validation croisée sur lI'ensemble d'apprentissage [Oua 11].

Dans une machine "a vecteurs de support (SVM pour Support Vector Machine), les données
sont projetées de maniére implicite dans un nouvel espace par I’intermédiaire de la définition
du produit scalaire entre points projetés, qui est susse pour appliquer un algorithme de
classification linéaire robuste dans cet espace (Boser et al., 1992; Cortes and Vapnik, 1995).
Plus précisément, si la projection est f, , l’algorithme de classification n’utilise pas

directementf,, mais uniquement la fonction

Kp (x,x") = fp(X) . fp(x)

Le probléeme de I’extraction de caractéristiques est alors directement relié a celui de
I’apprentissage du noyau. Il s’agit d’'un domaine de recherche trés actif, car en pratique le
noyau utilisé peut avoir une influence cruciale sur les performances en classification. Les
déférentes méthodes proposées a cet effet dans la littérature ont été répertoriées dans les
revues de Yang and Jin (2006) et Yang (2007). Notons qu’une telle extraction de
caractéristiques implicite est commune a tous les algorithmes utilisant I’astuce du noyau, et
que le cas des SVMs présenté ici n’en est que 1I’exemple le plus répandu en apprentissage
machine [Oli 08].

Depuis son introduction dans le domaine de la Reconnaissance de Formes (RdF), plusieurs

travaux ont pu montrer l'efficacité de cette technique principalement en traitement d'image.

L'idée essentielle consiste & projeter les données de l'espace d’entrée (appartenant a

des classes différentes) non linéairement séparables, dans un espace de plus grande dimension
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appelé espace de caractéristiques, de facon a ce que les données deviennent linéairement

séparables [You 08].

Dans cet espace, la technique de construction de I'hyperplan optimal est utilisée pour

calculer la fonction de classement séparant les classes tels que :

e Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de
I’hyperplan.

e La plus petite distance entre les vecteurs et I'hyperplan (la marge) soit maximale
[Adj07].

Fig.111.11 Frontiére de décision non linéaire

111.3 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes étapes du systéme de
reconnaissance de visage. Notre choix s’est porté sur le filtrage et la compression de données
par le filtre de Gabor puis ’extraction des paramétres caractéristiques par la PCA et la
KPCA et finalement une classification congue a base de SVM. Dans le chapitre suivant nous
présenterons 1’implémentation de ce modéle et son application a une base de données

universelle la XM2VTS. Et une étude comparative est menée.
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Chapitre IV Conception et étude comparative

V.1 Introduction

Afin de mesurer les performances d’un systétme de reconnaissance de visages, les
scientifiques ont établi un certain nombre de régles communes permettant de disposer les
mémes critéres d’évaluation. Ces critéres s’appliquent sur des bases de données ¢galement
communes et partagées par I’ensemble de la communauté scientifique. Une base de données

regroupe plusieurs images de plusieurs personnes.

1VV.2 La base de données XM2VTS

Cette base de données XM2VTS a été prolongée de M2VTS (Multi Modal Vérification
for Teleservices and Security applications), par le centre CVSSP (Centre for Vision, Speech
and Signal Processing), de 1'université de Surrey, en grande Bretagne, dans le cadre du projet
européen ACTS qui traite le controle d’acces par une vérification multimodale d’identité, afin

de comparer les différentes méthodes de vérification d'identité [Oua 11].

Nos expériences ont été exécutées sur des images frontales de visage de la base de
données XM2VTS. Cette base est une base de données multimodale publiqguement disponible
enregistrée spécifiquement pour évaluer les exécutions des approches biométriques a la
vérification d'identité. Elle contient 8 images par visage de 295 personnes. Les sujets ont été
enregistrés en quatre sessions séparées distribuées pendant 5 mois. Le protocole expérimental
standard lié a la base de données divise la base de données en 200 clients et 95 imposteurs.
Les sujets sont des deux sexes, proviennent de diverses ethnies et de catégories d’age
différentes. Les photos sont en couleur, de haute résolution (format ppm), la taille est de 256 x
256 pixels pour les images et de tres bonnes qualités codées sur 24 bits dans l'espace RVB.
Cela permet de travailler en niveaux de gris ou en couleur.

Le choix principal de XM2VTS est sa taille grande, avec 295 personnes et 2360 images
en total et sa popularité puisqu'elle est devenue une norme dans la communauté biométrique
audio et visuelle de vérification multimodale d'identité [Ouall].

Il n’est pas suffisant d’utiliser la méme base de données pour pouvoir honnétement
comparer des resultats. Il est nécessaire également de définir un protocole de test. Dans le
protocole de Lausanne la base de données est scindée en trois ensembles : ensemble
d’apprentissage, ensemble d’évaluation et ensemble de test. L’ensemble d’apprentissage est
utilis¢é comme ensemble de référence .I1 sert d’ensemble de base, maintenant ainsi
I’information concernant les personnes connues du systéme. L’ensemble d’évaluation permet

de fixer les parametres du systéme de reconnaissance de visages.
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En fait, ’ensemble de test permet de tester le systéme en lui présentant des images de

personnes lui étant totalement inconnues.

Enfin, la base de données est divisée en deux classes : clients est imposteurs. L’ensemble
d’apprentissage ne contient que des clients. Les imposteurs sont répartis dans les deux autres

ensembles, a raison de 25 pour I’ensemble d’évaluation et 70 pour I’ensemble de test.

V.3 Environnement de programmation

IV.3.1 Implémentation du Programme
Nous avons implémenté le systéme de vérification de visage dans I’environnement de
programmation MatLab 9 qui offre une grande simplicité de manipulation des images. Ce
langage possede des avantages tres intéressants pour les applications sur I’image tel que:
e la portabilité de logiciel (simplifie le processus de programmation sous Windows).
e Lutilisation des bases de données.
e Facilité de manipulation des matrices ce qui est fort important dans le cas de notre
application.
e Un large choix de bibliotheques qui prennent en charge tous les outils mathématiques
utiles au traitement et a 1’analyse des images.
Pour augmenter la lisibilité de notre programme et faciliter les différents tests

nécessaires, nous avons essayé de le partitionner en un ensemble de modules.

1VV.3.2 Modules du programme
Ce systeme est divisé en 3 modules principaux :

IV.3.1.1 Module 1: Prétraitement et détection est la phase fondamentale d’un
systeme de reconnaissance de visage. Elle est composee de deux blocs essentiels : le
prétraitement (basé sur le filtrage de Gabor réalisé apres une étape de conversion de
I’image couleur en Niveaux de Gris) et la détection (que nous avons réalisé par 1’opération de
découpage)

IV.3.1.2 Module 2:Extraction de parametres qui effectue I’extraction des
caractéristiques obtenus en calculant la KPCA de la matrice de covariance de 1’image filtrée
par le filtre de GABOR aprés une opération de découpage et de conversion de la couleur en
NG a partir de I’image de visages d’entrée, on calcule ainsi un vecteur transformé par KPCA
composant le vecteur de caractéristiques faciales de chaque image de visage. L’ algorithme de

I’extraction par une technique basée sur une méthode d’analyse statistique qui est présenté
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dans la partie conception, le vecteur de caractéristiques faciales ainsi obtenu par la projection
de I’image dans un sous espace est soumis a la phase classification.
IVV.3.1.3 Module 3 : Classification

e Classification par mesure de similarité : C’est une méthode reposant sur une
mesure de similarité des visages. Ce type de classification sera a la base de notre étude
comparative.

e Classification par SVM : est une mise en ceuvre d’un réseau SVM présenté
dans le chapitre Ill. Aprés une phase d’apprentissage, ce réseau fournit la réponse de la
verification des images de visage. Cette classification reste efficace mais complexe.

V.4 Architecture d’un systeme de reconnaissance de visage

IV.4.1. Organigramme d’apprentissage

> >

BDD BDD
évaluation T
imposteurs clients

apprentissage
Prétraitement et Calcul de noyau Prétraitement et
Projection(imp) KPCA Projection(clie)
[ | [

I ) l ) I
i Projection des I
: vecteurs :

: Les distances intra :
! et extra !
4_

Calcul du seuil

Fig. IV.1 Organigramme d’apprentissage
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IVV.4.2. Organigramme de test

BDD imposteur_test é BDD Client_test

(Prétraitée et projetée) (Prétraitée et projetée)

BDD Apprentissage
(Prétraitée et projetée)

Calcul des distances

Comparaison avec le seuil J

Fig. IV.2 Organigramme de test
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Images
(Visages)
La base de Acquisition d’images La base de
données données
(apprentissage) (test)

Découpage+conve

d’image NG

iltre de Gabo

Calcul noyau PCA

Projection des images par noyau PCA

¢ation la matrice de donnée d’apprentis

Calcul des distance

DIS<seuil

Fig. V.3 Organigramme du systéme de vérification d’identité de visage

Conception et étude comparative
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IVV.5 Modules du systeme

Une diversité de structures de données a été utilisée selon nos besoin, tel que les tableaux,
les matrices, les listes, les fichiers, etc.
Dans ce qui suit, nous essayons de donner les algorithmes des modules les plus
importants de notre application.
IV.5.1 Module de preétraitement
Ce module contient les procédures de transformation 1’image couleur en niveaux de

gris, de découpage et d’un filtrage
IV.5.1.1 Conversion couleur NG et découpage d’une image

Notre image originale est en couleurs RGB pour la convertir en NG, on doit

préalablement récuperer les trois teintes r, g, b puis les a les égaliser a la formule suivante:
R=G=B =0.3*r+0.59*g+0.11*b
Il suffit de redonnera 1I’image ces nouvelles composantes R, G, B

Enfin on peut utiliser directement la fonction rgb2gray disponible en Matlab

/*Algorithme de conversion RGB au NG*/
Pour tout les pixels d’image 1

re=champ rouge (image 1 pixels)

vi—champ vert (image 1 pixels)

b —champ bleu (image 1 pixels)
Y+ ((0.299*r)+(0.587*v)(0.114*b))

Image2 pixel < RGB(Y ,Y,Y)

Le découpage est une opeération réalisée aprés la conversion de 1’image a traiter en
niveaux de gris. L’image est découpée par une fenétre rectangulaire de taille 123x120 centrée

autour des caractéristiques les plus stables liées aux yeux, aux sourcils au nez et a la bouche

Pour cela, nous utilisons la fonction imcrop () incluse en Matlab
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IVV.5.1.2 Filtrage de I’image

On utilise un filtre de Gabor qui définit par les équations suivantes :

G(X,Y) = EXP <(0,5) x <M> « EXP(i * ( Xy phi)>

S2 Lahnda
X, = X = cos(téta) + Y = sin(téta)
Y, = —X * cos(téta) + Y * sin(téta)
Pour son implémentation nous utilisons fonction MATLAB

[G ; GABOUR] = GABOUR filter (I, S, TETA ,LAMDA ,PHI)

Téta spécifie l'orientation du filtre.
Téta = (T=0, pi/8, pi/4, 3pi/8, pi/8, 5pi/8, 3pi/4, 7pi/8)

Lahnda spécifie la longueur d'onde et donc la fréquence de la sinusoide.
Lahnda = (4 ,4*V2, 8, 8*V2, 16) = (L=4, 5.657 , 8, 11.313, 16))

Phi spécifie la phase de la sinusoide. Elle vaut 0 ou pi/2 selon que I'on veut la partie
réelle ou imaginaire.

S spécifie la variance de la gaussienne (sa taille). Elle est proportionnelle a la
longueur d'onde de la sinusoide.

Fonction filtrage /* Algorithme du filtre de Gabor*/

Pour
X= -fix(S) :fix(S)
Pour Y= -fix(S) :fix(S)
X1= X*cos(teta)+Y*sin(teta) ;
Y1=-x*sin (teta)+Y*cos (teta) ;
G(fix(S) +X+1,fix(S)+Y+1) = exp ((-0,5)*((X1)
N2+(bci*(Y1)"2))/S”2)*exp (1*X1/(lahnda+phi));

-

Gabor=conv2 (I double ((G)),’same’);

=
>
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Et enfin, on a 1’algorithme général du prétraitement :

X : image d’entrée (a traiter)./* Algorithme de pretraitement avec le filtre Gabor*/
%96%%%%%%% %% %% %% % %% % %%
Prétraitement(X) /*X :image originale*/
Lire X
Transférer X de RGB niveaux de gris
(S=rgb2ray(X)) /*S : image en NG*/
Découper S —=» Y
Pour: T=0,7/8, 27/8, 3n/8, 4n/8, 57/8, 67/8, 7n/8 ;
Pour :L=4,5.657,8,11.313,16
Filtre Y par : le filtre de Gabor
Filtre de Gabor dans un seul vecteur(G)/*G :vecteur image filtré parGabor*/
Afficher de I’abs du filtre de Gabor (G)
Afficher de ’angle du filtre de Gabor(G)
Fin
Fin

Enregistrer G

Image découpée la #& Image filtrée 2

——
ot =0

Fig. IV.4 Exemple de prétraitement d’une image

Conception et étude comparative
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IV.5.2 Extraction de parametres
IV.5.2.1 Schéma fonctionnel de la KPCA
Définir les images

Transformer les images en vecteurs
Calculer la moyenne des visages (m = 1/k(Xk_; ®(x1))
Centrer les vecteurs d’image (Y5_; ®(x;) = 0)

Calculer la matrice covariance (€ = %Z};l D (x)P(x)T

Calculer les vecteurs propres et les vecteurs propres de la
matrice de (Cov.A. ®(x;).V = ®(xy).CV)

Avec V = %Z]t';l aicl)(x,-) et Kl] = (CIJ(x,)CD(x]))

A WRATAVAVAYS

Projection de la matrice obtenue

Fig. IV.5 Schéma fonctionnel de la KPCA
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1VV.5.2.2 L’algorithme de KPCA

Procédure de calcul KPCA /> Algorithme de KPCA*/

Fonction noyau Gaussien
X,y : deux coord.points
Param=0.5/sigma*sigma *parameétre de la fonction kernel.*
*sigma: la largeur du noyau Gaussien*
Function k=kernel (x,y,param)
Diff=x-y ;
K = exp(-(dif*diff)*param) ;
function KPCA (data,sigma,numev,outlier)*
[n,d]=size (data); /matrice de n lignes et m colonnes
*centrer les données de la matrice noyau *
K=zero(n,n) ;
*Calcul de la matrice de covariance*
Calculer la matrice de covariance c’est le produit de la matrice
centrée et sa transposée.
*Calcul des valeurs et vecteurs propres*
Calculer les valeurs propres et les vecteurs propres par la fonction
eig() ;
*Tri des valeurs propres par ordre décroissant *

Trier les valeurs propres A dans [’ordre décroissant avec la fonction

sort() ;
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1VV.5.3 La classification

IV.5.3.1 Mesures de similarités
Nous avons deux types de distances :

e Ladistance_intra : la distance entre deux images de visage de méme individu.
e La distance _extra: la distance entre deux images de visage de deux individus

différents.

Dans le probléme de vérification d’identité, nous cherchons a définir, pour chaque
personne, ou de maniere globale un seuil. Ce seuil va déterminer le minimum de
ressemblance entre deux images pour admettre qu’il s’agit de la méme personne. Ce
minimum de ressemblance va s’exprimer comme une distance maximale entre les
caractéristiques des deux images. Pour fixer ce seuil nous allons utiliser 1’ensemble
d’évaluation. Théoriquement, le max(distance_intra)<min (distance_extra) dans cette
condition, il est possible de déterminer un seuil S qui détermine une classification parfaite

(sans erreurs). Il suffit de prendre :

S = (max(distance;nirq) + min(distance,yirq))/2

Une fois que les images sont projetées dans un sous espace il reste a déterminer
quelles sont les images, semblables... 1l y a beaucoup de mesures possibles de distance et

de similitude, parmi lesquelles on cite:

e Lanorme L1
La norme L1 entre deux vecteurs A et B c’est la somme des valeurs absolue de la
différence entre les composantes des deux vecteurs A et B. Elle est donnée par la
relation suivante :
Ly =YL,14; — Bl
e Lanorme L2
Connue aussi sous le nom norme euclidienne, ¢’est la somme du différence carré entre

les composantes des deux vecteurs A et B. Elle est donnée par I’équation suivante:

N
Ly = ) (A~ B
i=1
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e Covariance (Angle)
La covariance est une mesure d’angle. Elle calcule 1’angle entre deux vecteurs

normaux. Elle est donnée par :

A B

AB)=———
cov(4 B) = {2l Bl

1VV.5.3.2 Algorithme de calcul de TFA, TFR et seuillage

%DIS _CL : intervalle des distances intra
% DIS_IMP intervalle des distances extra
%TFR : taux de fausse acceptation.

%seuil : le seuil pour avoir TFR=TFA

% Algorithme
Max_INT=max (max(DIS_CL),min(DIS_IMP)) ;
min_INT= min (max(DIS_CL),min(DIS_IMP)) ;
Seuil =(min_INT+max_INT)/2 ;

% Calculer TFA, TFR
TFA= (length(find(DIS_IMP<SEUIL)) /length(DIS_IMP))*100;

TFR= (length(find(DIS_IMP>SEUIL)) /length(DIS_CL))*100;
Tant que (abc(TFA-TFR)>107(-2))
Si TFA>TFR
Max_INT =seuil ;
Seuil= (max_INT+min_INT) /2 ;
Si non
Min_INT=seuil ;
Seuil=(min_INT+max_INT) /2 ;
Fin
TFA= (length(find(DIS_IMP<SEUIL)) /length(DIS_IMP))*100;
TFR= (length(find(DIS_IMP>SEUIL)) /length(DIS_TMP))*100;

Fin

Fig. 1V.6 Algorithme de calcul de TFA, FFR et seuillage.
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1V.5.3.3 SVM (Apprentissage)

La classification par SVM s’avére assez efficace aussi nous tentons de 1’utiliser dans
le cadre de notre travail et tester ses performances, nous avons utilisé le LS-SVMlab qui a
¢été congu dans I’environnement MATLAB et qui s’adapte avec la KPCA pour le cas des

séparations non linéaires.

Chaque boite contient les noms des algorithmes correspondants. Les noms de
fonctions avec I'extension "lssvm™ sont spécifiques méthode LS-SVM. La zone en pointillés
comprend toutes les fonctions d'une boite a outils les plus avances, la zone grise de grandes
personnes qui sont inclus dans la version de base.

Pour I’apprentissage de SVM on utilise la fonction trainlssvm contenue dans LS-
SVMlab qui a pour paramétres la matrices d’apprentissage, le groupe de chaque image
contenue dans la matrice, les deux parametres gamma et sigma, le type de SVM

classification ou régression, et qui a pour sortie les deux parametres alpha et b.

Pour représenter le résultat de 1’apprentissage on utilise la fonction plotlssvm qui

représente les deux classes séparé par 1’hyperplan calculé.

1V.5.3.4 SVM (Vérification)

Pour la Vérification (classification) des images tests clients ou imposteurs on utilise la
fonction simlssvm()qui prend pour parameétres tous les paramétres pris pour 1’apprentissage
plus la matrice des images qu’on veut classer. La sortie de cette fonction est un vecteurs du
nombre d’images a classifier chaque élément ‘i’ de ce vecteur est la classe de I’image ‘i’ de la

matrice.

Pour calculer le taux d’erreur dans la classification on utilise la fonction missclass() en

sortie de cette fonction on trouve trois variables :

e Taux d’erreur du systeme
e Nombre de fausse classification

e Rang des images mal classifié
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V.6 Résultats Expérimentaux

IVV.6.1 Applications dans la base d’évaluation
IVV.6.1.1 Application de KPCA dans la BDD évaluation avec le filtre Gabor

Le tableau IV.5 illustre les valeurs des différents taux de performances du
systeme de reconnaissance de visages. Nous fixons les parametres du filtre de Gabor T=0
(Orientation du filtre) c’est le cas du filtre retenu, ainsi que S=1 (Variance de la
Gausséenne associé au Kernel de la KPCA). Nous menons nos expériences dans le cas
des distances L, et Lz les plus optimales dans le SRV [Oua 11]. Notre approche réalisée a
base de la KPCA étant appliquée a la BDD évaluation et pour les différents nombre de
parameétres caractéristiques Np a donné les résultats suivants :

Parametres Nombre de Ensemble
de GABOR parametre Evaluation
S T L N, TET% TFR% TFA% TR%
10 22.72 23 22.45 77.28
50 14.28 14.33 14.23 85.72
1 0 3 60 13,80 13.83 13.77 86.20
100 10.78 10.83 10.73 89.22
400 8.99 8.66 9.25 91.04
500 9.40 9.5 9.31 90.60
600 9.24 9.5 8.99 90.75
10 21.17 21.02 21.33 78.82
50 15.07 15.16 14.98 84.93
60 15.01 15 15.02 84.99
1 0 2 100 12.71 13 12.43 87.28
400 8.39 8.33 8.46 91.60
500 9.29 9.16 9.42 90.71
600 9.18 9.33 9.07 90.82

Tab. V.1 Application de KPCA dans la BDD évaluation avec le filtre Gabor
S : Variance de la Gausséenne.
L : Distances. Dans notre cas nous utilisons la norme Euclidéenne L et Lj.
T : Orientation du filtre.

Le meilleur résultat obtenus pour I’application de KPCA est TR=91.6% pour L2. Nous
remarquons que le maximum du taux de réussite est atteint pour N, = 400 dans le cas des

deux distances L, et Ls.
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e0o0

Fig. IV.7 La courbe du TR pour la KPCA avec Gabor pour Lyet L3

Les courbes montrent bien une stabilité dans le taux de réussite a partir de Np = 400. Ce qui

prouve bien le bon fonctionnement de la KPCA. Qui comme la KPCA contient le maximum

d’information dans 1’échantillon des premiéres valeurs propres. Donc, les 400 parameétres

caracteristiques de chaque image sont représentatifs.

1VV.6.1.2 Taux de reconnaissance dans 1’ensemble d’évaluation et ’ensemble de test

Taux de reconnaissance dans 1’ensemble d’évaluation et 1’ensemble de test pour la
norme L,et,c = {0.0004 , 0.0007, 0.00085, 0.0009, 0.003, 0.01}.

0.0004 0.0007 0.00085 0.0009 0.003 0.01
TR TR TR TR TR TR TR TR TR TR TR TR
eva(%) | tst(%) | eva(%) | tst(%) | eva(%) | tst(%) | eva(%) | tst(%) | eva(%) | tst(%) | eva(%) | tst(%)
10 |5 5 833 |7 10.16 |95 866 |11 1516 |155 [19.83 |215
50 (675 |8 |705 |79 7016 | 795 [7033 [805 |[718 |83 7316 | 825
60 |69.33 |845 |7166 |875 |7233 |85 |[7216 |86 735 |85 |7333 |855
a 100 | 78.83 | 835 [ 7533 |81 77.16 | 84 76.83 | 84 81 895 |[8216 |88
200 [ 83.33 [ 925 |8383 945 |8416 |94 8383 |94 8466 |945 8283 [915
400 | 86.66 | 955 |86.83 |95 87 95 87 95 86.33 |96.5 |85 935
600 | 86.83 | 97.5 |87 97 8733 |95 [8733 |95 [8683 |[955 [8283 |94
Tab. 1V.2 Taux de reconnaissance pour Np et ¢ variables dans les deux ensembles.
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Les courbes des figures représentant le TR pour différents valeurs de ¢ et N, dans

I’ensemble d’évaluation et de test.

V1.6.3 Comparaison du taux de reconnaissance pour différentes ¢ et différents

Np dans I’ensemble d’évaluation :

90

70 (

60
50 /
40

d

gamma=0.0004
gamma=0.0007
gamma=0.00085
gamma=0.0009

TRE %

/// — gamma=0.003
20 /// gamma=0.01
10 /
0
0 100 200 300 400 500 600

Np

Fig 1'V.8 : Taux de reconnaissance en fonction de N, pour diverses o (ensemble d’évaluation)

Les courbes de TR en fonction de N, pour diverses valeurs de o nous montrent que les
meilleures valeurs de TR = 87.33% sont obtenus pour ¢ = 0.00085 et N, - 600. Les
parametres o et Ny influent sur TR, I’influence de N, est plus importante. Nous remarquons

une stabilité des courbes a partir de N, = 300 parametres. Au-dela de ces valeurs notre

systeme se stabilise quelque soit les variations de o et N,

60



Chapitre IV Conception et étude comparative

Comparaison du taux de reconnaissance pour différentes ¢ et différents Np dans

I’ensemble de test :

100 : ' ’ —_—
s RS S —
90
,,/L’ —

80 //

70 L

L gamma=0.0004
> gamma=0.0007
E S0 gamma=0.00085
E gamma=0.0009

201~ ~ gamma=0.003
gamma=0.01

30

20 §

10 |-
f

0 100 200 300 400 500 600
Np

Fig. V.9 Taux de reconnaissance en fonction de N, pour diverses o (ensemble de test)

Nous avons les mémes remarques que celle obtenues dans les expériences précédentes sur

I’ensemble d’évaluation. Seulement, dans 1’application sur la base de données test le TR

atteint la valeur TR = 97.5 % pour ¢ = 0.0004 et N, = 600.
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Reésolution 0.0004 0.0007 0.00085 0.0009 0.003 0.01
(o)
Np 600 600 600 600 400 400
TR 86.83 87 87.33 87.33 86.83 82.83
évaluation%
TRtest% | 97.5 97 96.5 96.5 95.5 94

Tab. 1V.3 Taux de reconnaissance N, - 600 et ¢ variable dans les deux ensembles.

Dans ce tableau nous constatons que le meilleur TRtest= 97.5 % avec résolution ¢ =
0.0004 et N, =600 c’est un bon résultat.

90

70 (
60 /
50—

40 / ——— gamma=0.0004
/ ——— gamma=0.00085

30/
20!~ |

b

0 100 200 300 400 500 600
Np

TRE %

Fig 1V.10: Taux de reconnaissance en fonction de N, pour diverses ¢ (ensemble d’évaluation)
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100
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Np

gamma=0.0004
gamma=0.00085

TRT %

Fig. IV.11 Taux de reconnaissance en fonction de N, pour diverses ¢ (ensemble de test)
V1.7 Etude comparative

IV.7.1 Comparaison entre PCA et KPCA

(avec normalisation et classification par mesure de métrique)

PCA KPCA
Ensemble Ensemble Ensemble | Ensemble Nombre de
évaluation évaluation évaluation | évaluation parameétres
TET% |TFR%| TFA% TR% TET% TFR% TFA% | TR% Np
14.11 14.16 14.06 85.9 10.16 10.16 10.17 | 89.92 10
13.85 13.83 13.88 86.2 8.39 8.33 8.46 | 91.7 100
13.99 14 13.99 86.01 8.49 8.50 8.49 | 91.51 400
14 14 14 86 7.67 7.66 7.68 | 92.33 500
14 14 14 86 6.49 6.5 6.49 | 93.51 600

Tab. IV .4 La comparaison entre PCA et KPCA [Haf 11].
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D’aprés le Tab. IV.7 nous constatons que le meilleur résultat de TR est obtenu pour la
KPCA. 1l est nettement mieux que le résultat donné par la PCA ; la courbe suivante illustre

la différence entre les valeurs du TEE dans le cas de la KPCA et la PCA par rapport au
nombre de parametres caractéristiques Np.

File Edit WView Insert Tools Desktop Window Help

JJHé [% +\-_\-€T?@l=h__£' @J DE EE

pca et kpca
15

2 S B

13

.........................................................................

12

"

TEE

0 100 200 300 400 500
MNP

600

Fig.1V.12 Les courbes du TEE pour la PCA et la KPCA en fonction Np [Haf 11].

Les courbes de la figure Figure 1V.19 montre le grand écart du taux d’égale erreur le

TEE. Cet écart atteint 8.51% ce qui est considérable dans le domaine de reconnaissance en
biométrie.
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IV.7.2 Comparaison entre le KPCA et la PCA avec différents de classification

SVM Distance

[Ben 10] Nous [Ben 10] [Haf 11] Nous
TFA% 2.7 / 6.72 13.83 /
TFR% 2.09 / 6.39 13.88 /

PCA(Ly)
TR% / / / 86.2 /
TEE% / / 5.83 13.85 /
TFA% / / / 6.49 8.46
TFR% / / / 6.5 8.33
KPCA

TEE% / / / 6.49
TR% / 97.5 / 93.51(L4) | 91.60(Ly)

Tab. IV. 5. Comparaison entre le KPCA et PCA par différentes classifications

e Rappel : Rappelons que dans nos travaux nous utilisons les normes L, et Lj. Les

meilleurs résultats sont obtenus dans le cas de la norme L;.

e 1 Pour les résultats de PCA

e Remarque :

Les meilleurs résultats des travaux de M.A BENATIA [Ben 10] sur I’utilisation de

I’ACP associé au calcul de métrique sont obtenus avec des TFA et TFR stables a partir de

Np=10, et pour la distance L1. Dans le cas des travaux de HAFHOUF [Haf 11], les meilleurs

TFR et TFA sont obtenus pour Np=100 et la distance L1. Donc, la meilleure norme dans les

travaux c’est L1. Dans notre cas le meilleur TR est obtenu pour Np = 400 et la norme L,
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1VV.7.3 Pour les résultats de KPCA

Le meilleur TR = 93.51% pour L, est obtenu pour Np=600 et il est stable a partir de
cette valeur [Haf 11]. Dans notre cas il est obtenu a partir de Np = 400 et égale a 91.60 %
pour la norme L,. Nous pouvons affirmer que la KPCA est gourmande en nombre de
parameétres, mais pour des performances du SRV bien meilleures. Notre méthode associée a la

distance pourrait améliorer les performances.

Nous avons utilisé la KPCA avec une classification basée sur SVM. Le meilleur TR
obtenu est TR = 97.5 % pour Np = 600. L’ACP était associée au SVM dans un SRV et a
donné un TFA = 2.7 % et TFR = 2.09 % dans [Ben 10]. Nous pouvons dire que la KPCA
reste une méthode efficace et performante dans le SRV en biométrie et en ’associant au
SVM, elle fait ses preuves et améliore nettement les performances du SRV telle était notre

objectif.
1VV.8 Conclusion

Nous pouvons dire que notre implémentation est fonctionnelle et les résultats obtenus
sont satisfaisants. Nous avons étudié séparément la KPCA avec deux classifieurs différents :
mesure de similarité et SVM. La KPCA est beaucoup plus efficace que la PCA et cela est
bien prouvé dans Tab. IV .7 et Fig.IV.19. La classification par SVM donne de meilleurs
résultats que ceux obtenus par la mesure de similarité méme en maintenant la KPCA comme
méthode de réduction. Ce qui est évident, nous nous attendions a ce résultat car le SVM est
jusqu’a maintenant irréprochable dans sa classification. Ceci dit le succes de 1’approche réside
dans I’utilisation de la KPCA a la base. Car d’aprés les résultats du Tab. 1V. 8 nous voyons
bien que le SVM apporte énormément a 1’amélioration des taux de performance du SRV.

Mais I’apport de la KPCA est bien plus important.
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L identification biométrique consiste a identifier une personne au moyen de I’une de ses
caracteristiques physiques : voix, empreintes digitales, visage, iris. Toutefois, un tel processus
n’est pas infaillible et une personne mal intentionnée peut parvenir a contourner le processus
d’identification. Afin de pallier un tel inconvénient, I’utilisation de plusieurs caractéristiques,
appelées modalités a été proposée et développée dans de nombreux travaux. Le principe
géneral est basé sur une prise de décision pour chaque modalité.

La classification est une étape trés importante car elle permet de faciliter
I'identification des individus qui est utilisée dans plusieurs domaines comme la médecine
légale, la police scientifique, la sécurisation des comptes bancaires et la protection des bases
de données a caractére confidentiel.

Notre objectif c’est une contribution modeste dans 1’amélioration de la classification.
Nous traitons cela du c6té résolution des phénomeénes non linéaires que peut rencontrer cette
étape.

Dans notre travail nous utilisons une méthode basée sur l'analyse en composantes
principales a noyau (KPCA) pour I’extraction de caractéristiques, réduction d’espace et aussi
a la préparation a une classification non linéaire qui renforcera davantage la discrimination
des classes qui est 1’objectif de notre projet. La classification non linéaire est trés sollicitée
dans I’identification des personnes en biométrie. La confusion entre jumeaux, les personnes
présentant une ressemblance extréme... sont difficiles a discriminer par le systeme de
reconnaissance SRV. Car dans ces cas les classes peuvent étre imbriquées ou bien
I’intersection entre les deux ensembles peut étre trés grande. Dans un tel cas la PCA devient
impuissante sur le plan discrimination malgré son optimalité concernant I’apport en
information. La solution est de penser a rajouter un noyau (le kernel) pour pallier a cette
insuffisance. Ce noyau dispose de plusieurs fonctions qui sont toutes non linéaires pour
préparer a une classification discriminatoire. Dans notre travail la fonction Gausséenne du
Kernel donne les meilleurs résultats pour cela elle est retenue et utilisée pour mettre a terme
nos expériences et tests. L’algorithme de noyau PCA (KPCA) reste une des approches les
plus fiables comme plateforme pour classification dans les SRV, offrant a la fois de bonnes
performances pour I’extraction de caractéristique et un apport maximum en quantité
d’information.

Notre systeme de reconnaissance de visage ainsi congu repose sur une phase de
prétraitement ou le découpage de I’image et la conversion couleur RGB—> NG sont réalisées.
L’image est découpée par une fenétre rectangulaire de taille 123x120 centrée autour des
caractéristiques les plus stables liées aux yeux, aux sourcils au nez et a la bouche. Un filtrage
par le filtre de Gabor bien sélectionné est utilisé. Puis I’image filtrée est soumise a la
transformation KPCA. Enfin une classification par SVM est réalisée et une décision sur
I’identification de la personne est prise. Elle sera ou accepter ou rejeter du systéme.

Au cours de ce travail, nous menons une étude comparative entre la PCA et le
KPCA avec une classification de SVM. Le SVM a présenté ses preuves en classification ces
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derniéres années. C’est un algorithme trés efficace et pratique. Pour toutes ces raisons nous
I’avons choisi pour renforcer le pouvoir discriminant de la KPCA. Notre approche est
implémentée en MATLAB 2009 et elle est appliquée et testée sur la base de données
universelle la XM2VTS selon son protocole 1.

Les vecteurs descripteurs obtenus réalisent la BDD indexée. Il s’agit 1a de la phase
d’enr6lement de notre systéme de reconnaissance de visages SRV. Une phase d’évaluation
des paramétres est aussi réalisée sur une BDD évaluation. Finalement la stabilité de notre
systeme est étudiée par son application a une BDD test.

L’étude comparative de la PCA+Mesure de métriques, KPCA+ Mesure de
métriques, PCA+SVM et KPCA+SVM est détaillée dans le chapitre V.

D’aprés les résultats obtenus 1’application de KPCA avec SVM est bien meilleure
que I’application de la KPCA associée au mesure de métriques le taux TR atteint la valeur
TR=97.5% pour la classification par SVM contre un taux TR = 93.51% avec la
classification par mesure de métriqgue avec un nombre de parametres caractéristiqgues Np
=600.

Parmi Les perspectives de notre travail nous pouvons citer:

e Lafusion des différentes techniques d’extraction des caractéristiques,

e La combinaison entre I’information bidimensionnelle (image bidimensionnelle du
visage) et 1’information tridimensionnelle (image tridimensionnelle du visage)
afin de rendre le systéme d’identification plus efficace,

e Utilisation d’autres modalités,

e Application a d’autres bases de données,

e Amélioration du prétraitement par adjonction d’autres filtres,

e Etude de I’extension de I’OC-SVM pour couvrir le cas multi classes sans passer par le
SVM binaire utilisé dans la littérature.
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ANNEXE

I. Les fonctions noyaux

Quelques exemples de fonctions noyaux :

Linéaire: k(x, x')=x-x'

Polynomial : k (x, x')=(x-x')d ou k (x, x')=(c+x-x')d

Gaussien : : k(x, x')=: k (x,x') = e~ [x=x'[*/c?

Laplacien : k (x, x') = e~4x=x'["/5* Oy d(x-x) est une distance, par exemple distance y 2
Le noyau peut étre composé de plusieurs noyaux pour obtenir un noyau plus robuste.

par exemple : k (x, x") = Y o;K;(x,x")
I1. Types de classification

Plusieurs techniques de classification ont été proposées dans la littérature. Ces méthodes
peuvent étre subdivisées en deux catégories qui sont la classification supervisée et non

supervisée selon les résultats qu’on veut obtenir et la nature des données.
11.1 Classification supervisée

La classification est dite supervisée car on dispose d’exemples déja étiquetés (étiquetés par
une classe). Son but principal est de trouver, a partir des exemples déja classés (appelé

ensemble d’apprentissage), un modele afin de prédire les classes de nouvelles données.
11.2 Classification non supervisee

Contrairement a la classification supervisée, la classification non supervisée ne dispose pas
d’un ensemble d’apprentissage. De ce fait, cette derniere cherche a diviser et a classer un

ensemble de données de sorte que les classes soient les plus homogenes possibles.
Il existe deux types de méthode de constitution des groupes (classification non supervisée) :
11.2.1 Classification hiérarchique

Pour un niveau de précision donné, deux individus peuvent étre confondus dans un
méme groupe, alors qu'a un niveau de précision plus élevé, ils seront distingués et
appartiendront a deux sous-groupes différents. Le résultat d'une classification hiérarchique

n'est pas une partition de I'ensemble des individus.
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Elle Consiste a établir une structure arborescente ascendante (a partir de chaque individu de
groupe différent en constituant des groupes de plus en plus gros) ou descendante (a partir de
tous les individus regroupés) On distingue deux types de classification hiérarchique, qui sont

la classification ascendante et la classification descendante:
e Laclassification agglomérative (ou ascendante)

La classification ascendante hiérarchique (CAH) conduit a la construction d'un arbre de
classification (ou dendrogramme) montrant le passage des n individus au groupe « total » par

une succession de regroupements.

Cette méthode part d’un grand nombre de classes, a chaque étape de 1’algorithme on associe
les deux classes les plus similaires. On réitére 1’algorithme jusqu’a I’obtention d’une classe

meére (classe qui regroupe 1’ensemble des classes).
e La classification divisive (ou descendante)

La classification descendante hiérarchique procede a l'inverse par subdivisions successives de

I'ensemble a classer.

A partir de la classe mere (I’ensemble des données), une classe sera subdivisée a chaque
¢tape jusqu’a I’obtention d’un ensemble de classes atomiques (une classe par ensemble des

donnée similaire).
11.2.2 Classification partitionnelle

Les classifications non hiérarchiques ou partitionnelles, aboutissant a la décomposition

de I'ensemble de tous les individus en m ensembles disjoints ou classes d'équivalence.

Le résultat obtenu est alors une partition de I'ensemble des individus, un ensemble de

parties, ou classes de I'ensemble | des individus telles que :

e toute classe soit non vide
e deux classes distinctes sont disjointes

e tout individu appartient a une classe.

La hiérarchie n’est pas présentée dans ce type de classification. Les algorithmes de ce type
produisent des classes mais sans former de hiérarchie (toute les classes sont créer dans un

méme niveau)
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