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Résumé

Les travaux effectués dans le cadre de cette fhédent sur I'identification automatique de visaglems des
bases de données dimages numériques. L'objectif des simplifier le déroulement de [lidentification
biométrique qui consiste a la recherche de l'idéntequéte parmi I'ensemble des individus de lee bdes
données préenregistrée, appelée aussi galeridfdinle schéma d'identification classique est ctewp et tres
colteux notamment dans le cas de grandes basesndées biométriques. Le processus original que nous
proposons ici a pour objectif de réduire la comipdert d’améliorer les performances en terme deptede
calcul et de taux d’identification.

Dans ce cadre biométrique, nous avons proposé tape ée classification non supervisée ou clustedieg
visages pour partitionner la base d’images en @lusisous ensembles cohérents et bien discrinfruis. ce
faire, l'algorithme de clustering vise a extraimur chaque visage, un ensemble de descripteupeléap
signature, qui lui soit spécifique. Trois technigiude représentation faciales ont été développées ldabut
d'extraire des informations différentes et complétages décrivant le visage humain: deux méthodes
factorielles d’'analyse multidimensionnelle et dejection des données (méthodes diteRigenfaces> et
«Fisherfaces») ainsi qu’'une méthode d’extraction des momerdsngetriques de Zernike. Sur la base des
différentes classes de signatures extraites poaguehvisage plusieurs méthodes de clustering s@snen
compétition afin de dégager la classification opiienqui conduit & une meilleure réduction de lagal Les
méthodes retenues sont, soit de type « centreslenobitelles que les K-moyennes et les centres lexole
Forgy, ou de type « agglomérative » telle que lthode de BIRCH. Sur la base de la dépendance dtisopa
générées, ces différentes stratégies classifiest@ont ensuite combinées suivant une architepanaliéle de
maniére a optimiser la réduction de I'espace deahe a un sous ensemble de la base de donnéedutters
retenus in fine étant ceux pour lesquels la prdiv@lofappartenance de I'identité requéte est qoedaine.

Mots clés:Analyses d'images, signature biométrique, classifim non supervisée (clustering), base de
données d'images, identification de visages.

Abstract

The work done in the framework of this thesis deitth the automatic faces identification in datalsaskdigital
images. The goal is to simplify biometric identifimn process that is seeking the query identitpragnall
identities enrolled in the database, also callditiya Indeed, the classical identification scheimeomplex and
requires large computational time especially in ¢hse of large biometric databases. The originatess that
we propose here aims to reduce the complexity arichprove the computing time and the identificatiate
performances.

In this biometric context, we proposed an unsugeryiclassification or clustering of facial imagesrder to
partition the enrolled database into several cafteamd well discriminated subsets. In fact, thestting
algorithm aims to extract, for each face, a speaiéit of descriptors, called signature. Three faejresentation
techniques have been developed in order to exdiietent and complementary information which déserthe
human face: two factorial methods of multidimensiosnalysis and data projection (namely callEgj&nface’s
and 'Fisherface¥) and a method of extracting geometric Zernike rante. On the basis of the different
signatures obtained for each face, several clugteriethods are used in competing way in order iese the
optimal classification which leads to a greatetabn of the gallery. We used either "mobile cesitenethods
type such as the K-means algorithm of MacQueertlzatcof Forgy, and the "agglomerative” method dR8H.
Based on the dependency of the generated partitibase different classifying strategies are themtined
using a parallel architecture in order to maxintize reduction of the search space to the smalldxstes of the
database. The retained clusters in fine are thdsiehwcontain the query identity with an almost agrt
probability.

Key words: Image analysis, biometric signature, unsupervidassification (clustering), images databases,
facial identification.






Table des matiéres

INtrOUCTION GENEIAIR.......eeiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e e e e e e e ennnes 1
Contexte et MOLIVALIONS. ........ooiiiie it rrrr e e e e e e e e e e e s s s s annes 1
Contribution et plan du MANUSCHL...........oooiiiiiiii s 2
Chapitre | Problématique de l'identification dansles bases de données biométriques....5
1.1 T a1 goTo [¥ox 1o o ISP R UUPPRPPPRRTRURRRTIN 5
1.2 La reconnaissance DIOMELIIQUE ..........coeoeeeeeeveiiiiiiieei e e e e e e e eeeeveeeeeeeeeenees 5
1.3 Les caractéristiques DIOMELIIQUES ...... .o eerrriiiiiiiiiiiiiiieieeeeee e e 6
1.4 Conception d’'un systeme bIOMEtNQUE ... ceeeeeurerereiiiiiieee e eeeeeeeeeeeeeeiieeennnnees 8
141 Mode de reCONNAISSANCE........cceeiieeiiieeeeeeeeeeeeeeeie e eeeeeee e 10
1.4.2 APPlICALIONS 1 ENJEUX ...evviviiiiiiiieeeeeeeiiiiiiass s s e e e e e e e e eeeeeeeeeeeereeesnnnnnrennnes 11
1.4.3 YN o] o] o= T T0] g KR T= =R 13
15 Mesure des performances des systemes de réssamze biomeétriques............... 13
151 Erreur des systémes d’authentifiCation weeeeee..eeeeeeeeeeiieieeeeeeeicee 14
1.5.2 Evaluation des systémes d’'identification................ccoovvvvriviiiiiiciiinen e 17
153 Les intervalles de conflanCe ... 20
1.6 Position du probleme d'identification .....cccccoooeeeeeeeeiviiieeee e 20
1.6.1 Travaux d’évaluation large €Chelle .... . eeriiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 21
1.6.2 Limitations et SOIULION PrOPOSEE ......ccorreeeeeeeeeiiiceee e e e e e e e e aeeees 23
1.7 Etat de I'art de systémes de classificationsigisatures biométriques .................. 25
1.7.1 Systemes de classification des empreint@Rudig .............ccccceeeeevieeeeeeennnn... 25
1.7.2 Classification des images faciales suivagelere et/ou la race ethnique ...... 26
1.7.3 Classification non supervisée pour la recmsaace biométrique ................. 27
1.8 (0] o o3 1] 0] o F PP 27
Chapitre Il Détection et localisation de visagesVers la reconnaissance automatique
(0 Lo SRV 1S T =S 29
2.1 [T oTo 18 ox 1o o PP PUUUUPPPPPPPTPPPPRPRPN 29
2.2 Chaine de traitement préalable a la reconmaissautomatique .............ccccceeeeennn.. 29
2.3 La détection et la reconnaissance facialepranessus d’'apprentissage ............... 30
2.4 Détection et localisation de visage - Etat@@.l...............coovvvvvviviiiiiiiniiecoeee. 31
241 Les approChes I0CAIES..........ooiiii e 32
2.4.2 Les approches globales..............oceeeeemmieei i 32
2.5 Notre approche de localiSation..........cccceeeiiiiiiiiiiii e 32
25.1 Les moments de ZerniKe ........oooooiiieeeieeiiieee e 34
252 Introduction auXx Kigenfacess..........coouiiiiiiiiiiiiii e 37
2.5.3 Méthode de localisation par réseau de NEBIONE........cccevveeeeeeeeiieeeeeeeiiinnns 39
254 Qualité de la Localisation............ccceeeeeeiiiiiiiiiiiiceee e eeeeeeee e, 42
2.6 Résultats @XPEriMENTAUX .............uuuieemmmmmrrrririnniiaaseeeeeeeeeereeeereerrensrnnnnnrerrnnnnn 44
2.6.1 Etude comparative de la caractérisation Masné® Zernike Eigenfaces.. 44
2.7 NOrmalisation deS VISAQES ........cccviiieeiieeeeiiiiiiiiise s e e e e e e e e e e e e eeeeeeaeesennnnneeennnne 46
P2 < T 0] o [ox [FE] o] o TR RSRRPPPP 48
Chapitre 1l Reconnaissance faciale - Etat de I'ardes techniques de reconnaissance.. 49
3.1 INEFOAUCTION ... e e e e e e e e e e e et r e e e e e e e e e eeeas 49
3.2 POSITIONNEMENT ...ttt e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeneeees 49
3.3 La reconnaissance humainNe d€ VISAQES ..cmmmmmemreeeeeerreeeeieiiiiiiiiiiineeeeeeeeeneeens 50
3.3.1 La reconnaissance humaine de visages : @egsos complexe................... 51



3.3.2 Processus local et global ...........ooceeeeeeiiiii 52

3.3.3 Impact des différents types de variabilités.................oooeeiiiiiiiiiiiiieenn. 52
3.4 Difficultés inhérentes a la reconnaissanceraatimue.................cccevvveevvvevvvnnnnnns 3.5
34.1 Les variations de 12 POSE ......uuiiiiecceeeiiiee e 53
3.4.2 Les changements d’€clairage ..........ccceeeeereeeiieiiiiiiiiiiieee e e eeeeeeeeeeeee 53
3.4.3 Les eXpreSSIONS fACIAIES ............. s eeeeeee e e e e e e 54
3.4.4 Les occultations partiellesS ...........uceeeemreeieeiiiie e 54
3.4.5 Le vieillissement et le changement d’aspect..........ccvveeeiiiiiiiiiiiiiiiinnnns 55
3.5 Les méthodes de reconnaissance automatiqUeaES ................ceeevvvvvevnnninnennn 55
3.5.1 Les approches globales...........oooceeeeeemiiiie e 56
3.5.2 Les approches d’identification basées sucadesactéristiques locales et
0177 0T T0 [ PP 62
3.6 (O] a1 11153 o] o PP PRRPPPUPUPPP 67
Chapitre IV Bases de données utilisées et corpugdaluation. ............cccceeeeiiiiiieeneen 69
4.1 1] goTo 18 ox i o] o PP UUUUPPPPPPPTPPPRPRRRN 69
4.2 LA DASE IVZ ..ttt ————————— s 70
4.3 Les évaluations menées dans le cadre du pYBjet..........ccvvveeeeeeeeeeiiiiiiiiiinns 71
4.3.1 La phase de développement ...........occcecccveeeeeiiiiiire e e e e e e eeees 71
4.3.2 Conception et mise en ceuvre des évaluations.............ccccceeeeeeiiieeeeeeeeen, 71
4.3.3 Conclusion sur les évaluationsS ........ccccceceviiiiiiiiiieeeeee e 77
4.4 Les bases de ViSages ULIISEES........ oo e eeeeeeiiiiiiiiiiiieieieeereaeeeeeeeeeesseenneees 77
4.4.1 La base XM2VTS [MES99]......ccuuuuuuurimmmmmmeiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeessesnnnne e enens 78
4.4.2 La base FERET .....uuuiiiiiiii et e e aeeeeneeeeeees 78
4.4.3 La base AR [MBO8] .......cooiiiiiiiit et e e e e e e 79
4.4.4 La base CVL [CVL.SI] coiieiiieiiiiieiieee e ee e 80
4.4.5 LA DASE ORL....uuiiiiiiiiiiiiiiiii ettt 80
4.4.6 Notre COrpus d’eValUation .............eeeeeeeiiiiiniiiiiiiiieiieeeere e e e e e e e e e e 80
4.5 (0] o1 11153 o] o PP TTUPPUPUPPP 81
Chapitre V Nouvelle approche d’identification dansles bases de données biométriques -
Application a la reconnaissance faciale 2D ... 83
5.1 INEFOAUCTION ...t e e e e e e e e e e e e s e et e e e e e e e eeeas 83
5.2 Les différentes étapes de notre approche diftation..................cccoociiiinnnnne. 38
5.3 Les doNNEes DIOMELIIQUES ............... o e e e eeeeeeeeaeiianssse e e e e e e e e e e aaaaeaaeeaaeaeees 85
53.1 LeS MELAAONNEES .....ovviiiiiiiiiiiie s et e e e 85
5.3.2 Organisation desS dONNEES...........uueiiiiiiieeeeeee i e e e e e e e 85
5.3.3 Stratégies eXperimentales............coummeeerreniiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen——————— 86
5.34 Résultats d’'identification ClasSIQUE....cuueevevvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 88
5.4 Représentation des VISAQES 2D .........cceeeeeemrurnnniiiiieeeeeeeeeeeereeeeesssnnnsnnnnnnrannnn 90
541 Les méthodes factorielleS ... 90
5.4.2 Les moments de ZerniKe ........oooo i 93
5.4.3 Critéres d’extraction des attribUutS ... eeeeereiieieeeeeeeieeeecccceeeen. 94
54.4 Extraction des vecteurs attributs ..o 95
5.5 Classification et partitionnement des vectearacteristiques ...........cccccvvvereeennn.. 101
5.5.1 Schéma général de la classification autom@tiq................ceeceeieieieeeeeeennn. 101
5.5.2 Structures ClasSIfICALOINES ...........cuummmmseeeeeeeeeeeeieeeeieiii e 102
5.5.3 Mise en ceuvre de la classification des VBage..........cccccvvveeiiiieeeeeeeenennn. 104
554 Résultats de classification ...........coeeeeeeiiiiiiiiiiee e 106
5.6 Combinaison Classification - IdentifiCation...........ccccveeeeeiiiiiiiiciieee. 114



5.7 (©F0] 2 1¢3 1113 o TR PTUPRRRR 118

Chapitre VI Geénéralisation des données faciales éies méthodes de classification pour

notre approche d'identifiCatioN............... i 119
6.1 1o o 11 o 1o o IS 119
6.2 Approche conceptuelle d’identification DIOMGU® ...................oooeveiiiiiciiiinnnnne. 119
6.3 (70 o]0 IS0 [0 (0] 0] 1= 122
6.3.1 Choix de I'espace d’apprentiSSAge ....cccceeeeeeeieiiieeeiiiiiiiiee e 122
6.4 Extraction des vecteurs attributs ...........ccceeeeiiiiiiiiiiiieee e 123
6.4.1 Choix des attributSigenfaces............cooviiiiiiiiiiii e 124
6.4.2 Choix des attributSisherfaces..........cccooveeiiiiiiiiiiiiee 125
6.4.3 Choix des moments de ZEerniKe ... eeeeeiiieieiiiiiiiiieee e 126
6.4.4 Synthése des vecteurs atributS eXIFraItS e ceeeerrrereerriiiiiiiiieieeeeeeeeen 126
6.5 Partitionnement de la base de dONNEES.......ccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e, 126
6.5.1 Les centres mobiles de FOrgy......... e seeeereieeeeeeeeeeeeeeeesiiinnnnane 127
6.5.2 La Méthode BIRCH.........ccooioiiiieeeie e 128
6.5.3 Performances des différentes méthodes dafataton ..............ccccvvvvvnnnnn. 131
6.6 Etude d’'indépendance des différents classfieur............cccceeeeeeeeeieeiininnnnn 137
6.6.1 Indépendance des attribULS .........ooceee e 138
6.6.2 Indépendance des méthodes de classificdtaesemesures de similarité... 139
6.6.3 Choix de la distance de SIMIlArite .... . .eeeeeeeiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeiennes 140
6.7 Agrégation et combinaison de ClasSIfieUrS .. .occiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 140
6.7.1 Les architectures de COMbBINAISON .....cceemmeeeiiiiiieiieeeeeeeieeeeeeeees 141
6.7.2 Les différents niveaux de fusion pour unéyst multimodal...................... 141
6.7.3 Notre stratégie de fUSION ...........oiceememeeeiieiie e eee e e 142
6.7.4 Résultats de la fuSIoN...............vceeeeeeiiiiiicee e 143
6.8 Identification fINAIE ............ooiiiiiet e e e e e e e e e e e e e e ee e e e eeeaaanee 144
6.8.1 Précision de l'identification ............coooeviiiiiiiiii s 145
6.8.2 =T 0] oS30 [T (= 0o 1S 148
6.9 (0] [0 11113 0] o PSS 150
(070 1ol [U Y To] g N CT=T 0 1=Y - 1 [P 153
RETEIEINCES ... .o s e e e et e e e e e e e e e et e e e ee et b s e e e eeeeeeaeaaeeeeeenrennes 157
ANNEXES ...ttt 44141ttt t ettt ettt et e e e e e e e e e een bbbttt e et er e e e e e e e e eeeas 171
Annexe A Développement d’'une base de données bidngues : le projet IV2........... 173
Al Conception et réalisation de la cabine d’adtars.............cccccevvvvveceieeennnnn. 173
A.2 Les protocoles d’aCcqUISITION.............cowwenniaieee e 177
Annexe B Centre, rayon et diamétre d’une Classe...........ccccvvvvvevviiiviicciii e, 181
Annexe C Classes d'INAIVIAUS .........uuuiuuiii et ee e e e eeeeeeeeeaeeees 183
Annexe D Algorithme d’insertion d’'une entrée dansun CF-tree.........ccceeeeeeeeeeeeeeeeneee, 185
Annexe E Implémentation de BIRCH...........cooiceeiiiiiiiiiieeeee e 187



Table des Figures

Figure 1.1: Les principales caractéristigues bioiopdes pouvant servir comme moyen
d’identification : a) forme de l'oreille, b) visagtD, c) visage 3D, d) visage infrarouge, e) ir)s, f
rétine, g) empreinte de la main, h) thermogramméadmain, i) forme de la main, j) empreinte

digitale, k) voix, ) signature et m) réseau vexee la main [MMJIPO5]. ..........ccccceviiiirieeacennee. 7
Figure 1.2: Schéma de fonctionnement d'un systdmoenétrique. Diagrammes des processus
d’enrblement, de Vérification et d'ideNtifiCatioN . ... .coe e 9
Figure 1.3 : La distribution des scores des pemshégitimes et des imposteurs et les taux d’'esreur
FAREtFRR pour un seuil doNmi..............ooooo i, 15

FIQUrE 1.4 : CoUDE DET . ...coiiiiiiiiiieee e e 16
Figure 1.5 : Courbe ROC. .. ... e e e e e 16
Figure 1.6 : Exemple des courldiesR(t) etFRRt), ou les points correspondant &R ZeroFRRet
ZEIOFARSONT IHUSIIES.....ciiiiiiiiiiitiee ettt ettt ettt ettt e e e e e e s e e e e e s s s e bbbt e e e e e e e e e e e aanns 16
Figure 1.7 : Exemple de courbe de scores CUM@IBES(. ........cooveriiiiiiiiiiiiiiee e 17
Figure 1.8: Courbes de scores cumulés, communigaés« FRVT 2002 Evaluation Report »
[PGM'03], pour une trés grande base de données de PBISTNNES. .......c.ccovveevveecieecreeeivenms 22
Figure 1.9 : Taux d'identification en fonction d@ethille de la galerie, communiqués par « FRVT 2002
Evaluation Report » [PGMD3]. ......c..ooiiiiiieeiiecee ettt ete e eateene e aeeaeas 23
Figure 1.10 : Les cing classes des empreintesatBgit...................coo i 26

Figure 2.1 : Prétraitements des images en amorla deconnaissance. Les différentes étapes du
prétraitement peuvent également servir pour d'awdpplications (encadrés en pointillés)......30..

Figure 2.2 : Schéma de principe de notre méthodecddisation du visage. .........cccceeeveiiieeeeeennnn. 34
Figure 2.3 : Fagon de recalculer de la fonctiony(écectangle gris) dans le cercle unité : a)amas
:-1etd=1;b)casdec:«ﬁetd=1/\/§ .......................................................................... 36
Figure 2.4 : a) Exemple d’'images utilisées dansskenble d’apprentissage, b) Visage moyen. ....... 37
Figure 2.5 : Les six premieEgenfacesalculés a partir de 'ensemble d'images de laréd.4. ... 38
Figure 2.6 : Exemple de localisation par la méthbelsEigenfaces...........ccccccceveeeiiiiiciiiiieneeeens 39
Figure 2.7. Réseau de neurones multicouches (Revnddulticouche PMC ; en anglais Muti-layer
Lo (ot =T o] (o T TN Y PRSPPI 40
Figure 2.8 : Phase d’apprentissage de la procétiulecalisation faciale par réseau de neuroneél....
Figure 2.9 : Phase de test de la procédure dedatiah faciale par réseau de neurones. .....c...41
Figure 2.10 : Images originales et les trois zaragactéristiques associées a chacune d'elles...43
Figure 2.11: Exemples sur la complémentarité deg deesures Gdr et Qdr.........cccvvvvvivviieenn.. 43

Figure 2.12 : Courbes des taux de localisation @drhaut) et Qdr (en bas) pour chaque image test.
Ces taux sont obtenus par un réseau de neuromaménpar les moments de Zernike (a gauche) et
1o1S] SileT=Tq) £= Tot=T: £= o [ o1 (=) O P 45

Figure 2.13 : Résultats de localisation et valelgssdr et Qdr obtenus pour des images de la base
XM2VTS. En haut, images d’origine. Au milieu, losation par I'algorithme utilisant les moments

de Zernike. En bas, localisation parEgenfaces............ccccee e, 45
Figure 2.14 : Nombres de pixels retenus pour l@dgage des images de visges ............cccceeeee b7
Figure 2.15: Le processus de normalisation degyésiacompte quatre étapes: la rotation, le

redimensionnement, le découpage, et I'égalisatioistdgramme. ...............oeevvvevivererens e ees 47

Figure 3.1 : Comparaison désgenfacesdual et de€igenfacesstandard: (a) interpersonnel, (b)
extrapersonnel, (¢) standard (Moghaddam et PenfMBO7]). ... 58

Figures 3.2: Exemple de cing premidfsherfaces associés aux plus grandes valeurs propres.
= V1o (= Y4 0L 59

Figure 3.3: Extrait de [DBBBO03]. Les six premiereea de I'espace de visage obtenus (a) grace a
I'architecture | et (b) avec I'architeCture . ..o, 60



Figure 3.4. L'image du visage donne les positioas dentres des différentes grilles locales. Les
images (a) a (e) montrent les noyaux locaux ass@cies grilles. Extrait de Penev et Atick [PA96].

............................................................................................................................................. 65
Figure 3.5. Représentation élastique de grapheaiEge Wiskott et al. [WiS97].........cccooveeeeee 66
Figure 3.6. Un Face Bunch GraphBG) qui vise a représenter I'ensemble des états lpessipour

chaque nceud. Extrait de Wiskott et al. [WiSO 7] ciiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeree e 67
Figure 4.1 : Histogrammes des distances intra-€l&sster-classe. ............ccccccceoviiiiiceeeee e 74
Figure 4.2 : Courbes DET réalisées avec une édogiiithmique et linéaire. .................ccceeuee.... 75
Figure 4.3 : Exemple d’'une courbe DET regroupastiéférents résultats des participants & un méme

test (ICi VISAgES 2D €1 TESTO3). ..eeiieeeeeer oo et e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaa e e s s e e e e e e e e e e e e e e aaaaeaaaaaaaens 76
Figure 4.4: Exemples d'mages de labase XM2VTS. .o, 78

Figure 4.5 : Extrait de la base Color FERET Lesgesasont transformées en niveau de gris. ...79....
Figure 4.6 : Extrait de la base AR. Ensembles des ¢ollectées pour un individu de la base. ..79..

Figure 4.7 : Images faciales extraites de [a bAAE C............ouuiiiiiiiiiiii e 80
Figure 4.8 : Extrait de la base ORL. Pour chacuse 4D personnes enregistrées, on dispose de 10
vues avec des changements de pose, d’expresSTETRIrage. ...........ooovvvieieiiiiieee s 80

Figure 5.1 : les différentes étapes de notre apgratidentification biométrique. Les étapes en gris
constituent les originalités proposées par rapaxtsystémes d’identification classiques. .....84.

Figure5.2 : Organisation des données pour la rexissaince faciale 2D..............cccceeeiiicemccem e 86
Figure 5.3 : Courbes de Scores Cumuléskigsnfacesntrainés differemment avec des ensembles de
600, 800, 1200 et 1600 images de la base XM2VTS. ..o, 88
Figure 5.4 : Courbes de Scores Cumuléskigenfacesvec différents ensembles d’enr6lement. .... 89
Figure 5.5 : Allure typique des valeurs propreggaas par ordre décroissant................cceeceeeeee.. 91
Figure 5.6: illustration du taux d'identificationt du rang d’identification totale sur une courbe de
SCOMES CUMIUIES. .ttt e e e e e eeeeeee e ettt et e e e e e e s e s st te et e e e e e e eaaanseeeeeaeeeeeannssnesaneanaaeeenaannns 95

Figure 5.7 : Taux d'identification pour les diffétes tailles des vecteurs caractéristiques. Ces
différentes tailles correspondent a des inertientatle 22% a 100% de I'espace de visages. ..6....9

Figure 5.8 : Rang d'identification totale pour Wifférentes tailles des vecteurs caractéristiqGes
différentes tailles correspondent a des inertiesmitle 22% a 100% de I'espace de visages. ..7..... 9

Figure 5.9 : Taux d’identification en fonction dertire des moments de Zernike....................... 99
Figure 5.10 : Rang d'identification totale en fdantde I'ordre des moments de Zernike.......... 100
Figure 5.11 : Différentes étapes de la classificetiutomatique, extrait de [BCO7]. .................. 102
Figure 5.12 : Exemples de structures ClasSifie@$0Ir.............eeviiiiiiiiiiiiiiiiiii e mmmme e 103
Figure 5.13 : Pseudo code de I'algorithme d'inigiation des centroides..............cccoeeeeeeeeeeene, 105

Figure 5.14 : Images de visages bruitées progessint. Le pourcentage du bruitage figurant est
calculé comme étant le nombre des pixels bruitéatarement sur le nombre total des pixels de
T =T T R 108

Figure 5.15: Taux d'identification et de classifioa en fonction du degré de bruitage des images d
LESS ] SR P TTUPPPP PP 810

Figure 5.16 : Représentation des quatre premideesses suite a une clusterisation des vecteurs
BN ACES. ... ———— 109

Figure 5.17 : Courbes de classes cumulées (BCM) ave classification en 10 et en 30 classes.. 111

Figure 5.18 : Taux de pénétration maximal, moyemieimal (parmi 400 images faciales de test) des
vecteurs caractéristiqu&sgenfacesen fonction du nombre de classes.........occcccceeeeiieinenn. 112

Figure 5.19 : Comparaison des taux de pénétratiopem desEigenfaces desFisherfaceset des
MOMENES A8 ZEINIKE. ...ttt s s eesseeeseeeeneennneennnnnnes 112

Figure 5.20 : Comparaison du temps de calcul desragtproche d’identification et le temps moyen de
I'identification classique en fonction du nombredali@sses calCulées...........ccccvvvvivivricemeeennnns 113

Figure 5.21 : Comparaison des courbes de scoreglésimie notre approche et celle de I'identification
classique. La classification est réalisée aveElgenfaceqg = 44) alors que l'identification est
réalisée avec lesigenfaceqg = 190). ..o ———————— 116



Figure 5.22 : Comparaison des courbes de scoreglésimie notre approche et celle de I'identification
classique. La classification est réalisée avedElgenfaceqg = 44) alors que l'identification est
réalisée avec ldsisherfaceqdg = 90). ....uuoiiiieii e ———————— 116

Figure 5.23 : Comparaison des courbes de scoreglésimie notre approche et celle de I'identification
classique. La classification est réalisée avedElgenfaceqg = 44) alors que l'identification est
réalisée avec les moments de Zernike (Ordre =.30).....ccovvvriieiiiiiieiiieieiiieeiiiieeeeee e eee e 117

Figure 6.1 : Approche générique d’identificatiomsldes bases de données biométriques ...... 120...
Figure 6.2 : Taux d'identification de la méthoB@enfacesen fonction de la taille de I'ensemble
d'apprentissage. Cet ensemble d’apprentissage egstisr pour la construction de I'espace de

projection pour les méthod&sgenface®tFisherfaces.........ccccovviiiiiiiiiiiii e 123
Figure 6.3 : Evolution du taux d'identification (IRt du rang d’identification totale (TMR) des
Eigenfacesn fonction de l'inertie globale du corpus de #ii\..........cccceeeeeeeiieiiiiiiiiiiin e 124
Figure 6.4 : Evolution du taux d'identification (IRt du rang d’identification totale (TMR) des

Fisherfacesen fonction de l'inertie de la dimension sur natogpus de travail............................ 125
Figure 6.5: Evolution du taux d'identification (IRt du rang d’identification totale (TMR) des
Moments de Zernike en fonction de l'inertie de il@mehsion sur notre corpus de travail. .......... 612
Figure 6.6 : Algorithme BIRCH ... 130
Figure 6.7 : Taux de pénétration deigienfaces(bleu), desFisherfaces(vert) et des moments de
Zernike (rouge) suite a une classification pakE@BOYENNES.............evvviivriiiiiiiiiiiieerreeeeenn 132
Figure 6.8 : Taux de pénétration degenfaces(bleu), desFisherfaces(vert) et des moments de
Zernike (rouge) suite a une classification autogquegipar les centres mobiles de Forgy. ........ 34.1
Figure 6.9 : Combinaison a) en parallele, b) eresé) hiérarchique de N classifieurs ........uw.. 141
Figure 6.10 : Déroulement de I'étape d'identifioati(En ligne) en aval de la classification non
RS 0 1= VLSS RSSPPRERR 145

Figure 6.11 : Comparaison des courbes de scoresglésitie notre approche et celle de I'identification
classique. La classification est réalisée avec BIRQr les attributsisherfaces(g = 4) alors que
I'identification est réalisée avec les attribEigenfacegg = 131). ..occoovviiiiiiiiiieieeee e e 146

Figure 6.12 : Comparaison des courbes de scoresglésitie notre approche et celle de I'identification
classique. La classification est réalisée avedlesoyennes sur les attribuEigenfaceqg = 16)
alors que l'identification est réalisée avechésherfaceqdg = 67)....cccccvrrrereeeeeiiiiiiiiiiiie e 146

Figure 6.13 : Comparaison des courbes de scoresglésitie notre approche et celle de I'identification
classique. La classification est réalisée aveKlesoyennes sur les moments de Zernike (ordre =
14) alors que l'identification est réalisée avesHegenfacegg = 131).....cccccvveeevieeeeeeeiinnnnnnen. 147

Figure 6.14 : Comparaison des courbes de scoreglésimie notre approche et celle de I'identification
classique. La fusion des partitions générées p&CBI et les K-moyennes implique le sous
ensemble d’identités retenu pour lidentificaticimale. Celle-ci est réalisée avec les vecteurs

attributs Eigenfaces (G = L131). ..eiieieeieeemmmreeeeeeeeeeeeeaeeaeetaeetaeennessnneesnemmmnneeeeeeeeeessnessnnnsnnnnnnes 148
Figure A.1 : Vue de dessus, et vue de profil dealaine. ................ccoooo e 174
Figure A.2 : Structure de la cabine et dispositlen’éclairage. ...........ccccooevveereiivi e 175
Figure A.3 : « Photomaton » biométrique du Projt I............coooeciviiieeiiee e 175
Figure A.4 : Une caméra et un des bancs stéréapsepinstallés dans la cabine. ....................175
Figure A.5 : Le scanner permettant I'acquisitios Bsages 3D. ........coooeeveeeiiieeeee e 176
Figure A.6: Le caméscope et la webcam (au miliaubdnc stéréoscopique de face) permettant

d’enregistrer la modalité viSage Parlant. ... cooeeeeeiiiiiieee e 176
Figure A.7 : La caméra infrarouge permettant I'asifon de l'iriS. ............ovvvvviiiviiiiiiiceeeeeneeeeeenn, 177
Figure A.8 : Acquisition d’'une face par @ SCANBBY.............cc.uviiiiiiiiiiii e 178
Figure A.9 : Images provenant des séquences peek caméscope numérique et par la webcam.

........................................................................................................................................... 179
Figure A.10 : Les deux vues délivrée par les caméeda base stéréoscopique « face »......... 180
Figure A.11 : Les deux vues délivrée par les caméeda base stéréoscopique « profil »........180
Figure A.12 : Photo d’un iris prise par la caméfaarouge ... 180

Vi



Liste des tableaux

Tableau 1.1 : Avantages et inconvénients des téohies biométriques [CluO4]...................oooee. 8
Tableau 1.2 : Les différentes catégories d’appticatde reconnaissances biométriques vis a via de |
tache et du mode de reconnaissance, la taille Hasa de données, le niveau de sécurité, ainsi que

T oTa ] a1 (=) a L= VLSO 12
Tableau 1.3 : Performance typique de chaque meédailiimétrique évaluée pour déRR de I'ordre
o [ Rl V] = = 3 OO 24

Tableau 2.1 : Résultats des deux mesures de qdaliticalisation de visage obtenus par les moments
de Zernike et IeBIgeNTACES.........ooviiiiiiieiieee et —————— 46

Tableau 3.1 : Comparaison des pseudos momentsrdik&avec le€igenfaces et lesFisherfaces

EXErait e [PTINOB. ..ccoiii i i i i i et eeee ettt ettt e e eene e e e e eeeeseessaessaanssennnrnnrnnes 61
Tableau 3.2 : Comparaison des performances deodessur la base de visages FERET. Extrait de
[PMRROO]. ..ttttttttteeeeeeeeeitie ettt e e e e et e e eea e sttt et e e e e e e e s sssettaeeaeaeaeeessmmmnneeeeeeeeaassssssaeneaaaeeeenannnnnnnes 67

Tableau 4.1: Ensemble des données acquises ltacdmpagne IV2..........ccocoeiiiiiieiiiiieeneene 70
Tableau 4.2 : Séries de tests élaborées a pastol@®ées collectées.............ooouvveiivmmneeeeennen 13
Tableau 4.3 Meilleurs scores de chaque algorithoog ke test 04a. ...........oovvvvvevviiiiiiiieeneeneeeeeeeen, 75
Tableau 4.4 Tableau récapitulatif des différenttstgour les évaluations du visage 2D et de la
MUIIMOAIITE FEALISEES......eeii i i ittt e e e e e e et e e e e e e e e e e nnnnanneeeeaeas 77
Tableau 4.5 : Bases de données de visage formeaotgas de notre évaluation. ..............c.ccee.... 81

Tableau 5.1 : Tailles respectives des bases d’'afipsage, d’enrblement et de test pour chacud des
(1= 1 £ TSP 87
Tableau 5.2 : Stratégie du choix des images paurdés bases du premier expert.............om. 87
Tableau 5.3 : Variation de la taille de la basendéement pour chacun des quatre experts........89
Tableau 5.4 : Taux d’'identification pour chaqueteec caractéristique avec un ordre n = 10.....94.
Tableau 5.5: Dimensionnalité de certaines inertigs sous-espaces de visages et les taux

d'identifiCation FEIALITS. ........ooi i 96
Tableau 5.6 : résultats d’identification par Fésherfacesavec les paramétres suggérés par Belhumeur
et al. [BHKO7] sur 1a base XM2VTS. ... ..ot e e 97
Tableau 5.7 : Résultats d'identificatibisherfacegour différents sous-espaces de projection. 98...
Tableau 5.8 : Relation entre les moments de Ze®tik&urs ordres.........ccoooeieeeeiieeiiii e 99
Tableau 5.9 : |a taille g du vecteur caractérigtigarrespondant a une famille des moments de Zernik
[0 o] 10| = T o T PP PP PR 100
Tableau 5.10 : Comparaison des criteres d’homogEnét de séparabilité entre les classes calculé pa
1€S K-MOYEBNNES. ... ettt e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaaaaaaaes 106

Tableau 5.11 : Taux de C-Ildentification avec urtip@annement en deux et en trois classes.....10Q7.
Tableau 5.12 : Tailles des vecteurs attributs etbre de classes pour chaque type de descriptebr.. 11
Tableau 5.13 : Les différents modes de combinades méthodes de représentation des attributs

faciaux entre le processus de partitionnementlet dédentification finale. ...............c..vee.... 115
Tableau 5.14 : Comparaison des temps d’exécutioseennde de l'approche classique et de notre
approche d’identification pour 'ensemble des 4D@ges de test. .........cccceeviiiiiiiiiiiieeeeenene 118

Tableau 6.1 : Nombre de personnes et d’instancestittant chaque sous base de notre corpus de
LU= \VZ V| PP PRSP PPPRR 122
Tableau 6.2 : dimensionnalité de quelques souscespie visage relativement a des inerties allant de
60% a 95% de I'espace de visage total. ..........cccooeeiiiiiiiiieee e 124
Tableau 6.3 : Taille g de chaque descripteur da@s tnéthodes de représentation étudiées pour les
deux phases d'identification et de CIUSIerNG...cccc....ooviiiiiiiii e 126

vii



Tableau 6.4 : Résultats de réduction de la gapeieBIRCH avec un seuil d’absorption T=0. ...... 513
Tableau 6.5 : Résultats de réduction de la gapenieBIRCH avec un seuil d’absorption T>0. ...... 613

Tableau 6.6 : Nombre de clasgepour les différentes stratégies de classification.................... 136
Tableau 6.7 : Taux de pénétration R des differelassifieurs. ............cooiiiiiiiiiiiee s e 136
Tableau 6.8 : Tableau de contingence de deuxipasitifférentes de la galerie...............ccc..... 138
Tableau 6.9 : Test d'indépendanceg@entre les partitions de différentes méthodesepgeésentation.
........................................................................................................................................... 139
Tableau 6.10 : Test d'indépendanceytientre les partitions de différentes méthodedaesiication.
........................................................................................................................................... 139
Tableau 6.11 : Test d'indépendanceg@entre les partitions de différentes mesures méaités dans
la classification des attribDUEQENfACES..........uuuuiiiiiiiiiiiii e eeeeeeneeanees 139
Tableau 6.12 : Matrice de confusion entre le cliessi basé sur les attribuEgenfaceqen lignes) et
le classifieur basé sur les attrib&isherfacegen ColONNES). ........covvvvvivvvivviiiiiiiieeeeeee e, 143
Tableau 6.13 : Nombre de personnes retenues estdifférentes paires de classifieurs. .........143

Tableau 6.14 : Matrice de confusion entre le cessi basé sur les attributSisherfaceset la
classification BIRCH (en lignes) et le classifiebasé sur les moments de Zernike et le
partitionnement par les K-moyennes (€N COIONNES)- ..... ..o 144

Tableau 6.15 : Comparaison des temps de la rechechsecondes de I'approche classique et de
notre approche d'identification indépendammentasiods requis pour I'extraction des attributs.149

Tableau A.1 : Taille moyenne des donnNées pour BIEDANE ..........coocuveeieeiiireeeeniieeeeeeemmeeeeeeeas 177

viii



Introduction Générale

Contexte et motivations

Depuis les attentats du 11 septembre 2001 aux-&@tédset la médiatisation qui en a été faite,
la sécurité est devenue une préoccupation intemalé. Une des conséquences a été un
meilleur contrdle du taux migratoire par les paystamment européens et américain, en
s'assurant mieux de l'identité des voyageurs. @eéieccupation de sécurité est d'autant plus
aigue dans notre temps moderne que les moyens menwacation se multiplient. La
nécessité de la protection civile d'une part dute contre les fraudes et les crimes d'autre
part, placent au centre un dispositif sécuritaiceirpde nombreux domaines comme par
exemple le transport, le secteur bancaire, lescgsr\publics, etc. Le dénominateur commun,
est d'offrir des moyens simples, pratiques, figbperir vérifier ou identifier une personne,
sans l'assistance d'une autre personne.

Afin de répondre a ces besoins liés a la séculatéiométrie se présente comme une
technologie potentiellement puissante. En effet,déférents moyens biométriques visent a
utiliser des caractéristigues comportementalesu eploysiologiques spécifiques a chaque
personne. Empreintes digitales, numérisation de tiu géométrie de la main, plusieurs de
ces mesures ont été techniquement prouvées et aorahseées. Cependant, ils exigent,
généralement, la coopération des utilisateurs étgmtent ce caractére contraignant en
obligeant les personnes a se plier aux exigencésitpies du procédé. A la différence de ces
modalités biométriques, la reconnaissance faciae nécessite pas théoriquement la
coopération des participants. Elle apparait domonge une alternative trés intéressante, a
condition cependant qu'un taux de reconnaissanifsasu soit garanti. Ce caractéere non
invasif a été la raison majeure de l'intérét gresalit de la reconnaissance faciale, de la part
d'organisations de recherche publiques et privées.

Les premiéres études théoriques sur la reconnasdaniale remontent au moins au début
des années 1970. Le passage vers des produits coisumen’a recu une impulsion décisive
gu’a partir des années 1994-1996 en bonne padedt la mise en oeuvre d'un programme
d'évaluation international FERET (Face Recognifl@chnology), organisé par le ministére
de la Défense américain®dpartment of Defense, DPDON dispose alors d'une base
d'images de référence pour les tests. La fin dgrarome en 1996 a marqué l'apparition sur le
marché des premiers produits commerciaux. Le viérét du marché potentiellement
gigantesque a fait éclore un grand nombre d'alyoes de reconnaissance de visages ou de
variantes, dont la plupart n'‘étaient méme pas pteders des tests d'évaluation FERET. Le
DoD décida alors de lancer des programmes d'évayd&RVT (Facial Recognition Vendor
Tes) successivement en 2000, 2002 et en 2006 dofediifetait d'évaluer les performances
des produits commerciaux.

Comme tout autre sujet de reconnaissance de foteweprobléemes liés a la reconnaissance
de visages peuvent étre caractérisés par les diigxltes suivantes : (a) la variabilité intra-
classes et (b) la similarité inter-classes. La peeendifficulté est d'abord liée aux variations
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intrinséques du visage produites par exemple marckengements d'expressions faciales,
I'évolution de la physionomie du visage et les d¢farmations du visage voulues ou subies.
Cette variabilité englobe également des variateamgronnementales provoquées par exemple
par les changements de conditions d'éclairagaedi@ation du visage de la personne ou
l'occlusion d'un visage par des accessoires oudaatres objets. La seconde difficulté
caractérise la similarité entre des classes didaévdifférents. Ici, les apparences faciales de
deux personnes différentes peuvent étre similgaesexemple en raison des liens familiaux
(jumeaux, jumelles, peéreffils, mereffille, etc.) plus généralement de l'appartenance a une
méme race.

Plusieurs de ces problématiques liées aux chandenwapparence d'individus dus a
I'éclairage, a la posture, aux expressions fagiaasvieillissement, ... ont été étudiées au
cours des campagnes d’évaluation FRVT. Ces évahgtint permis de caractériser I'impact
et de tracer les limites de chacun de ces factéumsi, les résultats de ces campagnes, ont
abouti a la conception de systéemes d’authentibogpierformants. Par contre dans le cadre de
I'identification plus générale, ou I'on ne dispod@aucune information a priori concernant
l'identité, la plupart des systemes connaissent heiese de leurs performances dans des
conditions réelles d’application. Cette problémagiga été soulevée exclusivement par la
campagne FRVT 2002. Nous reviendrons plus en détailcette problématique dans le
premier chapitre.

Contribution et plan du manuscrit

Les travaux effectués dans le cadre de cette thasent sur I'identification automatique de
visages dans des bases de données d’images nueseriqobjectif est de simplifier le
déroulement de l'identification biométrique qui smte a la recherche de l'identité requéte
parmi 'ensemble des individus de la base de danpégenregistrée, appelée aussi galerie. En
effet, le schéma d’identification classique est ptaxe et trés colteux notamment dans le cas
de grandes bases de données biométriques. Le gpuscesginal que nous proposons ici a
pour objectif de réduire la complexité et d'améioles performances en termes de temps de
calcul et de taux d’identification.

Dans ce cadre biométrique, nous avons proposétape de classification non supervisée ou
clustering des visages pour partitionner la basmatjes en plusieurs sous ensembles
cohérents et bien discriminés. Pour ce faire, #atgme de clustering vise a extraire, pour
chaque visage, un ensemble de descripteurs, apiggléture, qui lui soit spécifique. Trois
techniques de représentation faciales ont été oigpéés dans le but d’extraire des
informations différentes et complémentaires déativie visage humain : deux méthodes
factorielles d’analyse multidimensionnelle et dejgction des données (méthodes dites
« Eigenfaces> et «Fisherfaces») ainsi qu'une meéthode d’extraction des moments
géométriques de Zernike. Sur la base des diff&sedi@sses de signatures extraites pour
chaque visage plusieurs méthodes de clusteringmsisels en compétition afin de dégager la
classification optimale qui conduit a une meilleuégluction de la galerie. Les méthodes
retenues sont, soit de type «centres mobileslestejue les K-moyennes et les centres
mobiles de Forgy, ou de type « agglomérative % tglle la méthode de BIRCH. Sur la base
de la dépendance des partitions générées, cesedii8 stratégies classificatoires sont ensuite
combinées suivant une architecture paralléle deéra@a optimiser la réduction de I'espace
de recherche a un sous ensemble de la base deedohré clusters retenus in fine étant ceux
pour lesquels la probabilité d’appartenance detitdé requéte est quasi certaine.



Le manuscrit de la thése est organisé autour dehsigitres, de la maniére suivante :

Le chapitre 1 expose la problématique généraleadeedonnaissance biométrique. Les
mesures de performances couramment utilisées [Eualdation de tels systemes sont
présentées et les limitations rencontrées lorsadsgge a des bases de grande taille sont
évoquées, en particulier pour l'identification. demsitations sont illustrées a partir des
résultats des dernieres campagnes d’évaluation i@mélrie. Par exemple les trois
meilleurs systémes évalués dans le cadre de laagarapFRVT 2002 connaissent une
baisse de 20 a 25% de leurs taux d’identificatiopa&ssant d’une galerie de petite taille a
une galerie de plusieurs milliers de visages. Rioir un état de 'art de l'utilisation de
stratégies de classification en biométrie estséappermettant de mettre en avant I'objectif
de ce travail, a savoir la réalisation d’'une panitde la base de données avant le passage
a l'identification finale.

Pour reconnaitre une personne a partir de son inilafgeit passer par certaines étapes.
Tout d’abord il faut détecter et/ou localiser Isage dans I'image. Le deuxieme chapitre
de cette thése s’arréte sur cette étape de détedjpwes un état de I'art de ces méthodes,
deux approches concurrentes de localisation, Ihase sur les moments de Zernike et
l'autre sur le€igenfacessont détaillées. Les résultats obtenus par cleadigtles sur les
données de la base XM2VTS sont exposés en utilisactitére de qualité développé au
laboratoire.

Le chapitre 3 est consacré a un état de l'artastedonnaissance des visages. L'extraction
des caractéristiques locales ou globales sont égpagnsi que les difficultés inhérentes a
de tels systemes : changements d’expressions,s#s pdéclairage, d’apparence au cours
du temps,... Ce chapitre permet d’exposer les raisons ayant conduit a retenir trois
méthodes pour le développement de notre approcheefua savoir &igenfaces»,

« Fisherfaces> et moments de Zernike.

Le développement d’'un systeme d’identification bébrigue implique l'utilisation d’une
base de données faciales pour la phase d’évaludiammant cette these, j'ai participé a
toutes les phases de développement d’une basendéatbiométriques dans le cadre du
projet IV2 : Identification par I'lris et le Visagea la Video. Les 300 identités de la base
IV2, ajoutées aux données provenant d’autres Bseshmark (XM2VTS, FERET, AR,
ORL et CVL) nous ont permis de constituer un lacggous de travail de 1880 individus.
La présentation de ces différentes bases d'imaggelobjet du chapitre 4.

La présentation de notre approche originale dectému de I'espace de recherche par
classification non supervisée est exposée au chapit A partir des trois méthodes
d’extraction d’attributs retenues au chapitre 3usimettons en ceuvre une approche de
partitionnement des données. Le principe de baseetle stratégie originale consiste a
conduire l'identification en deux temps. Dans uarpier temps on recherche, a partir de
I'identité requéte, un sous-ensemble de la basidrées présentant une forte probabilité
de ressemblance avec lidentité requéte. Dans wixiglme temps, lidentification
proprement dite ne sera conduite que dans cet &sesduit de visages. L'exposé de
cette approche est réalisé sur la base XM2VTS iinaut la méthode des K-moyennes
pour I'étape de classification. L’'analyse sémargiqdes classes obtenues permet
d’illustrer I'intérét de cette approche de classifion non supervisée.

Le dernier chapitre est consacré a la généralisateonotre stratégie. Généralisation en
termes de données et en termes de méthodes déficdtiesn. En effet, outre les
K-moyennes, nous explorons dans ce chapitre lacgdétes centres mobiles de Forgy et
celle de BIRCH. Aprées avoir analysé la réductiortenbe par chague méthode, nous
avons proposé une stratégie de combinaison deifdass permettant de valider les
données retenues pour la recherche. Nous réal@gosisun gain sur ce grand corpus de
travail en réduisant la taille de la galerie a 588@n maintenant un taux de faux rejet
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quasi nul. Des résultats en terme de taux d’ideatibn et de temps de calcul sont
comparés entre une approche d’identification dérestt notre approche d’identification
incluant I'étape de classification non-supervisée.



Chapitre |

Problématique de l'identification dans les bases de
données biomeétriques

1.1 Introduction

Dans son environnement quotidien, un individu almede s'identifier dans une multitude de
contextes : pour entrer dans son immeuble ou ac@den lieu de travail, pour retirer de
I'argent a un distributeur ou payer en magasinr demander un service social... Autant de
codes et de mots de passe a mémoriser et a prot&fyerde développer les moyens de
reconnaissance, la recherche connait depuis geekjugées un renouveau spectaculaire et
manifeste un intérét majeur aux données "biométsfuc’'est-a-dire aux caracteristiques
propres a chaque personne : sa voix, ses empreligitales, les traits de son visage, la forme
de sa main, sa signature et méme son ADN. Ainsitdehniques basées sur la biométrie
jouissent d'un engouement général favorisé par héingméne de mode, principalement
veéhiculé par les films au cinéma et a la télévis@apendant, plus recemment, 'augmentation
de la fraude a l'identité a créé un besoin crotsdanla technologie biométrique dans un
certain nombre d’applications nécessitant un haagra de sécurité : accés a des sites
sensibles, surveillance d’aéroport [JBP99, RNJO6].

Il existe traditionnellement deux manieres d’idBatiune personne :

1. Méthodes basées sur une connaissance (knowtedge). Cette connaissance
correspond par exemple a un mot de passe poumramngisession ou un code SIM pour
un téléphone portable.

2. Méthodes basées sur une possession (token-bHgenl)t s’agir d’'une piece d’identité,
d’'un badge, d’'une clé ...

Ces deux modes d’identification peuvent étre @dis’'une maniere complémentaire afin
d’obtenir une sécurité accrue comme pour la cddaeeh Cependant elles ont leurs faiblesses
respectives. Le mot de passe peut étre oublié viné&@ar une autre personne. On estime
ainsi qu’'une personne sur quatre écrit son mot akse sur sa carte bleue pour ne pas
I'oublier [JHPOO]. D’'autre part, la piéce d'idemtipeut étre perdue ou volée. La biométrie
exploite a I'encontre de ces deux méthodes lestistiques d’'une personne gu’elles soient
innées comme les empreintes digitales ou acqu@®sne la signature. Ces caractéristiques
sont attachées a chaque individu et ne souffremt gas des faiblesses des méthodes basées
sur une connaissance ou une possession. En effeqiactéristiques biométriques ne peuvent
étre oubliées ou perdues. De plus, elles sontlifésles a deviner, a voler, ou a dupliquer.

1.2 La reconnaissance biométrique
La reconnaissance biométrique fait référence didation de différentes caractéristiques

physiologiques (empreintes digitales, visage, eétins, voix) et comportementales (maniére
de marcher, dynamique de la signature) [Fau05, DadRP04], appelées caractéristiques
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biométriques, ou simplement biométrie, pour recttinmaautomatiquement les individus.
Toutes les caractéristiques biométriques d’'uneopers sont, en fait, une combinaison de
caractéristiques physiologiques et comportement&as exemple, les empreintes digitales
sont de nature physiologique, mais la fagcon dontitilisateur présente son doigt au capteur
dépend du comportement de la personne. Ainsi,réent’un systeme de reconnaissance
biométrique est une combinaison de caractéristighgsiologiques et comportementales. De
méme, la voix est en partie déterminée par la strediologique qui produit la parole chez
un individu et aussi par la fagon dont une persquarée. Souvent, une similitude peut étre
constatée entre les parents, les enfants, etdessfet sceurs dans leur voix, leur démarche, et
méme dans leur signature. Le méme argument s'appiigx visages: les visages de jumeaux
peuvent étre trés similaires a la naissance, maisoars du développement, les visages
changent en fonction du mode de vie et du companéeitie la personne. De plus, les sources
de variabilité entre deux vues d’'un méme visage suiitiples, et peuvent méme engendrer
des dissimilarités plus importantes que celles miéseentre deux visages différents. Ceci se
traduit par une baisse significative des perforrearte la reconnaissance automatique dans
les conditions réelles pour le visage ainsi que fmajorité des modalités biométriques.

Ainsi la reconnaissance automatique des caradtgrest biométriques reste un probleme
complexe et non efficacement résolu.

1.3 Les caractéristiques biométriques

Les caractéristiques biométriques ne peuvent pes facilement volées, falsifiées, ou
partagées. Ainsi, elles sont plus fiables et sééas pour la reconnaissance de personne que
les méthodes traditionnelles basées sur la coramamiesou la possession. Cependant ces
caractéristiques physiques et comportementalesedbsatisfaire plusieurs contraintes pour
une grande fiabilité des systemes biométriqueseftat, les objectifs de la reconnaissance
biométrique sont la facilité d'utilisation par ureconnaissance sans carte ou code PIN, la
sécurité accrue qui est traduite par la difficaledcontourner le contrdle d'acces ainsi que la
plus grande performance quant a la précision egpadité des traitements. Ainsi, chaque
caractéristique physiologique et/ou comportemeryalg étre utilisée comme une biométrie
pour reconnaitre une personne dés lors qu'elletpaes exigences [MMJP05, PD02]:

» l'universalit¢ ce qui signifie que chaque personne devrait agette caractéristique
biométrique ;

» l'unicité, qui indique que la caractéristique biométriquiereprésentative d’'un et un seul
individu;

» la facilité de mesurequi se réfere a la facilité avec laquelle unespene peut interagir
avec un systeme biométrique pendant qu'elle estifide ou authentifiée par ce systeme.
Cette mesure est objective et dépend du type dpogiig utilisé pour capturer
I'échantillon biométrique (caméra, scanner, etc.) ;

» la performance qui se réfere principalement a la précision deeleonnaissance, a la
vitesse d’exécution et a la robustesse face auatiars intrinséques des caractéristiques
biométriques, aux bruits et aux déformations dgsasgls de captures. La performance
d'un systeme dépend aussi des ressources nécespaire atteindre la vitesse et la
précision escomptées, ainsi que les facteurs opénals et environnementaux qui
influent sur la vitesse et la précision de la re@ssance;

Cependant, dans un systéeme biométrique pratiquexidte un certain nombre d'autres
parametres qui doivent étre examinés, notamment:



L'acceptation par l'utilisateur qui reflete 'amplales inquiétudes et des objections que
l'utilisation d'une technologie biométrique donnéed a susciter. Dans certains pays, la
reconnaissance faciale est mal acceptée ; dansred'apays, la reconnaissance des
empreintes digitales a des connotations de crifdndla mesure de I'acceptation reste
trés subjective et varie d'une personne a l'adtdéum pays a l'autre, suivant le régime de
protection des données en vigueur, le contextaurallet les attentes personnelles des
utilisateurs ;

Le contournement, qui reflete combien il est fadile tromper le systeme par des
méthodes frauduleuses.

La permanence ou la stabilité qui est définie marcbnstance d'une caractéristique
biométrique au cours du développement normal etigillissement d'une personne. En

principe, plus une caractéristique est stable, moirst nécessaire de mettre a jour les
caractéristiques personnelles ou de réenregistiggrsonne.

Un systeme biométrique pratique doit avoir une ipi@e acceptable et une vitesse de
reconnaissance raisonnable vis-a-vis des ressotgqasses, inoffensif pour les utilisateurs,
accepteé par la population, et suffisamment robaistencontre des méthodes frauduleuses.

De nombreuses modalités biométrigues sont utilisésms diverses applications
(cf. Figure 1.1). Chaque modalité biométrique afeeses et ses faiblesses et le choix dépend
généralement de I'application a traiter. Aucune afittlbiométrique ne répond effectivement
aux exigences de toutes les applications. AingitiliBation de plusieurs modalités
(multimodalités) biométriques pour lidentificatiot'un individu augmente aussi bien la
précision que la couverture de la population toutl@ssant décroitre la vulnérabilité a
'imposture.

Figure 1.1 : Les principales caractéristiques bioméiques pouvant servir comme moyen

d’identification : a) forme de l'oreille, b) visage2D, c) visage 3D, d) visage infrarouge, e) iris), f
rétine, g) empreinte de la main, h) thermogramme dé& main, i) forme de la main, j) empreinte

digitale, k) voix, I) signature et m) réseau veineude la main [MMJPO5].
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La comparaison entre les différentes biométriemperde choisir une technologie en fonction
des contraintes liées a l'application. En effeaqehe caractéristique (ou modalité) biométrique
a ses forces et ses faiblesses, et faire correspamdsysteme biométrique spécifique a une
application dépend du mode opérationnel de I'agiitio et des caractéristiqgues biométriques
choisies. En France le Club de la Sécurité dese8yst d’Information Francais [Clu04] a
proposé une comparaison (avantages / inconvéniedés) principales technologies
biométriques en se basant sur la facilité ou I'eagoie d’utilisation, la vulnérabilité aux
attaques et aux contournements et la fiabilitétiveaa la précision et a I'efficacité de la
reconnaissance (cf. tableau 1.1).

Techniques Avantages Inconvénients

Codt, ergonomie moyenne fiabilité des appareils de mesure, acceptabilité
facilité de mise en place, moyenne, possibilité d'attaques (rémanence de
taille du capteur 'empreinte,...)

Systéme encombrant, co(t, perturbation
Forme de la Tres ergonomique, bonne possible par des blessures et I'authentification
main acceptabilité des membres d'une méme famille, permanence
des données

Codt, peu encombrant, Jumeaux, psychologie, déguisement,

Empreintes
digitales

Visage 2D bonne acceptabilité vulnérabilité aux attaques
Rétine Fiabilite, pérennité Codt, acceptabilitdli@j installation difficile
Iris Fiabilité Acceptabilité tres faible, contragndl'éclairage
Voix Facilité Vulnérable aux attaques
. . Dépendant de I'état émotionnel de la personne,
Signature Ergonomie o
fiabilité
Elr:\ﬁgre ad Ergonomie Dépendant de I'état physique de la passon

Tableau 1.1 : Avantages et inconvénients des técbies biométriques [Clu04]

1.4 Conception d’'un systeme biométrique

Une question importante dans la conception d'utésys biométriqgue est de déterminer la
facon dont un individu est reconnu. En fonction ahintexte de l'application, un systeme
biométrique peut étre soit un systeme de vérificatsoit un systeme d'identification:

e un systeme de vérification vérifie l'identité d'upersonne en comparant la signature
biométrique extraite avec son propre modele biamétrpréenregistré dans le systeme.
effectue une comparaison un a un (on note généealeinl) pour déterminer si l'identité
revendiquée par l'individu est vraie. Un systéemautlientification accepte ou rejette la
demande d’un utilisateursuis-je ce que je prétends étre ?

* un systeme d'identification reconnait un individar pne recherche sur I'ensemble de la
base des modeles. Il effectue une comparaisonpluséeurs (on note généralement 1:N)
pour établir l'identité de lindividu. Dans un syske didentification, l'utilisateur ne
revendique pas une identité mais pose plutdt Istagre: qui suis-je ? Ainsi, le systéeme
doit établir l'identité d’un individu ou inférer gue sujet n'est pas enregistré dans la base
de données du systéme.



Le terme authentification est fréquemment utiliséhme synonyme de vérification dans le
domaine de la biométrie. D’autre part, la recorsaise biométrique englobe le plus souvent
les deux modes d’authentification et d’identificati Cependant dans un cadre propre a
I'identification biométrique, le terme reconnaissarfait parfois référence seulement a la
présence ou non d'une personne dans la base deéatortu systéeme sans chercher a
I'identifier. Dans ce cadre de recherche, peu deatux permettent de déduire I'appartenance
d’'une personne dans une base de données indéperdamienson identification [O'DV94,
O'TO4]. L'identification est la tache la plus commament effectuée. Le processus de
recherche utilisé par la plupart des algorithmésurae une identité spécifique plutét qu’un
ensemble ou une partition d’appartenance [LJO4].

Les schémas d'un systéme de vérification et d’stegye d'identification sont illustrés dans la
figure 1.2; le processus d’enrblement, qui est cominces deux taches est également illustré.
Le module d'enrdlement correspond a l'enregistrémemétrique des individus dans la base
de données du systéme. Pendant la phase d'enrdldmearactéristique biométrique d'un
individu est capturée par un lecteur biométriquargwoduire une représentation numerique

Détection de la Extraction deg -

Détecteur .
caractéristique I:> de qualité I:> attributs |:> BD du

biométrique biométriques System

Capteur biométrique

Enrélement

Identité proclamée

I
Détection de la . -
P Extraction des Appariement
caracteristique E> caractéristiqueslz> (1:1) <:| BD du
biométrique 1 | Systém
modeéle

Capteur biométrique ﬂ

Interface utilisateur Vrai / Faw

Vérification ou Authentification

Détection de Ia|:> Extraction des |:> Appariement <:| -

BD du

caracteristique caractéristiques (1:N) N N
biométrique .| System
modeéle
Capteur biométrique ﬂ
Interface utilisateur Utilisateur Identifié

e ou non identifié
Identification

Figure 1.2 : Schéma de fonctionnement d’un systénigomeétrique. Diagrammes des processus
d’enrblement, de vérification et d’identification.
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de cette biométrie. Un contrble de qualité est gdament effectué pour s'assurer que la prise
de l'échantillon est effectuée de maniére fiablepetir garantir une bonne qualité de

I'acquisition [JKLO3]. Afin de faciliter I'apparieemt, la représentation numeérique extraite par
le capteur est généralement traitée par une fondiextraction pour générer une signature
compacte et expressive, appelé aussi modele. $appiication, le modele peut étre stocke

dans la base de données centrale du systéme hiqueébu étre enregistré sur une carte
magneétique ou carte a puce délivrée a la personne.

Le processus de vérification est établi pour autfienune personne se présentant a un point
d'accés. Durant la phase de vérification, le nom'u#isateur ou le code PINPgrsonal
Identification Numbeérest entré par l'intermédiaire d'un clavier. Letéeir biométrique capte

la biométrie de l'individu et la convertit a un ot numeérique, qui est traité ultérieurement
par la fonction d'extraction pour produire une aigine compacte qui représente l'identité de
I'utilisateur. Cette signature numérique (appeléssavecteur caractéristique) est présentée a
la fonction d’appariement, qui la compare avec talale proclamé par I'utilisateur et qui est
extrait de la base de données (BD) du systemetia garson code PIN.

Le processus d"identification ne nécessite pasadie PIN. Le systeme compare la signature
biométrique saisie avec les modeles de tous ldsatdiurs dans la base de données du
systeme ; la sortie est généralement l'identité dtilisateur enrélé ou un message du genre
«utilisateur non Identifié» si I'individu n’est pasnregistré dans la base de données du
systéme. L'identification dans les grandes basedoimées est ainsi colteuse en termes de
complexité et efficacité de calcul. Les technigdesclassement et d'indexation s'imposent

pour limiter le nombre de modéles qui doivent émparés avec la signature de ['utilisateur.

La procédure d’enrblement est opérée généeralemame dacon semi automatique suivant un
mode hors ligne. En effet, 'enrblement peut éupesvisé par un expert ou un agent de
police qui peut orienter le processus d'acquisitjipand un criminel est enrélé, par exemple.
D’autre part, les processus d’authentification &temtification s'operent en ligne. Ces
procédures de reconnaissance en ligne doivent iex@ rapidement car une réponse
immédiate est imposée dans la majorité de cescapipins.

1.4.1 Mode de reconnaissance

Suivant I'application traitée, un systeme biométeigpeut fonctionner suivant un mode de
reconnaissance positif ou négatif:

» Dans une reconnaissarpesitive le systéme permet de déterminer si la persortreels
gu’elle prétend étre, de maniére implicite ou enif@i Le but d'une reconnaissance
positive est d'empécher plusieurs personnes dertila méme identité. Par exemple, si
une personne unique est autorisée a entrer darmsewaée zone sécurisée, le systeme lui
donnera exclusivement l'acces. Si le systeme armiviaire correspondre la signature
enregistrée de cette personne a la signature textds la biométrie acquise, cela
correspond a une acceptation, et sinon a un rejet;

* Pour une demande de reconnaissamégative le systeme permet de déterminer si la
personne correspond a ce qu’elle nie étre de neaeiglicite ou implicite. L'objet de la
reconnaissance est négatif pour empécher une peutmnne d'utiliser de multiples
identités. Par exemple, pour une application dstptens sociales, le systéme enregistre
dans sa base de données les personnes qui onbé&#dicié de prestations. Si une
personne malhonnéte souhaite recevoir les pressatioe deuxieme fois en se proclamant
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comme étant une tierce personne, le systéme daiievési celle-ci correspond a un des
bénéficiaires enregistrés dans la base de don8ékssysteme arrive a faire correspondre
la signature extraite de la biométrie acquise die qersonne avec une des signatures de
la base de données, cela correspond a un regihost a une acceptation.

Notons que les méthodes traditionnelles d'autheatién, telles que les mots de passe, les
codes PIN, les clés, les jetons peuvent étre égdisuniquement pour une reconnaissance
positive. La reconnaissance négative, quant arel@eut étre établie que par la biométrie. En
outre, la reconnaissance positive peut fonctiorawessi bien en mode de vérification ou
d'identification, mais les applications qui néces¥iune reconnaissance négative ne peuvent
étre déployées qu’en mode d’identification: en, figitsystéme doit parcourir la totalité de ses
bases de données pour prouver que les donnéessgsmssont pas présentes.

1.4.2 Applications et enjeux

Dans cette section, nous présentons les principgbpdications de la technologie de la
reconnaissance biométrique, ainsi que leurs enjeaixableau 1.2 répertorie ces applications
ainsi que leurs principales caractéristiques. lgéesk BD » désigne la base de données qui
contient les signatures des personnes enregisivéesenrélées dans le systéme. La
communauté de la reconnaissance faciale et biaéten général a défini une fourchette
évaluative en termes de nombre de signatures edididus [PGMO04]. En considérant en
moyenne trois signatures par personne enregisteetslle de la BD est qualifiée de petite si
le nombre de signatures n'excede pas 100 ce guesmond au plus a 33 individus. On parle
d’une taille moyenne pour un nombre d’individuséméur a 330 environ et de grande taille
pour un nombre de personne avoisinant les 330Qitensiennent les systémes a trés grande
échelle qui considerent une base de l'ordre de B306ividus ce qui correspond a une
centaine de milliers de signatures.

Les applications biométriques peuvent étre dépky&e monde fermé (F) ou en monde
ouvert (O). En monde fermé, tout visage requétesgsposé étre enregistré dans la base de
données du systéme, alors qu’en monde ouvert, idages de personnes inconnues peuvent
étre présentés au systeme.

La reconnaissance peut consister en une tachentfidation (Id), ou d’authentification (Au).
En considérant les images faciales comme caraigéesbiométriqgue par exemple, identifier
un visage, c’est lui assigner une identité sanadseeen compte aucune information a priori
sur la classe d’appartenance présumée. En revadahs,le contexte de l'authentification,
toute personne se présentant au systeme revendigpiecertaine identité. Le processus
consiste a vérifier qu'il s’agit bien de cette mense. D’autre part, comme nous l'avons vu
dans la section précédente, un systeme peut fomeicsuivant un mode de reconnaissance
positif (+) ou négatif (-).

Le niveau de sécurité de I'application est dire@ptrlié aux conséquences d’'une mauvaise
reconnaissance. Par exemple, on pourra considaeesiqun systeme concu dans un but de
divertissement effectue une mauvaise reconnaissémp®rtée de cette erreur sera moindre
que si celle-ci avait amené a une usurpation dtitlepour une transaction financiéere.

Le contrble parentalconsiste aux applications de la biométrie dangadre familial, pour
I'acces a un poste informatique ou a la télévispendant un certain moment de la journée,
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par exemple. S’agissant de solutions biométriques din cadre familial, on peut considérer
que le monde est fermé et la base de donnéesitietpiie.

Catégorie Tache Taille Niveau de
, SO mode ... | Monde
d’application Id | Au de BD sécurite
Contréle parental X + petite moyen F
Contréle d’accés X + petite / moyenne haut @)

Sécurisation des

. X + Tres grande haut @)
transactions
Indexation X + grande moyen @]
Survellla'n(.:e./alde 4y i moyenne/grande  haut 0
la décision
Interaction Homme X + petite faible r

Machine (IHM)

Tableau 1.2 : Les différentes catégories d’appbicatde reconnaissances biométriques vis a
vis de la tache et du mode de reconnaissancelléada la base de données, le niveau de
sécurité, ainsi que le contexte [Vis05].

Le contr6le d’accés son poste de travail, a un site sécurisé ousasson personnelle sur un
systeme informatique sont typiqguement des apptinatd’authentification en monde ouvert
puisque des imposteurs peuvent tenter d’accéderzarne protégée. Le nombre de personnes
autorisées d’acces étant limité, la taille de lad&Dpetite a moyenne. Il est possible d’amener
l'utilisateur a coopérer, par exemple en lui densmdde placer sa téte ou sa main a un
endroit précis ce qui peut simplifier la tache @edconnaissance.

La sécurisation des transactioqmsseéde les mémes caractéristiques que les dppicale
contréle d’acces, sauf que le nombre de persorutessees est généralement tres grand.

Le volume sans cesse croissant d’'information meéitiia existante, tant sur internet que dans
des organisations de conservation du patrimoindesteque [I'Institut National de
I’Audiovisuel, rend nécessaire la mise a dispositie moyens performantsimtiexationet de
recherche parmi ces documents. La recherche diiéetdins un document multimédia est
concue généralement dans le but de détermineresparsonne connue est présente dans un
fichier particulier ce qui peut aider a accédetaatles types d'informations. Les applications
d’'indexation sont nécessairement effectuaegosteriori de la prise de vue et donc elles
reposent généralement sur une tache d’identificdtars ligne.

Les applications deurveillancedéterminent secretement et discréetement si unsopee
dans un lieu public appartient a une liste rechegdvatch-lis) d’identités. On se place alors
dans le cadre d’'une tache d’identification en modgatif. Il est aussi nécessaire que la
surveillance automatique de lieux publics ou prisédasse de maniere non intrusive, c'est-a-
dire sans demander aux passants de décliner lentit&l La reconnaissance de visages est
'une des techniques privilégiées dans ce contedesurveillance, a cause de sa non
intrusivité et de la relative facilité d’acquisitiode photographies d’'un visage rendant la
constitution de la base de données assez aiséeappdisations de sécurité renferment
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généralement des bases de données dont la tdilleogenne a grande. On distingue, dans
cette catégorie aussi, les applicationaide a la décisionou on analysea posteriorile
contenu des applications de surveillance dont meptede réponse doit étre assez rapide
comme par exemple la recherche de comportementjaeridans une rame de métro. D’autre
part, la phase d’enrblement n’est généralementbpas effectuée et les images détectées
peuvent étre de mauvaise qualité et de faible wéeal constituant des bases de données
illégales. Nous notons finalement, que la survediet I'identification a grande échelle ne
peuvent pas étre accomplies par les techniquesidratklles basées sur la connaissance ou la
possession mais seulement par des techniques biguest

La reconnaissance de personne est considérée geunssomme une étape préliminaire et
critique pour la construction de machines inteligs qui fonctionnent dans I'environnement
humain. L'objectif des systemesluoteraction Homme MachinlHM) est d’analyser les
images et les signaux biométriques, comme les imdgevisages, pour interagir avec des
moyens non conventionnels. Par exemple, déplaceutseur avec les yeux ou interagir a
travers les émotions du visage...

1.4.3 Applications visées

Dans cette thése, nous nous intéressons plusigpéaifent a la tache d’identification. Notre
systéme développé en monde fermé peut aussi &is® wtans le cadre d’'une application
d’identification en monde ouvert. Nous cherchonsoacevoir un systeme fiable pour des
tailles de base de données moyennes a trés graiedes-dire allant de quelques centaines a
plusieurs milliers d’individus. Nous ne visons aneudes applications citées ci-dessus en
particulier. Néanmoins, le développement d’'un tgilowous ouvre les domaines de la vidéo
surveillance et de l'aide a la décision dans lgexte de la sécurité.

1.5 Mesure des performances des systemes de recdssance
biométriques

L’évaluation d’'un systéme de reconnaissance esisééaprincipalement en mesurant deux
criteres : la précision et I'efficacité (vitesseexiécution). D’autres mesures de performances
telles que I'échec a I'acquisition ou a I'enrdlerpda volume de données stocké pour chaque
individu ainsi que le colt des matériels et desclety, sont des facteurs a prendre en compte
pour la mise en place d'un systeme biométrique [AAOQ/ OECDO05]. Nous nous
concentrons dans ce qui suit sur les deux preroiégeses a savoir la précision et I'efficacité
dans le cadre des systemes d’authentification lesugtendre aux systémes d’identification.

La réponse d'un systeme de reconnaissance biomeétdgt généralement un score de
similarité s (dans lintervalle [0,1]), entre la signature debiométrie acquise et le modele
enregistré dans la base de données. Plus le sstgpeoehe de un, plus le systéme est sdr que
les deux images proviennent de la méme personuos.|@Iscore est proche de 0, moins le
systeme est confiant dans le fait que les deux @s@goviennent de la méme personne. La
décision du systeme est régie par un seués échantillons biométriques qui générent des
scores supérieurstasont appariés et la conclusion d’appartenanceraéiae personne est
prise. Par contre, les échantillons qui générest f®res inférieurs Bisont non appariés
entrainant la conclusion qu’ils proviennent de dpessonnes différentes.
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Deux types d’erreurs peuvent étre faites dans stesye biométrique :

* Faux appariemenfdlse match; le systeme biométrique apparie des échantilfens
provenant pas du méme utilisateur.

* Faux non-appariementafse non-match; le systeme biométrique ne réussit pas a
apparier des échantillons provenant du méme uglisa

Il est a noter que ces deux types d'erreurs saviesh désignés comme fausse acceptation et
faux rejet respectivement. Nous proposons de disénentre ces terminologies suivant le
mode de reconnaissance positif et le mode négyaiif ko section 1.4). Dans les systemes de
reconnaissance positifs (par exemple, un systemeodible d'acceés) le faux appariement
correspond a la fausse acceptation d'un impost@ors qu'un faux non-appariement
correspond a un faux rejet d'un utilisateur légitinD'autre part, dans un mode de
reconnaissance neégatif (par exemple, le systénee,ptiis haut, empéchant les utilisateurs
d'obtenir des prestations sociales sous de faidsatités), un faux appariement se traduit par
le rejet d’'une demande |égitime, alors que I'acag@h erronée d’'un imposteur implique un
faux non-appariement. Ainsi, la notation que norgppsons "faux appariement / faux non-
appariement”, correspondant plus fidélement aumédsranglophone « false match / false
non-match », est indépendante d’'une applicatioicpdiere et est préférable a celle de
"fausse acceptation / faux rejet". Toutefois, lisdition du taux de fausse acceptatiBAR) et

les taux de faux rejeFRR est largement utilisée dans la communauté dedaerche ainsi
que dans l'environnement commercial. Pour des naisie simplicité et de lisibilité de ce
manuscrit, nous avons choisi d’utiliser ces demtermesKAR et FRR comme mesures de
performances des systemes de reconnaissance bamstrNous détaillons dans ce qui suit
les erreurs et les moyens d’évaluation des systéraathentification pour les étendre ensuite
aux systemes d’identification.

1.5.1 Erreur des systémes d’authentification

Nous formulons le probleme de l'authentificatiomrgétrique comme suit. Nous désignons
par T le modele biométrique stocké d'une personne etldas données acquises par le
systéme biométrique. Ainsi, les deux hypothésepguvent étre posées sont:

Ho: 1 #T, la signature biométrique calculée et le modétegintré dans la base de données ne
proviennent pas de la méme personne;

Hi: 1 =T, la signature biométrique calculée et le modelegatré dans la base de données
proviennent de la méme personne.

Les décisions associéeslaetH; sont :

Do: la personne n'est pas celle gu’elle prétend étre;

D;: la personne est celle gu’elle prétend étre.

L’authentification consiste a appari€et| en utilisant une mesure de similars{@,l). Dy est
décidée dans le cas ou le score d’appariemenngsieur a un seuit, et D; est décidée
autrement. Le taux de fausses acceptatiBAR) est la probabilité quB; soit décidée alors
queHy est vraie. Et le taux de faux rejeERR est la probabilité quB, soit décidée alors
queH; est vraie.

Pour évaluer la précision d'un systéme biométrigure,doit calculer des scores a partir
d’échantillons biométriques appartenant a une mémesonne, et des scores issus
d’échantillons biométriques de différentes persenma figure 1.3 illustre I'estimation des

taux FAR et FRR suivant les distributions des imposteurs et desgmmes légitimes données

par les équations 1.1 et 1.2 [MMJPO5].

14



FAR = [ p(s|H, = vraie)ds (1.1)

FRR = _[tl p(s|H, = vraie)ds (1.2)

La distributionp(s|H;=vraie) des scores issus d’échantillons biométsoggpartenant a une
méme personne est appelée distribution des persdégiémes. La distributiop(s|Ho=vraie)

de scores issus d’échantillons biométriques dermdifites personnes est appelée distribution
des imposteurs. On voit que si I'on fait varies&iilt, on va modifier les valeurs respectives
deFARetFRR

Distribution des
imposteurs

4 p(gHo=vraie) Distribution des

personnes légitimes
| p(sH =vraie)

Distribution des scores

FRR
p(DyHo=vraie)

\ 4

Score d’appariement s

Figure 1.3 : La distribution des scores des persoms Iégitimes et des imposteurs et les taux
d’erreurs, FAR et FRR, pour un seuil donnét.

Un compromis est a rechercher enfAR et FRR dans chaque systéme biométrique
[GMM97]. En effet, FAR et FRR sont fonctions du seuil de décisibmlu systemet, plus
rigoureusement, elles devraient étre notées comARt) et FRR1), respectivement. Leurs
courbes respectives (voir figure 1.4) permetteestirer les performances du systeme pour
différentes valeurs du seuil de décision. La regmtdion duFRR en fonction du-AR pour

les différents points opérationnels du sduipermet de tracer la courbe DET « Detection
Error Tradeoff » largement répandue pour I'évabratie tels systemes d’authentification. La
courbe ROC « Receiver Operating Characteristicst>uee autre représentation, pas moins
connue, qui trace le taux de rejet justifidéye Reject Rate : TRRN fonction dUFAR Les
allures de ces deux courbes sont illustrées pdigiees 1.4 et 1.5.

15



Chapitre | : Problématique de I'identification ddes bases de données biométriques

0 1 FARO 1  FAR
...Figure 1.4 : Courbe DET. ... Figure 1.5 : Courbd&rOC.

Le réglage du seuil de décisidnit étre fait en fonction du niveau de sécuritd’aeplication
visée et des performances intrinseques de la médabmétrique utilisée. Nous présentons
ci-dessous quelques points de fonctionnement cgumént la précision des systémes de
veérification.

» Le taux d’équivalence des erreyisqual Error Rate EER) correspond au taux d'erreur
pour lequel le taux de fausse acceptation et l& @& faux rejet sont identiques:
FAR() = FRR() (voir la figure 1.6). Bien que IEERsoit un indicateur important, dans la
pratigue, un systeme biométrique est rarement éwalce point de fonctionnement, mais
'est souvent par un seuil de décision plus rigoxrelacé pour réduire IEAR (par
exemple a 1% ou 0,1%) malgré une élévatioRRRou inversement.

» ZeroFRRcorrespondant a la valeur minimale lel&@R(t) pour laquelle aucun faux rejet ne
se produit.

» ZeroFAR correspondant a la valeur minimale BRRt) pour laquelle aucune fausse
acceptation ne se produit.

FAR() FRR(t

Taux d’erreur

ZeroFRR

ZeroFAR

v

Seuil de décision

Figure 1.6 : Exemple des courbeBAR(t) et FRR(t),
ou les points correspondant auEER, ZeroFRR et ZeroFAR sont illustrés.
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1.5.2 Evaluation des systemes d’identification

Le calcul des performances d'un systéeme d’idemtiiicy biométrique requiert trois
ensembles d’'images. Le premier est la galgrgii contient les échantillons biométriques des
personnes connues par le systeme. Les deux aatredes ensembles de tgstabe setsqui
contiennent des échantillons biométrigues qui sprdésentés au systéeme pour leur
identification. Le premier ensemble de tegt(ayant l'initiale des termes anglgmsobe et
gallery) contient des échantillons biométriques de perssrappartenant a la galege Ces
échantillons de test sont différents de ceux dgalerie. L’identification en monde fermé
requiert cet ensemble de test pour identifier ugrsgnne dans la galerigy (U @5 etlq O G).
L’'autre ensemble de testry contient des échantillons biométriques de personne
n'appartenant pas a la galerig [l @v et Iq O G). Il s’agit ici du cas plus générique de
I'identification en monde ouvert.

1.5.2.1 En monde fermé

En monde fermé, le taux d’identification est la oresla plus couramment utilisée mais il
n'est pas toujours suffisant. En effet, en casrdiar, il peut étre utile de savoir si le bon choix
se trouve dans led premiéres réponses. On trace alors le score cufouhulative match
score - CM$ qui représente la probabilité que le bon choiXreave parmi les premieres
réponses (cf. figure 1.7).

Dans le cas ou il existe plusieurs signatures pbaque individu dans la base de données, les
mesures classiques des systemes de rechercherdabsse de donnéegafabase retrieval
system peuvent étre utilisées. La précisigprecision est le rapport entre le nombre de
modeles correctement retrouvés par le systemelddrase de données et le nombre total de
modeles retrouvés. Le rappel (recall) est le rappotre le nombre de modeles correctement
retrouvés dans la base de données et le nombrel¢otaodeles qui auraient di étre retrouves.

1[“:' T T T T T T T T T

Taux didentification

At -

?'I:l 1 1 1 1 | 1 1 | 1
a 5 10 14 20 25 30 35 40 45 a0

Hang

Figure 1.7 : Exemple de courbe de scores cumulé3NS).
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Comment peut-on étendre les définitions des errnprésentées pour la vérificatioRAR et
FRR a l'identification biométrique? Avec quelques biyeses de simplification, I'estimation
des performances en mode d'identification peuvieatigférées par les estimations d'erreur en
mode de vérification.

Supposons qu'un seul mod&leu bien signature) pour chaque utilisateur eésemt dans la
galerie G et qu’aucun mécanisme d'indexation n'est dispenfbl-a-d., que toute la galerie
contenant le®\ modeles doit étre parcourue pour la recherchdg FRR et leFAR indiquent
les taux de faux rejet et de fausse acceptatiordgmgnla vérification, alors les taux
correspondants en mode d'identificatidFRRy et FARy, sont donnés par [MPCGO05,
MCGO05] :

* FRRy=FRR en effet, la probabilité de ne pas faire corresipe la signature extraite d’'un
utilisateur contre son modele enregistré dans larigaest la méme qu'en mode de
vérification;

« FARy=1- (1 -FAR":; en effet, une fausse acceptation se produit qlesifjnature de
I'utilisateur correspond a tort a un ou a plusieneles de la galerie. IEEARy est alors
calculé comme "un" dont on soustrait la probabitjtéaucune fausse acceptation n'est
produite avec tous les modeles de la galerie. Daxyression ci-dessus (IFAR) est la
probabilité que la signature de l'utilisateur net quas appariée (a tort) avec un seul
modéle de la galerie, et (IFAR" est la probabilité qu'elle ne soit pas apparié®iti a
aucun de®\ modeles enregistrés dans la galerie. PIEAIR est petit, plus I'expression ci-
dessus peut étre approchée par :

FARy =~ N-FAR (1.3)

Nous pouvons constater que la probabilité de faasseptation augmente linéairement avec
la taille de la galerie.

La mesure des taux de réponse des systemes dicktitn est peu analysée (développée)
dans la bibliographie [CMMO0O0]. Pour combler cetieune et par analogie avec les systemes
d’authentification nous développons dans ce quilauielation entre le taux d’identification
(Identification Rate : IR pour les systémes d’identification d’'une pariest taux de fausse
acceptationKAR) et de faux rejetHRR d’autre part.

Soit les taux suivants ou le systeme réussit $eetde prise de décision :
- TAR le taux d’acceptation justifiéd{ue Acceptance Rate : TAR
- TRR le taux de rejet justifielfue Reject Rate : TRR

L’acceptation justifiée et le taux de faux rejehtsoalculés pour une personne pré-enregistrée
dans la base de données du systéme et autorisgeaxees. D’autre part, un imposteur ou

une personne non autorisée engendre un rejetigustif une acceptation erronée comme

décision du systeme. Ainsi, on peut écrire ledimia suivantes :

! Les termes «modéle » ou «signature » biométsiqggent exprimés comme étant un vecteur de
caractéristiques ou d’attributée@ture vector dans le probléme de la reconnaissance biométreguaans le
probléeme plus générique de la reconnaissance dmeforCependant, un modele biométrique constitue
généralement une représentation plus expliciterguiignature biométrique.
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TAR=1-FRR (1.4)
TRR=1 -FAR (1.5)

Supposons que chaque identité enregistrée dansldsiegest représentée par une seule
signature extraite a partir d'une ou de plusieursdatités biométriques. Un systéme
d’identification compare la signature extraite depkersonne a identifier avec I'ensemble des
N signatures de la galerie et retourne la plus pragignature correspondante a l'identité
retrouvée. Pour chaque requéte d’identificatiorxiste une plage de sedil [1[0,1] qui nous
permet d’avoirN-1 rejet avec un score d’appariement infériedy & une seule acceptation
avec un score supérieurt.aNous supposons que ces plages de s&use chevauchent ou
bien qu’elles sont assez proches pour 'ensemideirdages de test;. Il existe, alors, un
certain seuil de décisionqui nous permet d’avoiN-1 rejets et une seule acceptation pour
I'ensemble des images de test. Nous pouvons ators é

IR =TAR- TRRV"*
=(1-FRR-(1-FARN? (1.6)
En supposons que ERRest trés petit, nous pouvons écrire :
IR ~(1-FRR-(1-N-1)FAR
~1-(N-1)-FAR- FRR+ (N - 1)-FARFRR (1.7)
d’ou le taux d’erreur d’identification suivant :
er=1-IR
~ (N-1)-FAR+FRR- (N - 1)-FARFRR (1.8)
En négligeant le termé\(- 1yFARFRRdevant le terméN - 1)FAR, nous obtenons :

err= (N-1)-FAR+FRR (1.9)

1.5.2.2 En monde ouvert

Les performances pour un systeme d’identificationn@nde ouvert sont caractérisées par
deux mesures de performances : le taux d’identifioaet le taux de fausse alarme. Dans le
cas ou l'identité recherchée se trouve dans laigale taux d’identification est la fraction des
images de test da qui est correctement détectée et identifiée. Qrgtéormance englobe,
ainsi, les erreurs relatives a la détection etidefitification dans le systeme fermé. Dans
I'autre cas ou I'échantillon de test n’appartieas @ une identité de la galerie (Le®y), le

taux de fausse alarmgdlse Alarm Ratecorrespond a la fraction des images de test @ans
qui est faussement détectée. Ces personnes sértagicomme étant des imposteurs dans les
systemes d’authentification.
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1.5.3 Les intervalles de confiance

Les bases de données utilisées pour évaluer l&xmances des systémes biométriques sont
toujours de tailles réduites et jamais totalemeptrésentatives de la population globale. En
plus, les protocoles d'évaluation qui nécessitentiécoupage de la base en deux sous-
ensembles (apprentissage et test) ne permettend'pasir une valeur significative de
performance avec une seule valeur de taux d'erreur.

Une solution pour avoir un intervalle de confiapmair I'estimation des taux d'erreur est de
répéter un certain nombre de fois le découpagease e test et base d'apprentissage afin de
pouvoir estimer l'erreur en généralisation. Unereawblution s’appuie sur des méthodes
statistiques pour estimer un intervalle de congasar les taux d'erreurs [BRP04]. La mesure
la plus utilisée estime les intervalles de confeapar une méthode paramétrique. Nous avons
utilisé cette méthode pour la mesure des taux eliesr et essentiellement les taux
d’identification (R) dans cette thése. Cette méthode impose I'hypetheas les scores sont
issus d’'une loi normale dont on peut calculer layemme et la variance. Ainsi l'intervalle de
confiance peut étre déterminé grace aux percertdelm distribution normale. Par exemple
I'intervalle de confiance a 90% polR correspond au percentile a 90% centré de la loi
normale :

IRO|IR - 16450, IR +1,6450] (1.10)

IR est la moyenne du taux d'identificationatest la variance de la loi normale associée a la
distribution des scores d’identification.

Pour des intervalles de confiance a 95%, il saffiremplacer 1,645 par 1,96.

1.6 Position du probléme d’identification

Malgré la prolifération des bases de données adgrénhelle, les effets sur les performances
en utilisant ces bases de données ont été néglifyeseffet, plusieurs applications, en
particulier celles utilisées pour la sécurité, emigit des bases de données de grande échelle.
Le facteur d’échelle, ou « scalabilité », a le ptied d'affecter d’autant plus les performances
des algorithmes que la taille des bases de domségsande.

Nous pouvons remarquer, d’apres I'estimation desues précédemment établie, que les
systemes d’identification biométrique (appariemedtN) souffrent beaucoup de
'augmentation de la taille de la base de donnéénéralement, la complexité de calcul est
percue comme le plus grand probleme en dévelopeamstystemes d’identification alors que
la précision se dégrade plus vite que la vitessxé&tution. Nous pouvons certainement
trouver des algorithmes et des architectures deulkagllus rapides capables d’effectuer
I'identification en quelques secondes pour une liEsdonnées conséquente. Par contre, un
systeme qui a des performances acceptables peladaétification (appariement 1:1) peut
devenir inutile une fois utilisé pour l'identifieah dans une grande base de données, et ceci a
cause du facteur d’échelle. Par exemple, suppag@ng systeme qui emploie une technique
d’authentification performante donne un taux des§ms acceptatioAR de I'ordre de 18
(c'est-a-dire juste un faux appariement pour 1@Dv@ifications). Si on étend cette technique
de reconnaissance a un systéme d'identificatioc ane base de données de I'ordre d& 10
utilisateurs (i.eN = 10.000), la probabilité d’'un faux appariementrdmodele de la base
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avec celui d’'un imposteur esFARy = 10%. Ceci suggere qu’'un imposteur a une grande
chance de tromper la sécurité du systéeme en teotargccés a plusieurs reprises ou en
utilisant par exemple les 10 empreintes de ses d®irs pour un systeme qui utilise cette

modalité.

1.6.1 Travaux d’évaluation large échelle

Plusieurs tests d’évaluation ont été élaborés, ajonté par le gouvernement Ameéricain,
depuis le début de cette décennie pour évaluesylémes biométriques proposés par des
compagnies commerciales et des institutions acapéside recherche. Citons entre autre :

- La Fingerprint Verification CompetitiofFVC) organisée en 2000, 2002, 2004 et 2006
mesure les performances des systémes d’authetitificgpar empreintes digitales
[MAIO2].

- La Speaker Recognition EvaluatiofSRE) coordonnée par IBlational Institute of
Standards and Technologie$NIST) est une campagne d’évaluation pour la
reconnaissance par la voix organisée chaque ampéesdl997 [Fis07].

- Le Biometric Test Programeélaboré en 2001 par le Biometrics Working Group au
Royaume Uni qui compare six modalités différentesaaoir le visage, I'empreinte
digitale, la forme de la main, l'iris, les veines th main et la voix dans le cadre des
systemes de vérification [MKCKO1].

- Le Face Recognition Vendor Te$tRVT) en 2000, 2002 et 2006 pour I'évaluationlale
reconnaissance du visage 2D/3D, sous une lumincsitédlée et non contrdlée, et avec
des images et des séquences vidéo [FIBM

- I'lris Challenge Evaluation (ICE) organisée en 20€i5conjointement avec FRVT en
2006, qui a permis d’évaluer les performances demeaissance a partir des images de
I'iris des deux yeux [Phi07].

Toutes ces campagnes d’évaluation se sont focal@médes systemes d’'authentification et de
vérification biométriques. Seule la campagne FRVU02 [PGM03, GMPO03] de
reconnaissance par le visage a conduit a desatsdltdentification de personnes inconnues
dans une grande base de données faciales. La cot@pikune telle tache réside dans la
nécessité de calcul d’'une matrice de similaritéectbutes les paires de signatures de la
galerie et de I'ensemble de test. Dans FRVT 2@82performances de reconnaissance ont été
mesurées sur des bases de données allant juscd &7dividus. Ainsi, cette campagne
d’évaluation a donné la premiere caractérisatiodadmaniere dont la taille de la base de
données affecte les résultats de reconnaissanseékaltats d'identification des différentes
compagnies sur la galerie de 37 437 individus podgentes sur les figures 1.8 et 1.9.

Les résultats d'identification illustrés sur laudig 1.8 sont des courbes de scores cumulés
avec une échelle de rang logarithmique. Comme Hawsns vu dans le paragraphe 1.5.2.1,
une courbe de scores cumulés représente pour changie des abscisses la probabilité que
la réponse désirée se trouve parmircetus proches réponses retournées par le systésse. C
différentes courbes de scores cumulés sont cakusiges normalisation de score. En effet,
d’autres expérimentations de la méme campagne FBROOPR sur 'effet de la normalisation
des scores de similarités ont montré une amélamratiable des résultats pour les systemes
d’authentification. Cependant, cette normalisatites scores de similarité n’a pas amélioré
les performances de lidentification. D’apres Igufie 1.8, on remarque que méme les
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meilleurs systemes atteignent difficilement les 9f84econnaissance a travers 1000 identités
et on voit que le taux d’identification atteint @pe 75% de reconnaissance.

D’autres expérimentations, de la méme campagne FROOR, ont examiné la fagcon dont
évolue le taux d’identification en fonction de &lle de la galerie. La figure 1.9 extraite du
rapport [PGMO03] montre les performances en fonction de laetailk la galerie. L’axe des
abscisses est la taille de la galerie a I'écheliailithmique et 'axe des ordonnées représente
le taux d'identification. Les performances ont édéculées pour treize différentes tailles de la
galerie : 25, 50, 100, 200, 400, 800, 1600, 30Q0036400, 12800, 25600, 37437. Les taux
d’identification communiqué sont des moyennes dusipurs ensembles de galeries. Pour
chaque taille de galerie, plusieurs ensembles oidtgénérés et la moyenne du taux
d’identification a été calculée pour donner unert®astimation de performance.
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Taux d'icentification
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Figure 1.8: Courbes de scores cumulés, communiqugar « FRVT 2002 Evaluation Report »
[PGM*03], pour une trés grande base de données de 374&rsonnes.
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Figure 1.9 : Taux d’identification en fonction de & taille de la galerie, communiqués par « FRVT
2002 Evaluation Report » [PGMO03].

1.6.2 Limitations et solution proposée

Il'y a trois raisons primaires qui expliqguent lesrfprmances imparfaites d’'un systéme de
reconnaissance biométrique en général TOFP Tout d’abord, la limitation de I'information
nécessaire et discriminante pour une modalité Hiogué donnée. Ensuite, la limitation du
modele de représentation d'une part, et linsuffiga des échantillons biométriques
disponibles pour extraire des vecteurs caractgusi qui soient discriminants entre
personnes différentes et stables et invariants poerméme personne, d’'autre part. Enfin,
étant donné la représentation utilisée, la coneeptiun module d’appariement qui doit
prendre en compte les relations des différentsbats caractérisant un individu reste un
probleme difficile.

Ces insuffisances posent des limites pour une tdabie d’authentification biométrique
employant une modalité biométrique, une méthodeegedsentation des caractéristiques, et
un module d’appariement donné. En outre de cestdiibns intrinséques a toutes les
technologies de reconnaissance biométriques, Eemgs d’identification dans les grandes
bases de données biométriques connaissent unedshprformances. Cela est d( au facteur
d’échelle combiné a ces derniéres limitations ms&ques d’une méthode de reconnaissance
biométrique.

Ainsi, nous remarquons sur la figure 1.9 que lesstmeilleurs systemes évalués dans la

campagne FRVT 2002 connaissent une baisse de 3@ad@ leurs taux d’identification en
passant d’'une galerie de petite taille a une gabiiplusieurs milliers d’utilisateurs.
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Il'y a deux approches par lesquelles nous pouvsseyer de réduire I'erreur de tels systémes
d'identification :

(i) par la réduction des erreurs intrinseques deédthode de reconnaissance a savoiFAR

et FRRcorrespondant,

(ii) par la réduction de I'espace de rechercheneona de l'identification.

Le FAR et le FRR d'une modalité biométrique donnée sont limités lear differentes
variabilités affectant la modalité biométrique istke. Aussi, ils sont limités par l'algorithme
d'identification utilisé et ne peuvent pas étreureshdéfiniment du fait des raisons limitatives,
d’'une méthode de reconnaissance, expliquées aut diébeette section. Le tableau 1.3
présente, a titre indicatif, les performances msgques de difféerentes modalités biométriques.
Les résultats calculés pour deRRde I'ordre de 1%, sont extraits de [JB#.

Biométrie Visage| Empreinte digitale Forme de lamimai Iris
FAR 10% 0,01% 1,5% 0,001%

Tableau 1.3 : Performance typique de chaque medabimeétrique évaluée pour deRR
de l'ordre de 1% [JPR4].

L’approche qui s'impose pour améliorer la vitestéaeprécision d’'un systeme biométrique
d'identification est la réduction du nombre de pemes de la galerie avec lesquelles
I'appariement est effectué a la suite d’'une requétei exige que les caractéristiques et les
attributs des personnes enrdlées dans la basent@af soient classifiés, divisés et indexés
d'une maniére discriminante.

Les systémes de réduction de I'espace de recherthété essentiellement étudiés a travers
les systemes d’identification des empreintes diegtiMMJIPO03]. Nous étudions, dans ce qui
suit, les effets de réduire I'espace de rechemmbgelé aussi galerie ou base de données du
systeme, pendant l'identification.

Supposons que nous pouvons ramener I'espace deralee une fractioR de la base de
données entiere. AR et leFRRsont alors donnés par :

FAR:n = 1-(1-FAR®™N =~ (R-N)-FAR (1.11)

ou R, appelétaux de pénétratignest le pourcentage de la galerie retenu pouuita sle la
recherche : @ R< 1.

FRRx = RER+ (1 -RER) - FRR (1.12)

ou RER le taux d'erreur de la recherclrefrieval Error Ratg est la probabilité que la
signature correspondante a l'identité recherchéeaejetée de la galerie par le mécanisme de
partitionnement et de réduction de la base de denné

Nous remarquons que plus le taux de pénétr&iest petit, plus on réduit la base de données
du systeme (galerie) pour la suite de l'identifimat Le taux de fausse acceptatieiRzy du
systéeme de reconnaissance correspondant est athst.rCependant, le taux de faux rejet
FRRsn a tendance a augmenter a cause de l'apparitiontdix d’erreur de la rechercRER

24



correspondant au rejet de lidentité recherché aepartition retenue pour la suite de
I'identification.

Nous proposons, dans cette thése, de réduire aimomaxla taille de la galerie sans
compromettre les performances d’'un systeme d’itieation qui peut utiliser une technique
d’identification différente et plus élaborée qudleeaiilisée pour la partition de la base de
données (galerie).

La multi représentation (représentation multiplang# modalité biométrique par différentes
signatures) peut étre d'un grand apport dans leecddine architecture générique de tels
systemes d’identification. Nous proposons danshigpitre V cette architecture composée
d’'un module de classification suivi par un modulielehtification. En effet, la réduction de
I'espace de recherche (galerie) consiste a classiti a catégoriser la base de données initiale
sur plusieurs sous ensembles. L'utilisation ingellite de méthodes de représentation
différentes pour cette phase de classification air da phase finale d’identification sur
I'espace réduit, doit accroitre les capacités @emeaissance du systéeme. Nous cherchons
dans le cadre de cette thése, parmi les quelqudsdes que nous avons pu évaluer de la
reconnaissance faciale, les méthodes de représentit de classification optimales pour
cette finalite.

Ainsi, en limitant l'identification finale a seulemt une fraction de la base de données entiére,
nous pouvons assurer, non seulement une dimindtiolemps de réponse, mais également
une amélioration de la précision du systeme global.

D’autre part, cette solution reste valable en mamaleert aussi bien qu’en monde fermé. En
effet, on ne risque pas un faux rejet lorsquelidatieur n'est pas enregistré dans la base de
données du systeme. Dans ce cas, plus on rédgéldaie par le module de classification,
plus le systeme sera capable de juger que I'uBlisaest inconnu par rapport a une base
d’individus réduite.

1.7 Etat de l'art de systemes de classification degynatures biométriques

1.7.1 Systemes de classification des empreintesititps

Plusieurs travaux ont été établis quant a la dleason des empreintes digitales suivant leurs
caractéristiques morphologiques globales [NB97 0JFBL03, GZ07, FJ08]. Les variations
d’orientation des stries génerent des points siaguglobaux (les centres et les deltas). Leurs
guantités et leurs positions relatives permetteat abhssifier les empreintes digitales
généralement en cing classes (cf. figure 1.10) :

* Les arches;

* Lesdeltas;

* Les boucles a droite ;

* Les boucles a gauche ;

* Les spires.
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Figure 1.10 : Les cinq classes des empreintes dajés.

Cependant, les empreintes digitales ne sont pdsrom@ment distribuées parmi ces cing
classes : les proportions sont 3,7%, 2,9%, 33,8%98 et 27,9% pour les arches, les deltas,
les boucles gauches, les boucles droites et lessspespectivement [CMMNO3]. Ainsi, trois
de ces cing classes représentent plus de 93%padgldation totale.

1.7.2 Classification des images faciales suivantdenre et/ou la race ethnique

Plusieurs travaux ont été développés pour la détatimn du genre ou du sexe humain a
travers les images du visage. Différentes approgus résoudre ce probleme ont été
proposées dans la littérature. Ces techniquesdanthes techniques basées sur I'apparence
telles que I'analyse en composantes principaldssebndelettes de Haar [VAET97, LCJO6,
XLSO08], les méthodes basées sur les caractéristiggemétriques [BBD93, WSO08], les
méthodes d’appariement de modéles [BP93], les rdéthad’appariement de graphes
[WFKMO95], et les méthodes basées sur les réseauxedeones [HB95, MROS8]. Tous ces
travaux rapportent un pourcentage de classificatiert’ordre de 85 a 95% pour des bases
d'images différentes ne dépassant pas les 100 snd&e plus récents travaux utilisant les
réseaux de neurones LVQ (Learning Vector Quantimatéet les réseaux RBF (Radial Basis
Function) [Tol01], les Séparateurs a Vastes Ma(§adgvl) [MY00, CBAO04, AGO5, LLO6,
YLAO6] ainsi que d’autres algorithmes et stratégdes classification comme le dopage
(boosting) adaptatif [SSNTO6, BRO7] rapportent deeilieurs résultats. Des bases
d’évaluation plus conséquentes de plusieurs casgaifindividus ont été utilisées pour tester
ces systemes avec notamment la base FERET [PWHRS8meilleurs taux atteignent 94%
pour lidentification du sexe et 96% pour la cléisstion ethnique en deux catégories :
asiatique et non asiatique.

Cependant, les taux d’erreurs induits par ces itlass (autour de 6% et de 4%
respectivement pour discriminer le genre et la&gate ethnique) sont trop élevés pour
espérer une réduction efficace de la galerie et ptliser ce processus dans le cadre d’'un
systeme d'identification biométrique. En effet, leaux d'erreurs résultant de ces
classifications sont équivalents au taux d'errear ld rechercheRER L’équation 1.12
démontre l'effet de ce dernier taux d’erreur surréget des identités recherchées et par
conséquent sur la précision de I'identification.thex d’erreur de la rechercRERpeut ainsi
pénaliser davantage la précision du systéme sracege a une réduction de la galerie sur la
base de la partition élaborée. Ainsi, un grandlehgk reste a relever quant a la classification
des visages avec les différentes contraintes figasipalement aux conditions d’éclairages et
aux expressions faciales.
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1.7.3 Classification non supervisée pour la reconissance biométrique

Peu de travaux ont cherché a classifier sans & fclastering des modalités biométriques
pour lesquelles on n'a pas d’évidentes caractguet morphologiques globales définissant
des catégories apparentes comme pour les emprdigtides.

Les auteurs dans [MPCGO05, MCGO05] ont proposé unproahe qui effectue une

classification grossiére basée sur les attributadggnature et de la forme de la main avant
de procéder a l'appariement exhaustif. La baseahméks est divisée en plusieurs classes
utilisant I'algorithme de classification k-moyenn&$ant donné une personne a identifier, ses
caractéristiques sont assignées a une certaine phatla base de données et toutes les
identités de cette partition sont considérées comesecandidats potentiels pour I'étape finale

d’identification.

En outre, de telles méthodes de classificationhditillons biométriqgues n'existent pas pour
d’autres modalités comme le visage et I'iris. Un&tmdologie généralisée plus sophistiquée
pour classifier les caractéristiques biométriqusts reécessaire pour réaliser une recherche
efficace dans les bases de données biométriquasi, Autilisation de plusieurs modalités
biométriques indépendantes ne présentant pas d&atmn entre leurs caractéristiques peut
augmenter les performances du systeme d’idenidicdfll09].

1.8 Conclusion

Nous abordons dans cette thése le probléme dadaifitation automatique non supervisée
de caractéristiques biométriques sans aucun a ptpta nature des classes élaborées. Notre
objectif est de regrouper les caractéristiques Btagques au sens d’'un critéere donné pour
simplifier par la suite la galerie de recherchalelitité et développer I'identification sur un
sous espace d’identités réduit.

Une position générale de la problématique d’ideraifon dans les grandes bases de données
biométriques peut étre formulée comme suit: étoriné une personne a identifier, ses
caractéristiques biométriques sont extraites etpewées a des partitions déja élaborées de la
galerie. Cette technique sera employée pour rétiécirecherche, augmentant ainsi la
précision tout en diminuant la complexité du praide d’'identification. La solution
automatique du probleme consiste a effectuer desssifications des différentes
caractéristiques acquises de la personne en quedties étapes de la classification
automatique et de lidentification finale peuvenappuyer sur une combinaison des
différentes caractéristiques a savoir les visagegR, les empreintes digitales, liris, la
forme de la main, ... Ainsi une méthodologie gélsa plus sophistiquée pour classifier les
caractéristiques biométriques est nécessaire pealiser une recherche efficace dans les
grandes bases de données biométriques.

Nous nous limitons dans le cadre de cette thésétadé de différentes techniques de
classification et d’identification sur les caracéques faciales. Cependant le schéma
conceptuel de notre proposition détaillé dans hegpitres 5 et 6 reste valable pour toute autre
modalité biométrique. L'utilisation de techniquesiffétentes et indépendantes de
reconnaissance permettront d’améliorer encore l@sigperformances de notre systeme en
augmentant la précision tout en décroissant la taxiip de l'identification.
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Nous présentons dans le chapitre suivant, un traealocalisation de visage, effectué en
collaboration avec Mohamed Saaidia. La localisatianvisage est le premier maillon de la
chaine de la reconnaissance faciale.

28



Chapitre Il

Détection et localisation de visages -
Vers la reconnaissance automatique des visages

2.1 Introduction

Dans le spectre de la biométrie, la reconnaissdacgsages revét un caractére particulier du
fait du grand nombre de travaux qui lui sont consadFRH.org]. En effet capturer une
image d’'un visage, en particulier a travers une&aan2D, est simple et non invasif. C’est
donc une modalité biométrique facilement toléréelgmutilisateurs, et ceci d’autant plus que
les ordinateurs sont équipés de plus en plus sbaeer webcam ». Mais les performances de
la reconnaissance faciale sont toujours bien ea decce que I'on pourrait espérer pour de
telles applications. L’augmentation des taux deomeaissance, la diminution des
reconnaissances a tort et I'accélération des tamapseponse lors de la recherche dans les
grandes bases de données biométriques sont les adfiquels doivent faire face les
algorithmes actuellement développés.

Pour reconnaitre une personne a partir de son inilafigeit passer par certaines étapes. Tout
d’abord il faut détecter et/ou localiser le visalgams I'image. Ensuite il faut éventuellement le
normaliser pour ramener le visage a une tailledstah Puis il s’agit d’aborder la phase de
reconnaissance proprement dite. Dans ce chapitve pmposons de développer deux des
étapes clés de cette chaine de reconnaissance aigioena savoir la localisation et la
normalisation des visages. Nous développons aiesix dapproches concurrentes pour
localiser un visage, I'une basée sur les momen&edeike et I'autre sur leSigenfacesNous
détaillons ensuite notre phase de normalisatiom pentrer et aligner les visages. Les images
utilisées pour les différents résultats préserdésissues de la base XM2VTS [Mes99].

2.2 Chaine de traitement préalable a la reconnaissee automatique

La détection d’'un visage dans une image ou danssageence d’'images revét aujourd’hui
une importance capitale dans plusieurs domaingsplications qui traitent des aspects liés a
la communication Homme-Machine, a la compressiohifermation, a I'estimation de pose
etc. Dans le cadre de la reconnaissance automatiquesage, certaines technigues reposent
sur la mise en ceuvre simultanée de la détectionidages et la détection des caractéristiques
faciales. Cette derniére tadche ouvre aussi un Ispgetre d’applications connexes telles que
I'analyse d’émotion et I'estimation de la directidn regard. Nous illustrons ci-dessous le
processus de prétraitements qui vise a segmengegxdtaire I'image du visage. Ce processus
se décompose généralement en trois étapes. Lagueenonsiste a détecter le visage dans
I'image. Dans une seconde phase, on met en celiim&&eur de la région ainsi délimitée un
module de détection des caractéristiques facialest-a-dire des yeux, du nez, et de la
bouche. Puis, on méne une étape de normalisaéidiaide des positions des caractéristiques
faciales, tous les visages sont centrés et aliglgdda méme maniere dans les images
correspondantes.
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Image / vidéo d’entrée

™ Suivi des visages

m Estimation de poses
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Détection des visages *. Compression
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m Suivi des caractéristiques faciales
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Détection des caractéristiques--»= Analyse d’émotion
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Normalisation

Reconnaissance

Figure 2.1 : Prétraitements des images en amont ¢ reconnaissance. Les différentes étapes du
prétraitement peuvent également servir pour d'autre applications (encadrés en pointillés).

A la différence de ces approches qui analysenidage dans sa globalité pour arriver aux
caractéristiques locales, d’autres méthodes comenempar détecter certaines caractéristiques
du visage pour localiser ensuite le visage ena@sdine image [YKAO2].

Détecter et reconnaitre une personne nécessitepprerdissage de ses caractéristiques
faciales inhérentes et remarquables. Partant duenp&mcipe de la reconnaissance humaine
des visages, la détection et la reconnaissancematitpue nécessite un processus

d’apprentissage qui differe selon les modelesstdehniques mis en ceuvre. Nous exposons
dans le paragraphe suivant les différentes forneggprentissage automatiques qui peuvent

étre induit a la fois par la détection et la recasance faciale.

2.3 La détection et la reconnaissance faciale - urprocessus
d’apprentissage

La perception, en général, et la reconnaissancéaldacen particulier, ont besoin
d’apprentissage. C'est a travers limmersion darsren monde et a travers notre
développement que nous apprenons graduellemenir &tva reconnaitre les objets, et en
particulier les visages humains [WecO06].

Nous nous plagcons dans le domaine de la classgiicaton superviséeclustering ou

apprentissage sans professeur. Plusieurs techmgmesupervisées ont été développées pour
répondre a ces problemes. Il s'agit d'un ensembléedhniques qui s’inspirent de processus
d’apprentissage mis en ceuvre par un étre humaisaeit a doter la machine de cette capacité.

L’apprentissage est essentiellement relatif a lacién du modéle et a la prédiction. Selon

Simon [Sim82], I'apprentissage signifie : « les mfpaments adaptatifs qui permettent au
systeme de faire plus efficacement la méme taches da futur». En particulier,
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I'apprentissage modélise les associations qui alomg utilisées pour inférer des sorties étant
donné les entrées correspondantes, c'est-a-dimgdbsation et I'identification a partir d’'une
représentation faciale donnée dans notre cas dagiph. L’'apparence faciale varie
énormément bien que son identité reste constargeddgré d'une détection et d'une
reconnaissance faciale fiable est la capacité dérgksation quant aux différentes formes et
aux différentes variabilités qui peuvent I'affect€omme la généralisation est désirée pour la
plupart des systemes de vision par ordinateureldessolution est d'y incorporer la capacité
d’apprentissage.

Un processus d’'apprentissage prédictif peut éabseéde maniére déductive ou de maniére
inductive [CM98]. La différence essentielle enti@pprentissage déductif et I'apprentissage
inductif est la facon de construire les régles.apprentissage déductif, des nouvelles régles
sont déduites a partir des anciennes. En appragéssductif (apprentissage par I'exemple),
on essaie de trouver des regles a partir d’'un eplgetie cas connus, structurés dans une base
d’apprentissage, selon une méthode de généralisatiest-a-dire du particulier au général.
Chaque cas, appelé « exemple » ou « individu »gésit par un ensemble d’attributs et une
classe qui lui est associée. Le but ici est d’apime I'association entre les attributs et les
classes. Dans ce cadre d’apprentissage inducténwbun bon modéle d’inférence nécessite
[Wec06] :

- la spécification d’'un modele (ou fonction d’approtion) ;
- un principe inductif pour combiner le modele avex dlonnées ;

- et une procédure d’optimisation (apprentissage)y mstimer les parametres du
modele.

Apres avoir obtenu des regles qui résument ces @rsiie systéme peut traiter de nouveaux
cas et déterminer leur classe. Les regles doivent cétre capables de discriminer les

exemples des différentes classes. Une troisiemmaefal’apprentissage transductif a été
introduite recemment par Vapnik [Vap98, Vap00].gpaentissage transductif implique une

forme d’inférence locale qui estime a partir desregles, non pas les régles (ou les fonctions
d’approximations) comme I'apprentissage inductifisnles valeurs de ces fonctions a des
points d’intéréts.

L’apprentissage inductif est 'une des approchafiséés pour résoudre des problémes
d’extraction de connaissances a partir de donnéemrfie I'Analyse en Composante
Principale largement utilisée dans la détectiolia eeconnaissance faciale) et de classification.
Il apparait, entre autre, dans plusieurs typespliegtions, par exemple, en classification, en
prédiction, en extraction de régles a partir dendes, en résumé de données, ou encore en
généralisation [Dan07]. Plusieurs techniques d'apiissage ont été proposées et utilisées,
nous pouvons citer comme exemples : les réseausomeux, les arbres de décision, les
réseaux bayésiens, ... Parmi ces technigues, nouss intiiressons, dans le cadre de cette
thése, aux réseaux de neurones pour la localisdticiale et a différentes techniques
d’apprentissage non supervisé pour la classifioagotomatique des visages en vu de
simplifier le processus d’identification.

2.4 Détection et localisation de visage - Etat dauilt

La détection de visage a pour objectifs de décsilarne image contient un ou plusieurs
visages, et de donner leur localisation. Deux pales métriques caractérisent les
performances d’'un systéme de détection : le tauatétiection, c'est-a-dire, le pourcentage de
visages correctement détectés, et le taux de fasitifis, correspondant a des détections dans

31



Chapitre 1l : Détection et localisation de visag®&rs la reconnaissance automatique des visages

des régions ne contenant pas de visage. Un sygtérftmant est associé a la fois a un taux
de détection important et a un taux de faux pasitiible. D’autre part, la localisation faciale,
consiste a trouver la position exacte du visages dexe image. La mesure de la qualité d’'un
algorithme de localisation demeure encore un psémsible a résoudre et auquel Saaidia
[SLVBO7] a proposé une mesure objective que nopiatons dans le paragraphe 2.5.4.

Les premiers travaux portant sur la détection dages dans des images a fond simple ou
complexe remontent au milieu des années 1990. Btaix de I'art détaillés et relativement
récents sont fournis dans [Hje01, YKAO2]. Les appes de détection peuvent étre divisées
en deux catégories : les approcloesleset les approchagobales

2.4.1 Les approches locales

Les approches locales, les plus anciennes, repssenne analyse bas niveau de I'image par
I'étude des coins, de l'intensité, de la couleurdoumouvement [YKAO2, GS06]. D’autres
approches utilisent la mise en correspondance akele® locaux, statistiques ou déformables
[ABO5, WY06]. Ces modéles sont généralement loéalesutour des caractéristiques faciales
(yeux, nez, ...) et nécessitent donc la détectiorcalles-ci. Une fois les caractéristiques
détectées, elles sont organisées de maniére drddéiirmodeéle plus global des visages, en
tenant compte d’'un ensemble de contraintes géaquési Ces techniques reposent sur le
choix d’'un bon compromis entre influence de l'infation globale et des modéles locaux, de
maniere a fournir au systeme, par exemple, unainertobustesse aux occultations partielles
des visages. La recherche des caractéristiquealdacétant menée dans l'intégralité de
I'image, elle est fortement influencée par le bdét'image. Par conséquent, I'imprécision en
termes de détection de caractéristiques facialedeenhombre de faux positifs sont
potentiellement importants, ce qui dégrade lesoperdnces de ces techniques de détection de
visages.

2.4.2 Les approches globales

Les méthodes globales, c'est-a-dire basées sétdatibn du visage dans sa globalité, ont été
introduites dans le but d’étre appliquées a degg@macontenant plusieurs visages et/ou en
présence d’'un fond complexe. Ces techniques éviesnproblemes d’imprécision dans la
détection des caractéristiques faciales par les ldai I'apprentissage des regles intrinseques
des visages. Pour cela, il est nécessaire de disphsn volume de données important et
présentant une grande variabilité dans les comditibéclairage, de prise de vue, ... Ces
derniéres approches sont en général plus robustbrud et a des déformations de la région
faciale que les approches locales. La majoritéedeapproches traitent la détection comme un
probléme de classification binaire, ou les deuss®#a sont les visages et les non visages. Les
approches globales les plus connues reposent stiliséition de techniques d’analyse
statistique multivariées [CH97, SP98, SK00, GZTVBKO01, Liu03] pour la représentation
des visages et/ou leur classification. Cette plidaealyse est éventuellement suivie de
classifieurs Bayésiens ou basés sur des réseangudenes. D’autres approches reposent sur
I'utilisation directe de réseaux de neurones olM&ehines a Vecteurs de Support pour la
classification et la détection de visages [OFGBKE®8, FBVCO01, vVJ01, WBMRO08].

2.5 Notre approche de localisation

L’objectif de ce module est de localiser au mieexvisage pour espérer optimiser la
reconnaissance faciale a suivre. Nous opérons dars un contexte biométrique avec des
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visages sur un fond relativement neutre mais aesqdses, des éclairages et des expressions
différents. La méthode proposée ici exploite desataristiques globales du visage pour
inférer sa localisation précise dans I'image. Nawsns collaboré avec Mohamed Saaidia qui
a effectué une partie de ses travaux de thése ssudétection et la reconnaissance
d’expressions faciales dans notre équipe au seirladaratoire IBISC. Dans [SCQ7,
CLS'08], nous avons proposé [lutilisation des moments Zernike comparés aux
caractéristiqueg&igenfacespour une localisation fine et adaptée du contoum disage. En
effet, les moments de Zernike ont été récemmergldgpés pour la reconnaissance de visage
[HAFO3, Ali05], mais n'ont jamais été utilisés pola détection générale d'objets et de
visages en particulier. Ainsi, Haddadnia [HAFO3JAditezaee [AliO5] ont utilisé, dans leurs
travaux sur la reconnaissance des visages, un@dgte localisation du visage basée région
qui consiste en une segmentation par détection aigowrs suivie d’'une localisation
d’éléments connexes dont I'approximation par ufipsd (représentant la forme générale du
visage) et un seuillage déterminent si on est ésgmce ou non d'un visage. Ono [Ono03]
dans un travail similaire, a utilisé une méthodséeasur la localisation de I'espace entre
sourcils a l'aide d'un filtre a fréquence de résm®a Dans des travaux concernant I'analyse
d’'images contenant des objets, autres que desedspgr les moments de Zernike la méme
constatation est faite. Rosenberger et al [RREP4), exemple, utilisent une procédure de
segmentation pour la localisation d’objets qu'éxdvent ensuite par moments de Zernike.

Cependant, la définition et la formulation des moteede Zernike comme étant des
parametres capables de traduire les informationomég&iques d'une fonction
bidimensionnelle et de les compresser sous forma @écteur de longueur suffisamment
réduite permettent de prétendre a leur utilisatians un objectif de détection d’objets dans
une image. En effet, les moments géométriques ne @s des parameétres abstraits mais
plutdt des parametres explicites ou explicitablewant une signification géométrique de
'image. Chague moment de I'image représente ungctiisation géomeétrique bien définie
tels que la surface, le centre de masse, les sgsdiorizontale et verticale... Ainsi, un
visage par sa forme particuliére et son contenumgéiguement riche par les détails des
éléments qu'il contient (yeux, bouche, sourcils, polrrait avoir une certaine prépondérance
au niveau du vecteur Zernike représentant une ineagentenant.

Nous avons propose, d’autre part, une étude conmgade la qualité de la localisation entre
les moments de Zernike et IEggenfacesEn effet, leEigenfacedurent le premier type de
caractérisation utilisé avec succes dans la déteeti la reconnaissance faciale [TP91]. Cette
méthode est basée sur la décomposition de l'imagears les axes de variations
prépondérants d’'un ensemble d’apprentissage aértrdire un vecteur caractéristique de
taille réduite représentant I'image faciale.

Le probléeme de détection du visage sera considér&ga#é comme un probléeme de
classification. On se retrouve alors devant less tdifficultés classiques de ce genre de
problemes, a savoir, la non linéarité, la dimensaité importante de I'espace de
représentation et la nécessité d’aboutir a une @&mehtation généralisée. Les réseaux de
neurones paraissent alors comme une alternatiéeessante pour notre probleme. Ces
constatations nous ont donc encouragées a mettoeuene une méthode de localisation du
visage en utilisant les moments géomeétriques daikkeet les vecteurEigenfacescomme
entrées d’'un réseau de neurones. Ce réseau deneegpréalablement entrainé sur la base de
vecteurs caractéristiques, délivre a sa sortienserable de points représentant un contour
probable du visage recherché.
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Moments
de Zernike

Eigenfaces

Image Calcul du vecteur Réseau de Visage
originale de caractéristiques neurones détecté

Figure 2.2 : Schéma de principe de notre méthode diecalisation du visage.

Les deux méthodes de localisation de visage ques avans développées relevent de la
catégorie des méthodes globales. Elles differanieseent dans leur premiére phase de mise
en ceuvre, comme lillustre la figure 2.2, c'esti@ ghar la technique utilisée pour caractériser
'image a traiter. La premiére méthode utilise pespriétés géométriques a travers le calcul
des moments de Zernike alors que la seconde et Isas une analyse multifactorielle pour
extraire un sous espace de vecteurs profeggenfacesLa deuxiéme étape de ce processus
de détection est assurée par un réseau de neuvtiriesle typeback-propagatiorentrainé
par les vecteurs caractéristiques calculés a phrsiEigenfacesou des moments de Zernike.
Le réseau de neurones fournit comme sortie un drisetie points représentant le contour
probable du visage.

Pour permettre une évaluation objective des rdsutta localisation de chacune des deux
approches, un critére de qualité est proposé a@aparhgraphe 2.5.4 permettant de définir un
indicateur de comparaison quantitatif des résutthtenus.

2.5.1 Les moments de Zernike

Les moments de Zernike ont été introduits par FniKe en 1934 [Zer34]. Dans le domaine

du traitement de l'information, les moments de Ae¥ront beaucoup été utilisés pour leur
propriété d’orthogonalité qui permet la génératam descripteurs non redondants et leurs
propriétés d’invariance en translation, en échelleen rotation. Ainsi, on retrouve les

moments de Zernike dans beaucoup de travaux cartela reconnaissance d’images de
personnes [RY98], l'indexation d’images dans leselsade données, l'analyse et la
description de forme d'objet 2D ou 3D...

La formulation de ces moments est donnée par :
n+1 "
Zom = 7” FOGY)LVi (X )] dxdy  on x*+y*<1 (2.1)
Xy
[...]" est utilisé pour indiquer la valeur complexe conjég;
n représente ici I'ordre de décompositiorrQ,1,2,...50), dit aussi ordre radial, et le nombre

de répétitions de la décomposition ou fréquencmaizle pour un ordra donné. L'ordre et
la répétition sont liés par les deux conditionyanies :

n—|m| toujours pair et |m/<n (2.2)

V...(X,y) représente les polynémes de Zernike constituariada orthogonale de projection.
lIs s’écrivent en général en représentation pokones la forme suivante :

Vi (r,8) = R, (r).exp(jm ) (2.3)
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Ou R,,(r) sont des polyndmes radiaux de la forme :
n (_1)(n_k)/2.(n+k)! .
R (r)= r
nm _k k+ k_m (2.4)
SLIULATGRALLY |
NS

L’application des moments de Zernike a une fonctiistreteh(x,y) (image par exemple)
nécessite la réécriture de (2.1) comme suit :

n+1 .
Zom == 2> (X, ¥).[V (X, Y] (2.5)
T 7
ol xX*+y*<1
2.5.1.1 Approximations
Afin de conserver I'orthogonalité de la base aueaiv des moments calculés, la fonction
h(x,y) doit étre recalculée a lintérieur du cercle unée la transférant en représentation
polaire ¢,0) tel que le centre de limage soit le centre ducleeunité. Les relations de
transformation s’écriront alors :
X=r-cosf ety=r-sinf (2.6)

avecr = /x*+y’ et f=tan'(Y).

La forme de I'imagén(x,y)est rectangulaire ou carré ce qui est incompaditée la forme du
cercle unité. Ceci nous impose de faire un choitxeehélimination de certains points de
I'image (les coins surtout) ou bien I'introductide points étrangers a la fonction originale.

On réécrira les relations de (2.6) comme suit :

(, ., J-d-9 (
NN (LIRS
{ et { (2.7)
— i.(d-c) a :tan‘l(i
=d-———7 (
ky, M -1 . X

Oui etj sont les coordonnées du point de I'image originglety; les nouvelles coordonnées
de ce point dans le nouveau repéere (le cercle)umitéet N sont respectivement I'étendue
horizontale et verticale de cette imageet d sont les paramétres qui permettent de faire le

choix entre recalculer la fonctioh(x,y) complétemento = -1/+/2 et d = 1/4/2) ou
partiellement¢ = -1 etd = 1) dans le cercle unité comme le montre la 8guB.
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el RN

|V .
\ R/

; ~ 7

@ (b)

Figure 2.3 : Facon de recalculer de la fonction h(x) (rectangle gris) dans le cercle unité :
a)casdecz-letdzl;b)casdeczv/ﬁ etd=1/\/§.

2.5.1.2 Mise en ceuvre des moments de Zernike

La formulation classique des moments de Zernikaili& ci-dessus est tres facile a mettre en
ceuvre algorithmiguement. Cependant, elle restec@teuse en termes de complexité et de
temps de calcul et se préte mal a un traitementeafe handicap majeur a pousse les
chercheurs a essayer de trouver une formulation gghpropriée du point de vue complexité
algorithmique. Mukandan et Ramakrishnan [MR95] prdaposé un algorithme récursif de
calcul des moments de Zernike en coordonnées psldielkasim et al. [BAS96] ont utilisé
une expansion radiale et angulaire des polyndéntesmoermaux de Zernike pour proposer un
algorithme récursif rapide. Gu et al. [GSTL02] anilisé une transformation circulaire des
relations proposées par Mukandan et al.[ MR95] mssayer d’aboutir a un algorithme plus
rapide. Finalement, Amayeh et al. [AEBNO5] ont mre@ un algorithme qui est aussi rapide
que les précédents mais qui permet de préserveprésesion de calcul au méme niveau que
la formulation classique et ce en n’introduisantcuae quantification au niveau des
parameéetres anglé et rayonr. La préservation de la précision assure le maintie
I'orthogonalité de la base construite. L'algorithmpeposé repose sur la détection, dans le
processus d’obtention des moments, de termes comuhumt le calcul se fait de la méme
fagon pendant toutes les itérations. Ces termesadans calculés une seule fois et mémorisés
dans une table a laquelle on accede directemebars de la réalisation des différentes
itérations.

C’est cette formulation que nous avons donc adopoée notre application. Pour aboutir a
cette forme de représentation, les équations peétésl sont alors réécrites et réorganisées
comme le montre les équations (2.8

Zom="0 3 Z(Zn:ﬁn,mk-Pk}e—j'mﬂ-f(Xj.yl)

X2+ y <1 k:‘ m‘

=Y e XY @™ 0" 00 )

k:‘ m‘ X2+ yZSl

(2.8)
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(-D)"™M2 (n+k)!
n-k,, k+m, k-m
! ! !
L)
f(x , y) ni des coordonnées; (, y) et Xnxest le terme commun qu’on ne calcule qu’une seule
fois pour toutes les répétitions. L’équation (2.8) rédiainc le calcul des moments de Zernike
de toute image au calcul d’'une combinaison linédérees deux derniers termes.

ou: L= est un terme dont le calcul ne dépend ni de I'enag

2.5.2 Introduction aux «Eigenfaces»

Les Eigenfacesfurent le premier type de caractérisation utileséec succés dans des
traitements faciaux tels que la détection et lameaissance du visage. Cette méthode est
basée sur la décomposition de I'image traitée splosieurs axes de variation par rapport a
une image moyenne.

Utilisant initialement les projections de Karhundémeve L) ou de I'Analyse en
Composante Principal®CA) pour la reconstruction des visages en dimengduaite [KS90,
SK87], les «Eigenpictures» ont été une des forces principales pour la sgt@tion et par
suite pour lidentification des visages. Il est rbieonnu qu’il existe des redondances
statistiques significatives dans les différentseyp’'images [Rud94]. Pour une classe limitée
des objets telles que les images de visage quirsmmialisées aux facteurs d’échelle, a la
translation, et a la rotation, la redondance esbenplus grande [PA96; Zha03]. Une des
meilleures représentations compactes globale$festlyse en Composantes PrincipalSA

qui décorrele les vecteurs de données.

Chaque imagé, de dimension (n*m), de I'ensemble d’apprentissesfereprésentée comme
un vecteut;. Soit {I'1, I',, ..., I'n} 'ensemble des vecteurs images de la base d’'afipsage.
Le visage moyen de cet ensemble est défini par :

N

Y=x2..0 (2.9)

Chaque visage est ensuite centré par le vediewr I'i - w. Un exemple de I'ensemble
d’apprentissage est présenté dans la figure 2véa,la visage moyen dans la figure 2.4b.

(b)

Figure 2.4 : a) Exemple d'images utilisées dans lisemble d'apprentissage,
b) Visage moyen.
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La matrice de covariance des donn€esst calculée suivant :
1 N
C=AA ZNZA A (2.10)
i=1
ou A=A A, ..., Al
Le nouvel espace réduit de visage, qui constitue hese orthogonale, est déterminé en

résolvant le probléme suivant :
ChP=0A (2.11)

® =[q,...]" est la matrice des vecteurs propres de @, est la matrice diagonale avec les
valeurs propres; > ... > A, deC sur sa diagonale.

La matriceC est généralement de grande taiti&n§, n*m) et le calcul des vecteurs propres
devient trés vite fastidieux. Turk et Pentland [IP@onsidérent la matricd = ATA de
dimension N,N). Soitv; un vecteur propre dé&

JVi=A Vi (2.12)
C’est a dire
ATAV = v (2.13)
En multipliant par A
AATAV, =) A (2.14)
C'est a dire
CAvVvi=h AV (2.15)

Ainsi pour retrouver les vecteurs propresGie suffit de calculer les vecteurs propresXdet
de les multiplier par la matrice des donnéesQuelques exemples de vecteurs propres,
appelé£igenfacesredimensionnés en images de taitienf) sont illustrés sur la figure 2.5.

Figure 2.5 : Les six premiersEigenfacescalculés a partir de 'ensemble d’'images de la fige 2.4.

Le premier systéme réussi d'identification de wsag été construit par Turk et Pentland
[TP91] en utilisant legigenfacegour la détection et l'identification de visagéar donné

les K premiers vecteurs propres, correspondant aux gnasdes valeurs propres, chaque
visage dans la base de données est représenté aomraeteur de poidQ; = [wy, Wy, ..., W]
obtenu en projetant I'image sur la matrice deseugstpropres par un simple produit. Quand
une nouvelle image de test dans laquelle on cherétientifier un visage est donnée, celle-ci
est également représentée par son vecteur de Qoid&entification de l'image de test est
réalisée en localisant I'image dans la base deédsnaont les poids sont les plus proches des
poids de I'image en question au sens d’'une mesusarlarité.
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En remarquant que les projections d'une image shgeiet d’une image ne contenant pas de
visage sont remarquablement différentes, une métpodr détecter la présence d'un visage
dans une image est déduite [TP91]. Etant donnémiage inconnué’, les auteurs calculent
la distancead (équation 5) qui sépare I'image centrée avec gggtion sur I'espace de visage
construit. Si d est inférieure a un certain sedilalorsl’; est considéré comme un visage.

d=‘A —i(mmﬂ (2.16)

Nous avons traité dans notre cas des images lilateisages de la base XM2VTS mais dont
la position précise de ceux-ci est inconnue. Pocaliser un visage dans une image donnée,
nous avons fait parcourir une fenétre sur toutadje avec un pas de 5 pixels et nous avons
mesuré pour chaque position la distadgelative. La fenétre qui induit la distance miniena
est ainsi inferée comme la position exacte du eisag figure 2.6 illustre quelques exemples
de localisations.

Figure 2.6 : Exemple de localisation par la méthoddesEigenfaces

Nous remarquons principalement la limite de cetéghade a localiser des visages de plus
petites ou de plus grandes tailles que les imagesr servi a I'apprentissage. D’autre part,
le rectangle localisé n'épouse pas la forme exdateisage traité. Nous proposons dans la
section suivante une méthode originale de locadisaidaptée a chaque visage traité par les
réseaux de neurones.

2.5.3 Meéthode de localisation par réseau de neuroge

Le réseau de neurones est utilisé ici pour appeetely informations contenues dans les
moments de Zernike, respectivement les coefficiéigenfaces et leurs relations avec le
contour du visage. Il est a noter ici, qu'on ne &icune supposition sur la forme probable du
visage recherché de méme qu’on ne fait subir aajenaucun prétraitement.

39



Chapitre 1l : Détection et localisation de visag®&rs la reconnaissance automatique des visages

2.5.3.1 Organisation du réseau

Un réseau de neurones est composé d’un ensemhbkeudenes formefsnterconnectés entre
eux donnant naissance a des réseaux a structuréssvdPour notre application, nous avons
utilisé la structure en couches successivadt{-layer Perceptron : MLF. Une telle structure
(cf. figure 2.7) diffuse l'information de la coucki&ntrée, composée par les neurones formels
recevant les informations primitives, vers la caude sortie, qui contient les neurones finaux
transmettant les informations de sortie traitéedgéotalité du réseau, tout en traversant une
ou plusieurs couches intermédiaires, dites coucaelsées [Vap00]. Le réseau ainsi établi est
un systéme non linéaire qui associe, aux vecteawractéristigues d’entrée, le contour du
visage de la couche de sortie.

couche d'entrée

couches cachées

Figure 2.7. Réseau de neurones multicouches (Pertrgm Multicouche PMC ; en anglais Muti-
layer Perceptron MLP).

Le réseau de neurones développé utilise une fond® seuillage sigmoidale et une
rétropropagation du gradient pour optimiser sa @ldapprentissage. La rétropropagation
consiste a rétropropager l'erreur commise par unome a ses synapses et aux neurones qui y
sont reliés. Pour les réseaux de neurones, omseufilabituellement la rétropropagation du
gradient de I'erreur, qui consiste a corriger kesugs selon l'importance des éléments qui ont
justement participé a la réalisation de ces errelies poids synaptiques qui contribuent a
engendrer une erreur importante se verront moddasnaniére plus significative que les
poids qui ont engendré une erreur marginale.

2.5.3.2 Mise en ceuvre de la localisation
La mise en ceuvre de la méthode repose essentiallesue la phase d’apprentissage du

réseau (voir figure 2.8) et se résume en quatpesta

» Calcul des vecteurs moments de Zernike (respecéreirs coefficient&igenfacep
pour 'ensemble deld images de la base de travail.

» Construction de la base d’apprentissage par pnélénealéatoire d& images de la
base M << N) et desM vecteurs Zernik&; (respectivement vecteuesgenfaces;)
leurs correspondant.

2 Un neurone formel est une représentation mathgoet informatique d'un neurone biologique. Leroee

formel possede généralement plusieurs entréesetartie qui correspondent respectivement aux desdst au
cbne d'émergence du neurone biologique (point gartiéle I'axone). Les actions excitatrices et ifides des
synapses sont représentées, la plupart du tempdepa&oefficients numériques (les poids synapsyjeesociés
aux entrées. Les valeurs numériques de ces ceefficsont ajustées dans une phase d'apprentissage.
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» Délimitation manuelle de la zone du visage dansuha des images de la base
d’apprentissage par un ensemble de points repeggdatcontouC; de forme adaptée
a chague visage traité.

* Entrainement du réseau sur les exemples de cdp)€g, respectivemen,C)).

Les figures 2.8 et 2.9 explicitent les deux phakestrainement et de test pour la localisation
du contour du visage.
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Figure 2.8 : Phase d'apprentissage de la procédude localisation faciale par réseau de neurones.

Base de test

Conuche d'entrég Conche de Sortie
ﬂ{ @?Jﬁ Neural ‘{ in}

Figure 2.9 : Phase de test de la procédure de loisation faciale par réseau de neurones.
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Pour avoir une bonne aptitude de généralisatianelemples d’entrainement doivent étre
assez représentatifs de la base de travail. Pstartles performances du réseau obtenu on
procede alors sur 'ensemble dBsN1) images restantes dans la base de travail.

2.5.4 Qualité de la Localisation

Pour le calcul des performances, nous avons déwélap critere de mesure qui permet de
donner une évaluation objective de la qualité dedalisation obtenue a la sortie du systéme.

2.5.4.1 Etat de l'art

La localisation faciale, consiste a trouver la posi exacte du visage dans une image.
Malheureusement, il est difficile de mesurer ledggenances d’un algorithme de localisation
par défaut de critere de qualité universel qui falise cette tdche [RCBMO06]. Ainsi, la
comparaison directe des systemes de localisatgte tes subjective du fait qu’ils fournissent
des « taux » de localisation et d’erreurs sansi@ig comment une tache de localisation est
appréciée comme correcte ou incorrecte. Souventfem&re détectée par le systeme est
comptée comme valide par observation visuelle detétre inclut les yeux, le nez et la
bouche [Hua98]. Peu de travaux donnent une précisis ce critere. Dans [LKPO3] par
exemple, Lienhart et al. décident gqu’'une local@atést correcte si la distance euclidienne
entre les centres du visage détecté et du vrajeisat inférieure a 30% de la largeur du vrai
visage, et la largeur du visage détecté est emd&atde celle du vrai visage. Selon Garcia et
Delakis [GDO04] : un visage est considéré commeexbement détecte si la taille de la fenétre
englobante n'excéde pas plus de 20% de la tailiierde la région faciale, et qu’elle contient
les yeux, le nez et la bouche. Dans [FK02] leswateonsidérent une bonne localisation si
les mesures de la position (a travers la positemyeux) et la taille (a travers la distance entre
les yeux) du visage ne dépassent pas 30% des waesrs. Jesorsky et al. [JKFO1] ont
introduit une mesure d’erreur basée sur la distalecélausdorff entre les vrais centres des
yeux et ceux détectes.

2.5.4.2 Proposition d’un critére de localisation

Nous proposons ici de mettre en ceuvre une mesieetiole basée sur le rapport entre la
surface de visage détecté et la surface de visa@gemt dans l'image originale. Pour
permettre de réaliser une telle mesure, I'ensendbke images de la base de test ont été
divisées en trois régions (cf. figure 2.10). Laioégblanche contient le8V pixels jugés
essentiels dans la détection du visage (nez, ysaxche,...). La région grise contient des
pixels éléments du visage mais jugés non esseptielssa bonne détection. La région noire
contient lesB pixels non éléments du visage.

La région blanche doit étre impérativement contemla@s le contour résultant d’un
algorithme de détection. La détection de pixelslal@égion grise est considérée comme
optionnelle (subjective) et n’'influera pas sur ésultat de la mesure. Par contre aucun pixel
contenu dans la région noire ne devrait étre d&tgar conséquent, si un pixel élément de
cette région est détecte, cela pénalisera le e¢gldtla mesure.
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Figure 2.10 : Images originales et les trois zonearactéristiques associées a chacune d’elles.

Le critere de mesure proposé est basé sur le addsutleux quantités nommées Gdpndd
detection ratget Qdr Quality detection ratedéfinies par les équations (2.17) et (2.18) :

Gdr="4 100 (2.17)
W
W, B
dr=|—1-—1_|100 2.18
Qur=[ vt -2 | 2.1

W, etB; représentent respectivement le nombre de pixetectement et faussement détectés
comme faisant partie du visage et A le nombre td&s pixels de I'image d’origine. Gdr
mesure a quel point les pixels composant I'esdethievisage ont été correctement détectés.
Qdr donne une mesure plus stricte prenant en compimbre de pixels faussement détectés
comme appartenant au visage dans le calcul deléarvgquantitative de détection. Ces deux
mesures sont complémentaires. En effet, si on ¢osaalement Gdr on ne possede aucune
information sur le taux de pixels attribués a tartvisage. Par ailleurs, la seule connaissance
de Qdr ne donne pas d’information sur le nombreigels détectés appartenant a I'essentiel
du visage et qui ne sont pas inclus dans la réggtactée comme visage. En conclusion un
algorithme de détection sera d’autant meilleur Gde sera élevé et Qdr proche de Gdr. Sur la
figure 2.11 nous donnons quelques exemples detibétepi montrent la complémentarité de
ces deux mesures Gdr et Qdr.

Figure 2.11: Exemples sur la complémentarité des de mesures Gdr et Qdr.
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2.6 Résultats expérimentaux

Afin de valider notre méthode nous avons utilisédae XM2VTS [Mes99] qui contient 295

individus avec 4 sessions et 2 images par sessian ghaque individu soit un total de 8

images par personne. Ces images contiennent desioas de luminosité ainsi que de petites
variations de poses avec un hochement horizonta¢réital de la téte comme le montre la
figure 2.11.

Dans notre protocole d’expérimentation nous avaissgour chaque personne guatre images
de difféerentes sessions ce qui fait une base deitrde 1180 images. Nous avons ensuite
transformé les images en niveau de gris et nouavess réduites a 200x200 pixels pour le
calcul desigenfacest des moments de Zernike.

Pour construire la base d'apprentissage, nous aeffiestué un choix aléatoire de 15
personnes différentes (a partir des 295 que cdnidebase) pour sélectionner 3 poses de
chaque personne, ce qui nous donne 45 exenfl€3)(ou E;,Ci) pour I'entrainement.

Pour avoir une idée précise et assez généralesmpelformances de la méthode, nous avons
procédé a la construction de 20 bases d’appregagsar prélevement aléatoire des exemples.
L’ensemble de test est le méme pour toutes cesgewafions d’apprentissage. En effet, nous
avons pris Iimage de la quatriéme session de ahaggividu dans la base de test. Notre
travail d’expérimentation a visé I'étude du comparent de la méthode vis a vis de la base
d’apprentissage, de la taille des vecteurs caiatitpres et de la complexité du réseau de
neurones utilisé. L'estimation de la qualité dddealisation se fait a travers la procédure
quantitative décrite précédemment.

Le réseau de neurones utilisé lors de nos exp@&semst organisé suivant une structure
multicouche (MLP) avec une seule couche cachéer &site derniere couche, nous avons
retenu un nombre de 10 neurones permettant de daleserésultats Iégérement meilleurs
gu’'avec des couches formées par 5, 15, 20 ou 2fmes formels. D’autre part, la couche
d’entrée est formée par un nombre de neurones guespond a la taille des vecteurs
caractéristiques (entrés du réseau). La coucheodi,squant a elle, est formée par 60
neurones correspondant aux coordonméasy des 30 points du contour localisant le visage.

2.6.1 Etude comparative de la caractérisation Momeés de Zernike -Eigenfaces

Tout d’abord nous présentons sur la figure 2.12émiltat de I'application de la méthode
proposée a une base de test formée par les 295esmegprésentant le quatrieme
enregistrement de chaque individu de la base XM2¥T§ui n'a pas été introduit lors de la
phase d’apprentissage.

Ces réesultats ont été obtenus a travers I'appeagtesd’un réseau a 22 neurones sur la couche

d’entrée. L'allure générale des deux courbes manieela plupart des visages ont été assez
bien détectés (Gdr et Qdr supérieurs a 70%).
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Figure 2.12 : Courbes des taux de localisation Gden haut) et Qdr (en bas) pour chaque image
test. Ces taux sont obtenus par un réseau de neuementrainé par les moments de Zernike (a
gauche) et le€igenfaces(a droite).

Nous présentons sur la figure 2.13 un exemple si@teds obtenus par application de deux
réseaux de neurones, séparément entrainés l'udesuvecteurs de moments de Zernike et
I'autre sur des vecteuEsgenfacessur le méme ensemble d'images de la base XM2VTS.

Figure 2.13 : Résultats de localisation et valeuide Gdr et Qdr obtenus pour des images de la
base XM2VTS. En haut, images d’origine. Au milieulocalisation par I'algorithme utilisant les
moments de Zernike. En bas, localisation par leSigenfaces

Ces résultats ont été obtenus pour des vecteuasstédstiquesféature$ de dimension 22.
Les taux de localisation enregistrés sur les dgpgst de courbes montrent la supériorité de
performances en faveur de la caractérisation paments de Zernike. Le tableau 2.1 illustre
le bon comportement des moments de Zernike fac&menfacesEn effet, on constate que
Gdr et Qdr sont plus importants en moyenne lor$image est caractérisée par les moments
de Zernike. De méme les écart-types plus faibléemis permettent d'illustrer le meilleur
centrage des résultats autour de ces valeurs megenn
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moments de Zernike Eigenfaces
|\11_ombre % N_ombre %
d’'images d’'images
Gdr<70% 11 3.72% 23 7.79%
Qdr<70% 60 20.33% 74 25.08%
GdrMean/ Std 93.82% / 9.45% 90.16% / 19.10%
QdrMean/ Std 82.07% / 19.05% 79.82% [/ 24.23%

Tableau 2.1 : Résultats des deux mesures de qdaliticalisation de visage obtenus par les
moments de Zernike et I&$genfaces

Sur le tableau 2.1 nous montrons que pour 96,28%ndages caractérisées par les moments
de Zernike I'essentiel du visage (Gdr>70%) est damégion localisée. Ce taux de détection
est de 92,21% pour I&&genfacesCependant, pour donner des résultats probariesrae de
détection, nous adoptons un critere assez rigoupeux estimer une bonne localisation de
visage, a savoir un Gdr et un Qdr supérieurs a M%n retient ce dernier seuil comme
critere de bonne localisation, notre taux de diétealu visage sera de 80% par moments de
Zernike contre 75% pour leBigenfaces L'écart-type des valeurs moyennes enregistrées
montre la capacité de généralisation du réseau.

Les moments de Zernike possedent, ainsi, une mmlleapacité de généralisation avec
9,45% d'écart-type sur la moyenne Gdr contre 19,108ar les Eigenfaces D’autres
expérimentations portant sur l'influence de la betsde la taille des vecteurs d’entrainement
ont été réalisées [SCQ7]. La comparaison de performances selon linfbgede la base
d’entrainement a été étudiée sur 20 bases alé@atmteconstruites. Les résultats obtenues
confirment la supériorité des performances des misrae Zernike et ce pour la plus part des
bases d’entrainement utilisées. D’autre part, epl@yant des vecteurs caractéristiques de
dimension différente, la méme constatation a été far la différence des taux de détections
enregistrées en faveur des réseaux entrainésspaol@ments de Zernike.

2.7 Normalisation des visages

Nous décrivons dans cette section le processusimeatisation que nous avons appliqué sur
les images de visages en amont de la reconnaisdamoermalisation consiste a aligner tous
les visages de la méme maniére dans leurs imagesi@ss. Elle est nécessaire pour extraire
efficacement les similarités et les dissimilarithss visages photographiés et garantir de
bonnes performances de la reconnaissance faciales 8&veloppons, dans ce paragraphe, la
procédure classique de normalisation basée swelgses des yeux. Pour mener a bien cette
étape de normalisation, nous disposons pour laapiuges bases d’'images que nous avons
utilisées des positions des yeux. Pour le resterdages, nous avons annoté manuellement
ces points d’intérét. Quelques récents travaux geept d’autres méthodes de normalisation
automatiques sans initialisation par les centresydex. Les auteurs dans [WAHO3] utilisent
les modéles d’apparen@éAM pour normaliser en deux temps le visage détectéremiere
étape utilise un modéle simple d’apparence (Sirbjrect Appearance Model - SDAM) pour
localiser quelques points du visage en s’appuyantastexture. La deuxieme étape élabore
une localisation fine en utilisant une variantdadméthodeAAM.
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Généralement la normalisation consiste en uneioaotaiu visage dans I'image de maniere a
ce que l'axe interoculaire soit horizontal, suilurdcentrage du visage dans I'image. Tous les
visages doivent étre représentés a la méme échelles images normalisées sont toutes de
méme taille. Pour cela, nous avons redimensiorgisages de notre base de travail a I'aide
d’un filtrage bilinéaire pour avoir une distanceeiroculaire égale a 36 pixels. Cette derniere
valeur est choisie pour aboutir a une image nog@alde taille 64 64 pixels tout en assurant
des proportions adéquates a gauche et a droiteedé®s des yeux. A la suite de cette mise a
I'échelle de I'image, le découpage est réalisé daiare a ne retenir que la région faciale. Les
proportions de un quart et de trois quart de leetde I'image sont retenues respectivement au
dessus et au dessous de I'axe interoculaire (dpird 2.14).

Figure 2.14 : Nombres de pixels retenus pour le déapage des images de visges

Les images de couleur sont transformées en imagé$ aiveaux de gris en moyennant les
valeurs des trois canaux RGB. En cas de besoingésmmaombres dues a un manque de
luminosité ou bien trop éclairées), un algorithmégdlisation d’histogramme est appliqué.
Celui-ci consiste a harmoniser la répartition desaux de luminosité de I'image, de maniére
a tendre vers un méme nombre de pixels pour chdesmiveaux de gris de I'histogramme.
Ainsi cette opération vise a harmoniser les val@erpixels des différentes images, afin de
gommer les dissimilarités dues a des différencesodditions d’éclairage par exemple. Nous
illustrons ci-dessous les différentes étapes dugasus de normalisation utilisé dans le cadre
de cette thése.

1. rotation 7 Redimen- 4_Egalisation

sionnement Histogramme

Figure 2.15 : Le processus de normalisation des igas compte quatre étapes : la rotation, le
redimensionnement, le découpage, et I'égalisationhistogramme.
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2.8 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de détailler la premééape d’'un processus de reconnaissance
automatique de visages, a savoir la détectionikatédn/normalisation de la face. Nous
avons pu voir, a travers la présentation des detthodes développées, a savoir les moments
de Zernike et le€igenfacedSCL'07], que la détection parfaite du visage était bjedif
difficile a atteindre.

La comparaison des résultats obtenus au courssdgec expérimentations a été effetuée sur
la base des criteres de qualité élaborés par Mdi&ada localisation de 30 points d’'un
contour de visage par un réseau de neurones enpain’'une ou l'autre des méthodes est a
'avantage des moments de Zernike pour élaboreedeeur d’entrée du réseau. Le visage une
fois détecté, une procédure classique de normalisast appliquée. Meilleure est la précision
de détection du visage, plus élevées sont les noesftces des systémes de reconnaissance
dont nous allons faire un tour d’horizon dans lapitre suivant.
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Chapitre Il

Reconnaissance faciale -
Etat de I'art des techniques de reconnaissance

3.1 Introduction

La reconnaissance automatique du visage est laiteehla plus commune et populaire parmi
les techniques de reconnaissance biométrique. felee la plus acceptable puisqu'elle
correspond a ce que les humains utilisent darisriiotion visuelle. Elle recoit une attention
accrue du fait de son caractere non invasif, ag sérelle ne requiert pas la coopération du
sujet. Le développement d’outils de suivi (trackipgrformant a permis son déploiement a
large échelle. Ainsi, la reconnaissance du visage wilisée dans un grand nombre
d'applications incluant la sécurité, la vérificatide personnes pour le contrble d’acces, la
communication par Internet et le loisir par ordewat Bien que les recherches en
reconnaissance automatique de visage aient étaiibendiepuis plus de trois décennies, ce
probléme reste encore non résolu. Les dernierelearomt vu des progressions significatives
dans ce domaine du fait des avancées dans la matiteh des visages, des techniques
d'analyses et des technologies d’évaluation. Detesyes ont été développés pour la détection
et le "tracking" des visages mais la reconnaissaffteace de visage offre encore un grand
challenge pour les chercheurs en vision par orelimagt reconnaissance de forme.

Ce chapitre est organisé comme suit. Aprés avditipané notre champ de traitement sur la
reconnaissance faciale 2D parmi tant d’autres doesaile reconnaissance de visage dans la
section suivante, nous présentons dans la sediivante le processus de reconnaissance
humaine de visage, afin de tirer les meilleurs ignseents des excellentes aptitudes du
cerveau humain dans ce domaine. La troisiéme seqtat en lumiére les difficultés majeures
liées a la reconnaissance automatique de visagin Eans la derniére section, nous
détaillons I'état de I'art des méthodes de recassaice de visage 2D.

3.2 Positionnement

La plupart des méthodes de reconnaissance autamatitp visage portent sur la
représentation des images fixes 2D. On dispose ed’'blase de données, appelée
communément galerie, contenant des photographiperdennes connues (dont I'identité est
connue) et que le systéme est censé reconnaiéredaioute apparition ultérieure. Lorsqu’un
visage requéte (image d’un visage a reconnaittgrésenté au systeme, celui-ci va chercher
a lui assigner une identité parmi celles contendess la galerie. Le systeme de
reconnaissance est généralement basé sur un medelruit a partir d’'une base
d’apprentissage contenant un ensemble d’'imagesisdgies représentatifs et généralisable
aux images requétes. Dans certains cas, la bagprdfdissage et la galerie sont confondues.
Le modele est alors spécifiguement congu pour isages qu’'il vise a reconnaitre. Dans
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d’autre cas au contraire, soit du fait des spétaicde la technique utilisée, soit a cause de
I'application, la base d’apprentissage et la galsant distinctes.

La plupart des systemes sont basés sur l'utilisatas images a niveau de gris. Les quelques
algorithmes prenant en compte la couleur ne sout [@plupart que des généralisations a
trois canaux des techniques utilisées en niveaugtid¢SL05, Gut01].

Depuis la fin des années 1990, suite a 'amélionaties caméras numériques permettant
d’avoir des vidéos de meilleures qualités, quelgepspes de recherche se sont focalisées sur
la reconnaissance de visages a partir de séqueitdes [LGL01, Zha03, PVY03, CCZ05].
Les premiers systemes reposent sur l'utilisatian tdehniques initialement congues pour les
images fixes. Le systéme détecte automatiquementimage représentative de I'ensemble
des vues du visage requéte et se ramene a un plgé reconnaissance d’'images fixes.
D’autres techniques utilisent un algorithme de vob@joritraire sur les résultats de
classification de I'ensemble des vues du visageéteg[GMPO00]. Une amélioration de ce
type de systéme s’est développée grace a la mipeiatdes techniques de suivi des visages.
Une vue frontale virtuelle est synthétisée viatiteation de la pose et de la profondeur a
partir vidéo. Plus récemment, d’autres meéthodeslogrpt d’'une maniere cohérente
'information spatiale contenue dans chaque vudimormation temporelle telle que la
trajectoire des points caractéristigues du visage gxemple, pour construire un modeéle
spécifigue de chaque personne de la galerie [LCBB5, ACO06]. Les caractéristiques du
modeéle du visage requéte sont alors comparées lés céés modeéles de la base de
connaissance afin de lui assigner l'identité du eé@de plus proche.

Tres récemment, les avancées dans le domainecdgilition de données tridimensionnelles,
notamment par le biais de scanner 3D, ont perndgsdrgence de technologies de
reconnaissance 3D basées principalement sur laefotrma motivation principale de ces
techniques est de pallier la sensibilité inhéretgs techniques de reconnaissance 2D quant
aux variations d'éclairage et de pose. Cependastpethodes de reconnaissance 3D restent
trés sensibles a la variabilité intrinseque dugasproduite par les changements d'expressions
faciales et I'évolution de la physionomie, ce qumstitue le plus grand challenge pour cette
technologie. Il existe deux grandes familles dehmé¢s. Les méthodes basées sur la mise en
correspondance directe d’objets 3D représentésigmipoints tridimensionnels, des courbes
de niveau, des courbes géodésiques ou des foneliemnde courbures [Amo06]. La
deuxieme famille repose sur les méthodes de profecur des sous espacesitispace
method}¥ développé initialement pour I'analyse et la ret@esance des visages 2D [PWO05].

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressondechniques basées sur I'étude
d'images 2D a niveau de gris de visages. La plugest méthodes étudiées et/ou évaluées
dans le présent document sont congues pour lamassance de visages dans des images
fixes. Mais comme nous l'avons vu plus haut, gllesvent étre étendues a la reconnaissance
dans les séquences vidéo.

3.3 Lareconnaissance humaine de visages

Les travaux portant sur la reconnaissance humasevidages ont été intensivement menés
dans les domaines de la psychologie et de la nbysagogie durant ces trois dernieres
décennies. C’est avec un grand intérét que lesntdfai@es cherchent a élucider les
prodigieuses facultés de reconnaissance du cetugaain afin de concevoir un algorithme
de reconnaissance automatique. Nous présentonsceaqsi suit un bref apercu de ces
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recherches afin de tirer les meilleurs enseignesndet excellentes aptitudes du cerveau
humain dans ce domaine. Un inventaire assez cordpkefrincipales études relatives a la
reconnaissance humaine des visages est dressgtaf8, O'T04, Wec06].

Le visage humain est une collection de deux osr@ee et la machoire) et de 44 muscles.
Ceci donne une grande liberté de mouvement qui gteries milliers de différentes
expressions faciales incluant les mouvements e#sctors de la parole, le changement du
point de vue ou de la pose de la téte, et les sgjmes comme le sourire, le dégodt, la peur ...
Ces mouvements du visage jouent un role importans dlinteraction sociale des individus.
En effet, reconnaitre les visages est indispensablare humanité. Il est estimé que 50% de
notre fonction cervicale est consacrée a la vigibgue la grande part de celle-ci va pour la
reconnaissance faciale [Wec06]. Ainsi, I'aptitudecaonnaitre ses semblables est 'une des
capacités cognitives les plus importantes de l& dagmaine. La reconnaissance d’une
personne par le cerveau humain passe par |'uidisate nhombreuses informations visuelles
(visage, posture, lieu de rencontre, etc.) ou n@uelles (auditives (voix), olfactives
(parfum), etc.) obtenu par tous les organes serisoidans plusieurs situations, le contexte
est aussi un facteur important : on reconnaitra mpidement un étudiant dans sa classe que
dans la rue. Néanmoins, la perception d'un visadfg généralement a sa reconnaissance : la
plupart des humains sont capables, par I'étudeedphmtographie de qualité suffisante, de
reconnaitre une personne connue ou de distinguer sages différents en une fraction de
seconde.

3.3.1 Lareconnaissance humaine de visages : un pessus complexe

Les humains sont dotés d’'une excellente aptituddeatifier leurs semblables. Les études

neurobiologiques tendent a prouver que la recosaat® humaine des visages constitue un
processus qui est mené dans une région particuliéreerveau. Gauthier et Logothetis

[GLOO] ont montré que le processus engagé par heeaa pour la reconnaissance faciale

n'est pas différent des autres taches de recoramaissd’objets. Cependant une sélection de
cellules spécifiques est impliquée pour la recossaice de chaque classe d'objet. Ainsi, ils
ont prouvé qu’une sélection de cellules néocodiat limbiques dans le cortex préfrontal est
activée en réponse a l'identité faciale, qu'unegeastlection de cellules dans la scissure
supérieure est activée pour la reconnaissance pesk et que des cellules dans I'amygdale
sont activées pour reconnaitre I'expression faciQigant a I'analyse des caractéristiques
globales du visage, une sélection de toutes lade®imentionnées ci-dessus est activée.

La reconnaissance automatique des visages congtituedomaine particulier de la
reconnaissance de forme générique. En effet, kygs de deux personnes différentes sont
structurellement trés proches, car dotés des méoaesctéristiques faciales dont la
localisation varie trés peu. De plus, les soureevariabilités entre deux vues d'un méme
visage sont multiples, et peuvent méme engendrerddssimilarités plus importantes que
celles observées entre deux visages difféerentssiApsut-on considérer qu’il s’agit d’'une
tache de classification plus complexe que la reaimsance d’objets génériques. En effet,
cette derniere consiste généralement a classer hjet @bservé dans sa catégorie
d’appartenance. Dans le cas des visages, cette thtcipermet de classer un visage dans la
catégorie des visages est appelée détection dgevign revanche, dans le cadre de la
reconnaissance, nous connaissons la nature detl’'abpis nous cherchons a le mettre en
correspondance avec les objets de sa catégorieiiggont le plus similaires. Il existe donc
une différence fondamentale entre la reconnaissdiobgets génériques et la reconnaissance
de visages qui nécessite une classification aweeanisupérieur.
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3.3.2 Processus local et global

Chaque visage humain est unique et fournit degnrdtions sur son identité. Les humains
peuvent mémoriser des centaines (si ce n’est diéers)ide visages difféerents. Ceci dépasse
de loin notre capacité de mémoriser différents gtesnde n'importe quelle autre classe
d’objets. L’information qui rend les visages uniqudoit étre trouvée dans de subtiles
variations de la forme et de la configuration glebdes caractéristiques faciales (yeux, nez,
bouche). Des expérimentations neuropsychologiqgue(?] suggerent que les individus
utilisent les caractéristigues globales et locgbeair reconnaitre les visages de leurs
semblables avec une éventuelle tendance de démendara configuration globale des
caractéristiques. L'analyse de l'information desdas fréquences de I'image, reflétant sa
globalité, est suffisante a la reconnaissance disage familier. En effet, les bébés ont une
vision floue a la naissance, mais les nouveaux pets/ent distinguer, en utilisant les
caractéristiques globales, le visage de leur memniples autres visages peu apres la
naissance. Par contre, les cheveux, la forme digejdes yeux et la bouche sont reconnues
comme étant des caractéristiques primordiales dmnserception et la mémorisation de
nouveaux visages. D’autres études montrent quepdiitance du nez est mineure dans le
cadre de la reconnaissance d'un visage de faces desient importante pour une pose de
profil, ou I'on peut mieux appréhender sa formealBgalement été montré que la partie
supérieure du visage a une plus grande importaneela partie inférieure [BHB98]. Ces
études plaident en faveur des techniques hybrides la reconnaissance automatique des
visages, au sens ou elles sont basées sur I'étugeirte des caractéristiques globales et
locales des visages.

3.3.3 Impact des différents types de variabilités

Il est également trés intéressant d’étudier I'imubes différentes sources de variabilité sur les
performances du systéeme visuel humain en termeamnaissance de visage. Une personne
ayant vu un visage en une seule occasion peut denm@itre dans des conditions
d’orientation, d’expression faciale ou de luminésres différentes [Vis05].

La direction d’éclairage influe sur I'aptitude huimaa reconnaitre un visage. Les conditions
d’éclairage les plus favorables consistent en Uairdge par le haut [HB96]. Johnston et al.
[JHC92] ont montré qu’un visage familier éclairér pme source lumineuse situé sous le
visage est plus difficile a identifier. Par contfexpression faciale a peu d'influence sur nos
capacités de reconnaissance, pour autant qu’'alle raisonnable. D’autre part, de nombreux
scientifiques s’accordent a dire que la pose nitafldence significative sur la reconnaissance
que si son amplitude est trés importante. En dffett difficile de mettre en correspondance
les deux profils d'un méme visage, tandis que mRux vues de trois quart cette tache est
relativement aisée. Cette constatation tend a grogwe notre cerveau est capable d'utiliser,
dans une certaine mesure, la symétrie du visagepport a son axe central vertical [TB98].

Ces études illustrent I'importance de I'apprentigs@our la reconnaissance humaine. Nous
avons, depuis notre enfance, observé suffisammenvigshges pour avoir complétement
intégré leurs symétries et étre capable d'inférer wue a partir de son opposée. A l'inverse,
on a peu l'occasion de rencontrer dans la natusesderces d’éclairage provenant du sol. Par
conséquent, il nous est difficile de reconnaitrevisage dans ces conditions. Ces remarques
montrent que les dissimilarités entre deux visatj#€rents ainsi que les variations possibles
entre deux vues d’'un méme visage sont nécessairecpastruire un outil de reconnaissance
automatique performant.
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3.4 Difficultés inhérentes a la reconnaissance autmtique

Les systemes automatiques de reconnaissance dgevismivent rester invariants a tout

facteur indépendant de l'identité du visage, mémeesfacteur engendre des changements
d’apparence du visage. Or, de nombreux facteurgrienrs au visage ou en lien avec sa
nature intrinseque, peuvent influer sur celle-@s lconditions de prise de vue, notamment
I'angle sous lequel le visage est observé et lagamce des sources de luminosité, influent
considérablement sur I'apparence d’'un visage [DGB08

Dans cette section, nous passerons en revue cegpux facteurs et étudierons leur impact.
L’analyse des résultats expérimentaux obtenus @anadre des FRVT 2000, 2002 et 2006
[BBPO1, PGMO03, Phi07] et par Gross et al. [GBMK04, GSCO01] npasmettra de tirer un
certain nombre de conclusions. Le protocole FR\fieanis de caractériser essentiellement
I'impact de la pose, des conditions d’éclairage,déiai entre différentes prises de vue, de
facteurs individuels et de la taille de la base m@mous I'avons exposé en section 1.6. Dans
[GSCO01], Gross et al. fournissent une étude systqueade I'impact de différents paramétres
sur les performances du systeme. Les six facteumsiadéres sont: la pose de la téte, les
changements d’éclairage, I'expression faciale,desultations, l'intervalle de temps entre
deux prises de vue et le sexe (genre). Leurs infle® relatives sont étudiées en les faisant
varier isolément ou conjointement.

3.4.1 Les variations de la pose

Un changement de I'angle d’inclinaison du visaggesmlre, pour une position fixe du capteur,
de nombreux changements d’apparence dans I'imdgetd®. Nous nous intéressons ici aux
rotations du visage en profondeur tels que les mimants de type hochement de téte ou
négation. En effet, la phase préliminaire de noisatibn du visage détaillée en section 2.7
permet de corriger d’éventuelles rotations dansplen de l'image. Les rotations en
profondeur engendrent I'occultation de certainedigmdu visage comme pour les vues de
trois quarts. D’autre part, elles amenent des wdiffées de profondeur qui, projetées sur le
plan 2D de I'image, résultent en des déformatiansfant varier la forme globale du visage.
Ces déformations qui consistent a I'étirement deacees parties du visage et le compactage
d’autres régions font varier aussi les distancé®des caractéristiques faciales.

Si la pose du visage-requéte difféere significatigamde celle des visages enregistrés, les
performances des systemes de reconnaissance Ibaesssiblement. En effet, selon le FRVT
2000 [BBPO1], la rotation de la téte n’entraine pbes baisse significatives des taux de
reconnaissance jusqu’a +25°. Ce seuil, dépasségmstate une chute de performances. Dans
[GSCO01] Gross et al. ont montré que, si le seuktacde variation entre I'image enregistrée
et I'image-requéte est une rotation en profondemradtéte inférieure a 30°, les taux de
reconnaissance des systemes actuels sont de I'ded®©%. Des rotations plus importantes
engendrent une forte baisse des performances.

3.4.2 Les changements d’éclairage

L’intensité et la direction d’éclairage lors de paise de vue influent énormément sur
I'apparence du visage dans I'image. Dans la plupestapplications réelles, des changements
dans les conditions d’éclairage sont néanmoinsitaiges, notamment lorsque les vues sont
collectées a des dates différentes, en intérieuremuextérieur. Etant donné la forme
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intrinséque d’un visage humain, des changementdaitage peuvent faire apparaitre sur le
visage des ombres accentuant ou masquant cerizanastéristiques faciales. L'évaluation
FRVT [BBPO1] conclue que des changements importdatss les conditions d’éclairage
peuvent mener a des baisses considérables datsulesle reconnaissance. En effet, si la
plupart des systemes de reconnaissance de visagessktbles a des changements
raisonnables des conditions d’éclairage en intériea note en extérieur des déficits de la
reconnaissance de I'ordre de 40%. Ces baissesud@¢areconnaissance peuvent étre dues a
des variations de la luminosité réfléchie par laypenais aussi a des réglages effectués
automatiquement par la caméra pour garantir unend@ualité d’image (par exemple la
correction gamma, le contraste et les propriétégpiisition). Gross et al. [GSCO01] ont étudié
de maniere isolée I'impact du facteur de réflexienla peau. Les auteurs ont montré que les
algorithmes actuels de reconnaissance de visages assez robustes aux effets de
changements d’éclairage purs, en partie corrigésima égalisation d’histogramme appliquée
lors de la phase de normalisation. Ce serait des@justements non linéaires des cameéras
ainsi que I'éclairage non homogéne du visage ggeedreraient en grande partie la réduction
de performance enregistrées ce qui nécessite destions plus sophistiquées.

3.4.3 Les expressions faciales

Les visages sont des objets non rigides. L'expreskiciale de I'émotion, combinée avec la
parole, peut produire des changements d’apparenperiants des visages. Le nombre de
configurations possibles est incalculable. Linflae de [I'expression faciale sur la
reconnaissance est donc difficile a évaluer. Paiskgxpression faciale affecte la forme
géomeétrique et les positions des caractéristiqaaalés, il semble logique que les techniques
globales ou hybrides y soient plus robustes quuuleart des techniques géométriques. Gross
et al. [GSCO01] soutiennent que les expressionslizgein’ont pas une grande influence sur les
algorithmes de reconnaissance, pour autant qu'edigtent raisonnables. Alors que les cas
extrémes qui engendrent d’importantes déformatidasla bouche (tel que le cri) et le
rétrécissement ou la fermeture compléte des yeugradént considérablement les
performances de la reconnaissance automatique.

Il peut étre utile de repérer en amont de la reamsance ces expressions problématiques. Si
I'on est capable de catégoriser I'expression factl visage-requéte, deux approches sont
possibles [Abb04]. Soit plusieurs modeles de visagat été appris, un par catégorie
d’expression faciale [FLO3, BLFMO03]. Dans ce cak,serait possibhle de comparer
directement le visage-test a la base des visadgpesaat la méme expression. Par contre, a
I'aide d’'une technique générative utilisant un medie visage suffisamment précis, il serait
possible de transformer le visage-test de maniae qu’il se présente dans des conditions
moins difficiles et plus favorables.

3.4.4 Les occultations patrtielles

Le visage peut étre partiellement masqué par dégstsolans la scene, ou par le port
d’accessoires tels que les lunettes de soleil, aoimarpe, un chapeau, Les occultations
peuvent étre intentionnelles ou non. Dans le cdetde la vidéosurveillance, par exemple, il
peut s’agir d’une volonté délibérée de contrecdaer@econnaissance. La plupart des systemes
déployés doivent étre non intrusifs, i. e. ne camppas sur une coopération du sujet. Par
conséquent, il est important de savoir reconndievisages partiellement occultés. Gross et
al. ont évalué dans [GSCO01] I'impact du port decltes de soleil, et d’'un cache nez occultant
la partie inférieure du visage, par le biais ddillsation de la base AR [MB98]. Leurs
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résultats expérimentaux montrent que les perforemndes algorithmes testés sont
relativement faibles dans ces conditions par rappokutilisation de visages entiérement
découverts. Les méthodes globales telles quEigenfaceqPCA) [TP91] et lesrisherfaces
(LDA) [SW96] sont plus performantes que I'Analyse dewaCtéristiques LocaleACL)
[PA96] dans le cas ou les yeux sont occultés pa ldeettes noires. Les taux de
reconnaissance sont de I'ordre de 45% powDa contre 10% seulement pour 'ACL. Par
contre, pour des occultations de la partie infégaldu visage, '’Analyse des Caractéristiques
Locales (ACL) donne de meilleurs résultats. Le cortgment des méthodes deigienfaces

et desFisherfaces qui sont basées sur I'étude de I'ensemble deatjendu visage modélisé
sous la forme de vecteur (méthodes globales) esterf@ent interprétable. En effet,
I'occultation d’une importante région du visagerairte la modification des valeurs d’'une
grande partie du vecteur image et ne peut queteéseih une diminution importante des
performances. A contrario, la technique locale dikee des Caractéristiques Locales utilisée
par le logiciel Facelt [Vis.fr] doit sans aucun taccorder une forte importance a la région
supérieure du visage. L’algorithme est relativemeiérant & une occultation de la partie
basse du visage, mais non robuste a des modifisatie I'apparence des yeux. Néanmoins, il
faut noter que le contenu des bases d’apprentissige beaucoup sur les performances des
techniques statistigues, et que l'apprentissageadelt n’a pas été effectué avec les mémes
bases que les deux autres méthodes, ce qui aateerparaison des taux de reconnaissance.

3.4.5 Le vieillissement et le changement d’aspect

Les visages changent d’apparence au fil du temgs.nhodifications concernent la tension
des muscles, I'apparence de la peau (apparitiandds), le port de lunettes, éventuellement
le maquillage ou la présence d’'une frange occuliagtpartie du front.

Gross et al. [GSCO01] utilisent la base AR pour agieer I'impact de ces facteurs. Sur la base
AR, ou le délai entre les deux sessions de prisegud est seulement de deux semaines, la
baisse des taux de reconnaissance est estimée.aD20% le rapport FRVT 2000 [BBPO1],
les effets du temps ont été mesurés a l'aide desduplicatede la base FERET : celles-ci
sont comparées aux vuda" de la galerie, ce qui permet d’établir un tauxet®nnaissance.
Les taux fournis par les meilleurs algorithmes ste63% sur les vueslupl', et 64% pour

les vues'dup2, contre 58% et 52% pour I'évaluation de 1996. Netque I'ensemble de test
dupl est formé par toutes les vues prise a demssagtérieures que les vuda" de la galerie
L’ensemble'dup2' est un sous ensemble 'kipl’ formé par toutes les vues prises au moins
540 jours apres celles qui forment la galerie.

Plus réecemment, les systemes de reconnaissanae@adisé plus de progrés pour gérer au
mieux le délai de temps entre deux prises de vhi®TP. Néanmoins, bien que l'intervalle de
temps entre les vuea" et les vuesdupl' ne soit pas important, les systemes ont du mal a
reconnaitre ces dernieres. Cela provient certainedes changements dans les conditions de
prises de vue, et non d’'un vieilissement des @sadpans le cadre de I'évaluation FRVT
2002 [PGM03], la baisse des taux de reconnaissance desuisililgorithmes testés a été
estimée a 5% par année d’écart entre 'image deeéfe et 'image a reconnaitre.

3.5 Les méthodes de reconnaissance automatique deages
Plusieurs méthodes de reconnaissance de visageéptoposées durant les trois dernieres

décennies. La reconnaissance du visage est deuwendeallenge intéressant qui a attiré les
chercheurs de différentes spécialités : psychologieonnaissance de forme, réseaux de
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neurones, vision par ordinateur, infographieSuite a cela la littérature en reconnaissance du
visage est vaste et diverse. Souvent un seul sgsténplique des techniques motivées par
différents principes. L'utilisation d’une mixtureedechniques rend difficile la classification
de ces systemes suivant le type des techniquesogéas! pour la représentation et la
classification des caractéristiques. Nous nous sesrimases essentiellement sur les travaux de
Zhao [Zha03], de Li [LJO4], de Visani [Vis05], e¢ #Vechsler [Wec06] pour rédiger cet état
de I'art. Pour avoir une catégorisation claire ethdwut niveau des méthodes utilisées, nous
avons classifié les travaux suivant I'approche deonnaissance humaine suggérée par
[Zha03] a savoir la caractérisation globale etfmale des images de visages :

1. Méthodes globalesCes méthodes utilisent la totalité du visage comwaeteur
d’entrée du systeme de reconnaissance. Une dessespations la plus utilisée pour
coder le visage estHigenfacedKS90], qui est basée sur I'analyse en composantes
principales.

2. Méthodes localesTypiquement, dans ces méthodes, les caractéestipeales telles
gue les yeux, le nez et la bouche sont extraitelewss positions ainsi que leurs
statistiqgues locales (géométriques et/ou d’appagnsont fournies a un classifieur
structurel.

3. Méthodes hybridedJn systéme de reconnaissance utilise les carstiggiés locales
et la région globale du visage pour le reconnaiobenme le fait le systeme de
perception humaine. Ces méthodes peuvent potemtiefit offrir un meilleur taux de
reconnaissance que les deux types de méthodesipnées.

L'information globale et les caractéristiques lesakont cruciales pour la perception et
lidentification des visages [WPB8]. Les études suggérent la possibilité de desonip
globales avant une perception plus fine basée asir chractéristiques locales. Si les
caractéristiques dominantes sont présentes, onngepgs utiliser les descriptions globales.
Par exemple, dans les études de mémorisation dgevien se concentre rapidement sur les
caractéristiques « bizarroides » telles que lesdgmoreilles, un nez tordu, ...

3.5.1 Les approches globales

Dans cette section nous allons passer en revuprilespales techniques globales pour la
représentation des visages en vue de leur recaamas. Nous développons principalement
les techniques de projections a savoir Egenfaces les Fisherfaceset I'Analyse en
Composantes Indépendantesidépendent Component AnalysisICA). Dans tous ces
algorithmes de projection, la reconnaissance abtiéten projetant I'image d’entrgelans un
sous-espace par l'intermédiaire d'une matrice ojegiionP .

z=Px (3.2)
Ensuite, on compare le vecteudes coefficients de projection de I'image d’entideus les
vecteurs préenregistrés, des individus enrdlésy déterminer la classe de la personne a
identifier.
3.5.1.1 L'identification a base dEigenfaces
Utilisant initialement les méthodes Karhunen-Lodgkd) et I'Analyse en Composantes

Principales PCA) pour la compression des visages en dimensionteefKS90, SK87], les
Eigenfacesont été utilisés par la suite pour la représemtagit I'identification de visage. La
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formulation de cette technique de représentaticnvisages est développée dans la section
2.5.2 du deuxiéme chapitre.

Un avantage d'employer de telles représentationgeas sensibilité réduite au bruit. De
bonnes performances sous le flou, l'occlusion @letiet les changements du fond ont été
démontrés dans beaucoup de systemes basés sulIfZR4D3]. Ceci est justifiable par le
fait que I'aspect global des images reconstruitgsRICA est meilleur que celui des images
originales bruitées.

En utilisant une mesure probabiliste de similaréé,lieu de la simple distance euclidienne
utilisée par [TP91], I'approche stand&igenfacesa été étendue par Moghaddam et Pentland
[MP97] & une approche bayésienne. Pratiquemenctofivénient principal d'une méthode
bayésienne est la nécessité d'estimer, avec unreomds limité d'échantillons par classe
(individu), les distributions de probabilité de gna classe dans un espace de grande
dimension. Les auteurs ont évité ce probleme esidérant simplement deux classes et en
utilisant une mesure de similarité basée sur urdysm bayésienne entre les images. Deux
classes mutuellement exclusives ont été définipeesentant la variation intra personnelle
entre les multiples images d’'un méme indivigiu et la variation entre différents individs.

La classe de variation intra personnelle a été tis@bépar le sous espaEeobtenu par les k
premiéres colonnes de la matrice orthogoraleAlors que la classe de variation entre

différents individus a été représentée par le sspmce complémentaife. L’hypothése
établie estime que les données ont au maximum inmendionnalité intrinseque k et résident
dans F alors qué représente un bruit additif Gaussien. Supposaniegideux classes sont
de distribution Gaussienne, les fonctions de pritib&tP(4|Q)) et P(4|Qg) ont été estimées
pour une différence\ = 11 - I, entre les images$; et |,. Etant donné ces fonctions de
probabilité et en utilisant la regle du maximwmposteriori MAP, la décision que deux
images de visage correspondent au méme individa pese siPU|Q) > PU|Qg).
Moghaddam et Pentland [MP97] rapportent une anslamw des performances par cette
technique probabiliste avec un appariement du ptoshe voisin des vecteurs propres en
utilisant un ensemble de données de visage comprdaabase de données FERET
[PMRRO0O0]. Cependant les dimensidisdes sous-espaces et QO restent difficiles a estimer.
Par exempleM, = 10 etMg = 30 ont été utilisées pour des essais interness gueM, = Mg

= 125 étaient employées pour les tests de FEREM laSfigure 3.1, lesEigenfacesduals
séparément entrainés sur des échantillon®,det Q¢ sont présentés avec |&genfaces
standard [MP97]. Tandis que |[Esggenfacesxtra personnel ressemblent plus &igenfaces
standard que leEigenfacesintrapersonnel, legigenfacesintra personnel représentent des
variations subtiles dues la plupart du temps dt&Ession et a I'éclairage, suggérant qu'ils sont
plus critiques pour l'identification.
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Figure 3.1 : Comparaison de€igenfacesdual et desEigenfacesstandard: (a) interpersonnel,
(b) extrapersonnel, (c) standard (Moghaddam et Petand [MP97]).

3.5.1.2 L’identification a base dd-isherfaces

Plusieurs systémes d'identification du visage paplication de l'analyse discriminante
linéaire (inear Discriminent Analysis - LDAont été proposés par [SW96, BHK97, EC97,
ZCK98]. L'apprentissage de IBDA est effectué par I'analyse de la matrice de dssper
[Fuk90]. Pour un probleme laclasses (nombre de personnes dans la base deedpnies
matrices de dispersions inter et intra clasex S, sont calculées comme suit:

S, = 2 Prw)(x - X)X - %)" (3.2)
5, = X Priw)C, (39

ouk est le nombre d'individus de la galerie pour conet I'espace de projectioh et Pr(w),

la probabilité a priori de la class®, est généralement remplacée, dans la pratiqueg-par
avec I'hypothése d'égalité des probabilit&;. est la matrice de dispersion intra classe
impliquant la matrice de covarian€ des vecteurs xles difféerenteslasses wavec leurs
moyennes respectives : Ci = E[(X - X;) (X - X, )']. De méme$, est la matrice de dispersion
interclasse, représentant la variation de la mogesa chaque classe avec la moyenne
globalex . Intuitivement, laLDA cherche les axes de projections maximisant laragpa
linéaire des données. Par comparaison, notonsad@@A cherche a maximiser la variance le
long des axes représentant les données. On comgjd@m sous espace est discriminant s'il

minimise par projection les variations a linténedes classes, tout en maximisant les
variations entre classes.

Quatre criteres ont été utilisés pour mesurer levpio discriminant d’'un sous espace dont le

critere de Fisher est le plus utilisé dans le domale la reconnaissance de forme [Vis05].
Pour choisir le sous-espace linéaibeoptimal, le critere de Fisher maximise le rappurt
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déterminant de la matrice de dispersiorierclasse des échantillons projetés par le
déterminant de la matrice de dispersion intra-elass

c%m:wm%nhf%¢‘ (3.4)

"s.9)

La matrice de projectionptimale® qui maximise ce ratio peut étre obtenue en résblea
probléme suivant des valeurs propres:

SD=S,D Ao (3.5)

Ou Ao est la matrice diagonale des valeurs propres xi&s de I'espac®. Sous I'hypothese
que la matrice5, est inversible, les colonnes de la matdeesont constituées des vecteurs

propres de la matric®,'S, , associés aux plus grandes valeurs propres.

Dans le contexte de la reconnaissance de visagegjdnnées sont le plus souvent sous-
représentées, au sens ou la taille n des vectewages de la base d’apprentissage est tres
supérieure a leur nombre N (n N}. La matriceS, est alors non inversible et on ne peut pas
déterminer directemenb : c’est le probleme de la singularité. Une solutéoce probleme,
proposée par Belhumeur [BHK97] et Swets et Weng $6Mest d’effectuer un®CA en
amont de [d.DA. Cette phase préliminaire permet de réduire lsedsionnalité du probleme,
de maniere a ce que la nouvelle matrice de variartca-classe soit inversible, et ceci en
conservant au maximum la forme de la distributioitidle des données. Les colonnes de la
matrices de projectionb, dont des exemples sont fournis en figure 3.2t sppelés
Fisherfacegpar Belhumeur [BHK97] elost Discriminant eigenfeaturetans [SW96]. Nous
les désignons sous le nom Hisherfacesdans la suite. Visuellement, I€ssherfacessont
moins représentatifs de la structure des visages lgsiIEigenfacespuisque le critere a
maximiser n’est pas lié a la qualité de représemtatnais a la séparabilité. Au contraire des
Eigenfacesillustrés a la figure 3.1, on constate que HEsherfacessemblent moins
représentatifs des variations d’éclairages. En,effilles-ci sont en grandes partie expliquées
par la variance intra-classe, que le critere dedfitend a minimiser.

Figures 3.2 : Exemple de cingq premier&isherfaces associés aux plus grandes valeurs propres.
Extrait de [Vis05].

3.5.1.3 L'identification a base de I'Analyse en Coposantes Indépendantes

Basé sur l'argument qu'une grande partie de lin&iion faciale est contenue dans les
statistiques d'ordre élevé, Bartlett et al. ontpps® dans [BLS98] d’utiliser I'Analyse en
Composantes Indépendantes (en frang&fSl; en anglais :Independant Component
Analysis: ICA) pour extraire des caractéristiques pour l'idamtifon de visage. Au lieu de
simplement décorréler les données comme le fofRQA et laLDA, I'lCA cherche a les
rendre statistiquement indépendant. La méth@ufe proposé dans [BLS98] repose sur une
étape préliminaire de l'analyse en composantesipalesPCA Deux architectures ont été
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proposeées pour l'identification de visage : la pegenarchitecture vise a obtenir des vecteurs
Eigenfacesqui soient statistiquement indépendant deux a .deaxdeuxieme architecture,
quant a elle, cherche a rendre les coefficientspagection (variables) mutuellement
statistiquement indépendant.

Les vecteurs de projection dédA, a l'instar de€igenfacegour laPCA et desFisherfaces
pour laLDA, sont illustrés en figure 3.4ICA n’engendre pas de réduction de dimension. Par
conséguent, les vecteurs propres sont en méme aaqubrla dimensionnalité choisie pour la
PCA préliminaire. Il est a remarquer que larchiteetur fournit des vecteurs de base
expliguant essentiellement des propriétés locatesdis que les vecteurs issus de
I'architecture Il semblent fournir plus d’'informati sur la globalité du visage.

i - l e = Ty = —
s e -5 o i"{m =
(@) - o)

Figure 3.3: Extrait de [DBBBO03]. Les six premiers @es de I'espace de visage obtenus
(a) grace a l'architecture | et (b) avec I'architeture 1.

Dans [BLS98], IaPCA est employée tout d'abord pour produire un esgadaille réduite par
rapport a celui des images de taille (60x50)CK est exécutée sur les 200 premiers vecteurs
propres dans la premiére architecture, et sur@8sp2emiers coefficients de projection de la
PCA dans la deuxieme architecture. Les auteurs onporé une amélioration des
performances des deux architectures par rappofEmenfacestandard avec un ensemble de
425 individus de la base FERET.

Dans la littérature, ces résultats sont contranletoavec ceux obtenus par Drapper et al.
[DBBBO03] qui montrent une différence trés signifiva dans les performances des deux
algorithmes, a I'avantage de l'architecture Il.detette référence, seul le modele issu de la
seconde architecture est plus efficace queP@A Néanmoins, la plupart des résultats
expérimentaux laissent a penser que 'ICA n'apppee d’amélioration significative sur la
PCA [Mog02], voire gu’elle engendre une dégradaties performances d’aprés [BDBS02]
et comme nous I'avons remarqué sur nos échantilerdonnées.

Une problématique s’est posée pour ces trois desiethodes de projection sur les bases
de données évolutives et notamment les grandes li@sdonnées ou on a souvent besoin
d’ajouter de nouvelles personnes ou d’en supprguoetques unes. En effet, vue la difficulté
de mettre constamment a jours les bases de pmjede laPCA et de laLDA, il est
intéressant d'examiner les possibilités adaptatieeses méthodes en fixant leurs bases de
projection quand des images de nouvelles classgsagmitées. Zhao et al. [ZCK98] ont fixé
la dimensionnalité du sous-espace d@GA a 300 en faisant I'apprentissage avec un grand
nombre d’échantillons. Un ensemble de 4056 vuedade construites a partir des 1078
images originales de FERET de 444 individus a éipleyé en ajoutant du bruit et I'effet
miroir. Penev et Sirovich ont avancé dans [PSO® kudimensionnalité du sous-espace
global de visages doit étre de l'ordre de 400 mumgrandes bases de données de 5.000
images. Dans [Zha99], Zhao essaye de régulariappréntissage de l2DA en modifiant la
matrice de variation intra clas§g a S, + Jl ou dl est un nombre positif relativement petit.
Faire ceci résout aussi le probleme numérique dsirigularité deS,. Dans le cas ou
seulement un échantillon par classe est disporabtés régularisation transforme le probleme
de la LDAen un probléme standard BEA avec$, étant la matric€ de covariance.
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3.5.1.4 L'identiffication a base de moments de Zeike

Les moments de Zernike constituent une famillearetions orthogonales ce qui permet la
génération de descripteurs non redondants. En idysésentent des propriétés d’invariance
en translation, en échelle et en rotation [BW54uskurs formulations et variantes des
moments de Zernike ont été étudiées dans la désorigt la reconnaissance de visages.

Ono [Ono03] a développé les moments de Zernikallgimes pour extraire les signatures
faciales. La comparaison de ses résultats avec despxmoments classiques établis par les
équations 2.4 et 2.5 a enregistré une légere aratitio du taux de reconnaissance de 95,87%
a 96,18% sur une base de visage hon communique plersonnes.

Dans [HAFO03, Ali05, KFGO08], les auteurs ont utilisd Pseudos Moments de Zernik&Z/)
pour extraire les attributs. Pour un ordre doneg,dseudos moments de Zernike extraient
deux fois plus d’attributs que les moments classsquDu coup, les pseudos moments de
Zernike sont considérés plus performants que lesnents classiques bien qu’aucune
comparaison directe entre ces deux algorithmes étéiprésentée. Pang et al. [PTNO6] ont
effectué récemment une comparaison entre les psendments de Zernike et les méthodes
des Eigenfaceset Fisherfaces Les résultats illustrés dans le tableau 3.1 somparables
avec un léger avantage pour FKsherfaces |l est a noter que ces expérimentations ont été
menées sur la base Essex qui contient 72 perseh@@sposes pour chacun. Dix images ont
été utilisées pour I'apprentissage d®@Aet laLDA et les dix autres pour les tests.

méthode PZM PCA LDA
Taux d’'identification| 95,80% 95,89%| 96,30%

Tableau 3.1 : Comparaison des pseudos momentsrdé&&avec lekigenfaces
et lesFisherfacesExtrait de [PTNOG6].

3.5.1.5 Autres représentations

D’autres techniques basées sur la construction doms espace non linéaire ont été
introduites dans le but de parvenir a représentes précisément les données faciales.
Typiquement, si les conditions d’éclairage changdrastiguement, les techniques non
linéaires sont réputées plus performantes que &sades linéaires.

La Poursuite d’évolution (PE). Une représentation adaptative basée sur la poarsuit
d'évolution évolution pursuit et son application a la reconnaissance facia&grésentée
dans [LWO0O]. Par analogie aux méthodes de projestida poursuite d’évolutionPE)
cherche a apprendre une base optimale pour desatapis de compression de données et de
classification des formes. Afin d'augmenter lesac#ps de généralisation de la méthode, un
équilibre est cherché entre la minimisation du uégsgempirique produit pendant
'apprentissage et le rétrécissement de l'inteevdk confiance pour réduire le risque en
examinant les données invisibles [Vap95]. Pouredatilité, laPE implémente des stratégies
d’algorithmes génétiques (GA) pour rechercher 8espdes solutions possibles et déterminer
la base optimale. LRE commence par projeter les données originalesgBCA dans un
espace de dimension réduite. Des rotations aléatdies vecteurs de la base dans cet espace
sont alors recherchées par les algorithmes gémétiqu I'évolution est conduite par une
fonction définie en termes de précision des perémues (risque empirique) et de séparation
de classes (intervalle de confiance). La faisa@bilie cette méthode a été démontrée pour
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I'identification de visage, ou le grand nombre Bleses possibles exige un algorithme de
recherche trés gourmand. L'identification du visagété réalisée sur 1107 images frontales
de visage de 369 sujets de la base FERET, avadinages frontales pour chaque sujet, deux
pour I'apprentissage et la troisieme pour le tess auteurs font état d’'une amélioration des
performances de l'identification par rapport &igenface§qTP91], et une meilleure capacité
de généralisation que I€ssherfacedBHK97].

Les courbes Principales.La technique des Courbes Principales [Tib92] esmodele de
régression non linéaire des données. L'un desitigoes de mise en ceuvre les plus simples
est basée sur la construction d’'UPEA non linéaire par le biais d'un réseau de neurones
multicouches auto-associatif [CF90, Kra91]. Cettehhique permet de trouver un sous
espace optimal au sens de la reconstruction daséderinitiales et est donc, tout comme la
PCA plus adapté a la compression des données qu’'alsssification.

Utilisation d’une fonction de noyau. L'utilisation d’'une fonction de noyau, conjointente
avec un classifieur linéaire, a été congue pouarsgorrectement les classes dans I'espace
initial des données. La technique a été publigaiament en 1964 par Aizerman [ABR64] et
n'a été appliquée ensuite qu'avec Boser [BGV92Je Ebnsiste a transformer I'espace de
représentation des données d'entrées en un egpate plus grande dimension, ou le
classifieur linéaire est alors utilisé. Ainsi, lesatimination linéaire dans l'espace de grande
dimension est équivalente a une discrimination lme¥aire dans I'espace d'origine. Notons
gu'’il n'est pas nécessaire de définir précisémiasphceK mais gu'il suffit de choisir une
fonction de noyau adaptée au probléme. Des versigng/au ont ainsi été proposées pour la
PCA[SSM98, Yan02, LLTO08], I& DA [MRW*99], et I'ICA [BJ02]. Cependant, le choix du
type de fonction de noyau a utiliser, ainsi que @ametres, reste un probleme difficile
[GAP+02].

Les modéles Actifs d’Apparence(Active Appearance Models AAM) est une technique
d’extraction de signatures caractérisant a lalboiforme et la texture d’'un visage. Les MAA
est une technique trés utilisée dans le contexta deconnaissance faciale, ainsi que dans la
détection, le suivi des visages et I'analyse eetdnnaissance d’expression faciale [LTC95,
CETO01, KAGO03, CCO04].

De nombreuses autres méthodes ont été utiliséaslgpoeconnaissance de visages tels que
les transformations d’ondelettes et notamment fetelettes de Gabor, les méthodes basées
directement sur les réseaux de neurones [Law9Q5[ales Machines a Vecteurs de Support

[Phi9g] ...

3.5.2 Les approches d’identification basées sur lesaractéristiques locales et
hybrides

Dans cette section, nous présentons les princigdpsoches locales basées sur I'étude de
caractéristiques extraites de différentes régioes wsages. Nous exposons également les
techniques hybrides, en ce sens qu’elles utilisenjointement des caractéristiques globales
et locales des visages.

Plusieurs méthodes dans la catégorie d’appariestiandturel de caractéristiques locales ont
été proposeées, incluant plusieurs anciennes méthdmsées sur la géométrie des
caractéristiques locales [Kel70, Kan77] aussi ltjga les méthodes des champs de Markov
cachés HMM a une dimension [SY94] et a deux dinmssiCL08]. Un systeme des plus
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réussi est celui de l'appariement élastique de mgode graphesE(astic Bunch Graph
Matching : EBGN [Oka98, Wis97], qui est basé sur l'architectuess diens dynamiques
(Dynamic Link Architecture : DL Lad93].

3.5.2.1 Les approches géométriques

Les méthodes géométriques furent les premiéresrea udilisées pour la reconnaissance
automatique des visages. Elles sont basées surabéon des positions relatives des
éléments constituant le visage a savoir le nebolache et les yeux. Ainsi, la plupart des
approches géométriques utilisent les coins et ¢éegres de la bouche, des yeux et du nez
comme des points d’intéréts. Au début des annéeBrd@elli et Poggio [BP93] ont décrit un
systéme de reconnaissance faciale qui extrait atiguement 35 caractéristiques
géomeétriques du visage. La reconnaissance estugtepar la classification bayésienne. Le
colt de stockage des techniques géométriques ésstbais comparé a celui des autres
techniques. Toutefois les approches de reconnassamement géométriques ne suffisent
pas a elles seules a représenter un visage pdiisasge d’informations discriminatoires. De
plus, elles nécessitent une tres grande précistodétection des divers éléments faciaux et
reste non robuste a des changements d’expressiciatet ou de pose de la téte.

Takacs a utilisé pour la premiére fois, en 1998 ckrtes de contours calculées par le biais du
filtre de Sobel pour la reconnaissance de visag&98]. Les cartes de contours présentent
notamment l'avantage d'étre robustes a des changenwéclairage dans les images.
L’approche consiste a comparer les images de \8spgeune mesure de similarité entre les
cartes de contours binaires sans pour autant rnigcasse mise en correspondance explicite
des points issus de ces images. Dans [GL02] cppimehe a été améliorée par l'utilisation
des lignes de contour des visages au lieu des esngalrtes de contour. Les lignes de contour
sont obtenues en groupant les pixels de la cartei®ur de maniére a obtenir des segments
de droite. Chaque visage est donc représenté pataste appeléene Edge MadLEM). Les
auteurs ont rapproché cette technique des étudésgigues qui ont montré la capacité du
cerveau humain a reconnaitre un visage depuis sssird ou sa caricature. Les
expérimentations réalisées sur la base AR (voipitt@asuivant) montrent que la technique
LEM est plus efficace que celle de Takacs [Tak®le donne également des résultats de
classification significativement meilleurs que IEggenfacesen présence de changements
d’éclairage. En revanche, elle est moins robustevatiations d’expression faciale et d’angle
de prise de vue.

3.5.2.2 Les techniques modulaires

Les méthodes modulaires présentées dans cettersectt classées parmi les approches
hybrides d’identification. Elles reposent sur deshhiques globales appliquées de maniere
modulaire a différentes régions faciales, et codsnde maniere a obtenir un modeéle global
alliant plusieurs modeles locaux. L'idée de cesragpes est que les différentes régions
faciales ne sont pas affectées de la méme maniriep différentes sources de variabilité.

Ainsi on espere apporter une certaine robustessengellement vis-a-vis des changements
d’expression faciale et des occultations partielles

Pentland eal. ont introduit en 1994 I'approche modulaire @&g@genfacegPMS94] qui utilise
cette représentation sur les caractéristiques [gsbet locales des visages. Le concept des
Eigenfaces été étendu aweigenfeaturessur les régions faciales telles que les yeug atk.
Les mesures de similarités obtenues sur chacune2dess sont agrégées. La bouche étant
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trop sensible a des changements d’expression dacsal prise en compte engendrait une
baisse des taux de reconnaissance. Ainsi, lesrautati montré que cette technique est plus
efficace que les technigques globales et cellestasinent locales. Dans [Gue08], Guerfi a
développé cette technique en combinant les différemodules des yeux, du nez et de la
bouche avec le modele global du visage. Elle a ldppé notamment une pondération
adaptative de chague module suivant ses performantravers son talxER

En 2001, Heisele [HHPO1] a introduit une technigquedulaire en utilisant les Machines a
Vecteurs de Support (SVM). Quatorze régions fasiatent détectées et dix d’entre elles, les
moins fortement chevauchées, sont extraites pa@ctannaissance faciale. Chaque région est
normalisée puis ses niveaux de gris sont combinés @eux des autres régions pour
construire un vecteur caractéristique représerntanisage. La motivation de l'usage des
composantes est que les changements de la posa el menent principalement aux
changements des positions des composantes fadt@psendant, un inconvénient important
du systéme est qu'il a besoin d'un grand nombreadés d’apprentissage, prises sous
différents points de vue et dans différentes camut d'éclairage. Pour surmonter ce
probleme, Huang et al. [HHBO03] ont utilisé le maddEformable du visage 3D pour produire
des images synthétiques arbitraires sous des posiss éclairages variables. Trois images
(frontale, 3/4 profil, profil) d'une personne saititisées pour calculer le modeéle du visage 3D.
Une fois que le modéle 3D est construit, des imag@ghétiques sont produites pour
'apprentissage du détecteur et du classificatelwrang et al. ont utilisé seulement neuf
régions, parmi les quatorze détectées, pour lanreissance. En outre, la région du visage a
été ajoutée aux neuf composantes pour former uewede caractéristiques qui a été entrainé
par les SVM. Cette représentation modulaire a dalenéneilleurs résultats d’authentification
qgue la méme représentation sur le visage global.

Dans [PGO05], Price et Gee ont introduit une teammiqmodulaire basée sur une variante de
I’Analyse Discriminante LinéaireLDA). Le visage global a été combiné avec une bande
faciale, de méme largeur, s’étalant du front juagulessous du nez et une bande faciale
contenant les yeux. Les résultats montrent que @gtproche est plus performante que les
techniques dek&igenfaceset desFisherfaces et notamment plus robuste aux changements
d’éclairage du visage, d’expression faciale ainsgx occultations partielles.

3.5.2.3 L’Analyse des caractéristiques locale

L’Analyse des caractéristiques Localeo¢al Feature Analysis LFA) est une méthode
intéressante d’'analyse de caractéristiques insplese propriétés biologiques de la rétine
humaine ou une petite fraction des cellules réamsrest activée correspondant aux
objets/signaux naturels qui sont statistiquemeniomdants [PA96]. Pour explorer cette
redondance, I&FA est employée pour extraire les caractéristiquealés topographiques a
partir des modes globaux deREA A la différence des noyaux deR&A qui ne contiennent
aucune information topographique (leurs suppo#dteadent sur la grille entiere des images),
les noyaux de |&FA K(x;, y) sont définis sur des grilles choisigsen un support localCes
grilles, ainsi que leurs noyaux associés, sordgtii@es sur la figure 3.4.

La recherche du meilleur ensemble topographiquegrities distribuées d’une facon éparse a
été basée sur l'erreur de reconstruction. SeloewenAtick [PA96], en utilisant le méme
nombre de noyaux, la qualité perceptuelle de reénact®on de la LFA basée sur I'ensemble

% Ces noyaux indexés par les grillesont similaires aux noyaux de I'lCA dans la premiarchitecture ICA
[BLS98].
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optimal de grilles est meilleure que celle de laAPQNéanmoins, aucun résultat de
reconnaissance n'a été publié dans les articlePatev et Atick [PA96] et de Penev et
Sirovich [PS00] pour évaluer cette technique deasgntation. Selon [Vis05], cette technique
souffre de deux inconvénients majeurs : la taile dignatures des visages qui est beaucoup
plus importante qu’avec la méthode degenfacest le colt de la procédure d’optimisation
itérative. De plus, les caractéristiques sont ¢bpide maniéere a étre les plus représentatives
possible des images de visages, mais non danstule Iséparation des classes. Néanmoins, le
groupe Visionic [Vis.fr] revendique l'utilisationedla LFA dans le logiciel commercial de
reconnaissance de visages Facelt.

Grilles marqueées x;
(a) (b) (e) (d) (e)

Figure 3.4. L'image du visage donne les position®d centres des différentes grilles locales.
Les images (a) a (e) montrent les noyaux locaux asgs a ces grilles. Extrait de Penev et Atick
[PA96].

3.5.2.4 Les techniques d’identification basées slas graphes

Les techniques d’identification présentées danse cpartie sont basées sur la mise en
correspondance de graphes [Con04]. Nous nous $stEme particulierement aux approches
appeléeglastic Graph Matchinget Elastic Bunch Graph MatchingAMMO08]. Ces méthodes
sont basées sur la méthodologi@rdhitecture de Lien Dynamiqu®LA). Cette derniere est
étroitement liée a la théorie des réseaux de neardtile permet de structurer, par le biais de
graphes, des neurones caractérisant des proplostgies des visages. Une représentation
typique des caractéristiques locales s’effectuaf@attant des coefficients d’ondelettes pour
différentes échelles et rotations (appelggs par Okada et al. [Oka98]). Ces coefficients
d’ondelettes, localement estimés, sont robusteshangement d'éclairage, a la translation, a
la déformation, & la rotation, et aux facteurs d&les. La fonction de base de Gabor 2D et sa
transformée de Fourier sont :

g (X, Y: Uo, Vo) = exp (X207 + Y2071+ 2 11 i [uoX + Vo)) (3.6)
G (u,v) =exp (-277° (07 (u-wf’+ g} (v-v0)?)) (3.7)
ou g, et o, representent les largeurs de la gaussiennaigtvd) les fréquences de la

sinusoide.
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La techniqueElastic Graph MatchindEGM) a été initialement introduite par Lades et al. en
1993 [Lad93]. Les images sont représentées paraphg dont les nceuds correspondent aux
points fiduciels (tels que les yeux, le bout du,nez, et les arrétes représentent les vecteurs
de distance 2D (cf. figure 3.5). Chaque nceud estgesiré avec son jet formé de 40
coefficients complexes des ondelettes de Gaboiluant la phase et I'amplitude. Les
coefficients des Ondelettes sont extraits en atiisun banc de filtres de Gabayant 5
fréquences spatiales et 8 orientations différerit&gchitecture de lien dynamiquéi(A)
modélise ce graphe de noceud comme un réseau denesustoucturé en assimilant les nceuds
du graphe a des neurones groupés et en adaptaaniesxions entre ces derniers suivant les
coefficients de Gabor enregistrés. L'identificatitune nouvelle image se fait en transformant
I'image en grille dgets, et par appariement de tous les modéles de grapinegistrés.

Ondelettes de Gabor Résultat convolutionné . graphe de I'image

image originale

Figure 3.5. Représentation élastique de graphe. Exit de Wiskott et al. [Wis97].

L'architecture de |&DLA a été, plus tard, étendue a l'appariement élastitpl groupe de
graphe [Wis97] (cf. figure 3.6). Ceci est semblablegraphe décrit ci-dessus, mais au lieu
d'attacher seulement un s¢efl a chaque nceud, les auteurs ont attaché un ensdmjels
chacun dérivé d'une image différente du visagelidude construire un modéle pour chaque
image, on construit donc un modeéle général de septation, appel&ace Bunch Graph
(FBG), depuis l'intégralité de la base d'apprentiss@gar figure 3.6). Tous les vecteurs
correspondant a un méme noeud sont regroupés dermanieprésenter I'ensemble des états
possibles de ce noeud. Le but est d’'incorporer daague nceud le plus de variabilité possible,
en utilisant notamment des images difféerant daegpfession faciale. Les noeuds sont
représentés indépendamment les uns des autresuiceowmfére a EBGM un pouvoir
combinatoire important et une bonne capacité dérgésation.
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Figure 3.6. Un Face Bunch GraphEBG) qui vise a représenter 'ensemble des états pdsi&s,
pour chaque nceud. Extrait de Wiskott et al. [Wis97]

La base d’'apprentissage est annotée a la main dieémaa connaitre les positions exactes des
caractéristiques faciales et a construire un mogeiesoit le plus précis possible. Lorsqu’un
visage requéte doit étre reconnu, l'algorithm&RIGM est utilisé pour en localiser les
caractéristiques faciales et construire son grasisecié. La distance entre I'image requéte et
une image connue est définie comme étant la medlletise en correspondance entre les
vecteurs de caractéristigues des deux images pasngolutions possibles. Etant donné la
combinatoire du modéle, le nombre de solutionsiplessest trés important. C’est pourquoi
une fonction de similarité, incluant la somme dests locaux de mise en correspondance et
le colt de la déformation globale du modéle, gpédposée.

L’approche dEBGM est performante dans le cadre de la reconnaissineesages. Elle est
néanmoins tres couteuse en termes de temps dd, ¢aldupour la construction du modele
gue pour la mise en correspondance de graphes.[P&HBR00], les résultats de I'évaluation
FERET comparant les taux d’identification des md#dsEigenfacesFisherfaceset EBGM
sont communiqués (voir tableau 3.2). Deux ensemidetest différents de la base FERET
acquis dans des conditions similaires de la gaterigété utilisés pour évaluer l'identification
sur une base de 1196 personnes. Le premier ensdmbdst, appelEB, contient des images
acquises le méme jour que I'image correspondanta delerie. Le deuxiéme ensemble de
test, appel@uplicatel, contient des images collectés dans des sesdi@gneures a celles de
la galerie. Les deux systéemes les plus performaotd 'lEBGM et les Fisherfaces La
méthodeEBGM fournit de meilleurs résultats que Eisherfacessur les vues duplicate. Pour
les vues FB, lefisherfacessont Iégerement meilleurs que 'EBGM. Il faut cegant noter
que le protocole expérimental mis en ceuvre n’estfpaorable auxXrisherfaces puisque
seulement deux vues par personne sont utiliséeslapprentissage, ce qui est en général
insuffisant pour un apprentissage efficace deDA.

FB | duplicatel

Eigenfaces| 80% 41%

Fisherfaces| 96% 48%

EBGM 95% 59%

Tableau 3.2 : Comparaison des performances deodestisur la base de visages FERET.
Extrait de pmrRod.

3.6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de tirer un certain nenthenseignements du processus de
reconnaissance humaine des visages. Aprés le @@esient des principales difficultés

inhérentes a la reconnaissance automatique degesisaous avons présenté les principales
techniques proposées a ce jour. Ces méthodes smpiésent en deux grandes familles : les
approches globales, pour lesquelles les caradtgrest sont extraites directement depuis
I'ensemble des valeurs de pixels des images etdpsoches locales, basées sur I'extraction
de signatures locales des visages. Les techniqueglés, utilisent conjointement ces deux

types de modélisation a I'instar du fonctionnemduntsysteme visuel humain. Ces derniéres
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techniques sont plus robustes et performante altsgements d’apparence du visage que
les technigues globales. Néanmoins, elles sontrgiéméent beaucoup plus complexes et
colteuses en temps de calcul et moins stablesran tie reconnaissance.

Parmi les techniques globales, on compte notamiasnnéthodes factorielles basées sur la
projection statistique, appelées aussi méthodesédection de dimension. Elles visent a
deéfinir un espace de projection dans lequel lesnées sont projetées puis classées. Deux
types de critéres peuvent étre utilisés pour détermce sous espace : un critere de
représentativité ou de séparabilité de donnéest Batimiser le premier critére, on utilise
essentiellement IRCA (technigue dekigenfacesou I'lCA tandis que, pour le second critere,
la LDA (technique deFisherface} est plus appropriée. Ces techniques sont cais@érpar

un apprentissage assez rapide, un faible nombrgademetres a ajuster et de trés bonnes
performances.

Nous avons développé, dans un premier temps, lhowétdesEigenfaceset celle des
Fisherfacespour participer aux évaluations menées dans leecdd projet I\. Ces deux
méthodes de représentation des caractéristiquiedeasont ensuite utilisées dans le cadre de
notre approche d’identification. En plus de cesxdeéthodes de représentation factorielles,
nous avons utilisé les moments de Zernike qui exitales caractéristiques géomeétriques a
partir des images faciales. Ces caractéristiquassdrivent un autre type d’information des
images de visage que les méthodeigenfaceset Fisherfaces Ceci nous permettra
notamment d’enrichir autant que possible les sigeat représentatives du visage afin de
relever a travers une signature certaines ambgywite défaillances causées par une autre
signature.

Nous présentons, dans le chapitre suivant, lesskdselonnées faciales utilisées dans notre

systéme d'identification. Nous détaillons partiémdiment le développement de la basedV
la constitution de laquelle nous avions contribué.
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Chapitre IV

Bases de données utilisées et corpus d’évaluation.

4.1 Introduction

Plusieurs bases de données contenant des infonmatjoi permettent I'évaluation des
systémes de reconnaissance de visages sont dilgsopdur la recherche et le développement
de solutions biométriques efficaces. Toutefois,ntembre et les variétés croissantes des
algorithmes de reconnaissance de visages prop@stsiarnieres années, ont imposé de
définir des protocoles expérimentaux pour leur d@atadn. La principale motivation de
développer de tels protocoles est d’'uniformisedeetstandardiser les tests de performances
des algorithmes de reconnaissance ce qui pernhetit® éventuelles comparaisons. Ainsi, la
série d‘évaluations FERET [PMRRO00O] menées par latidal Institue of Standards and
Technologie (NIST)» américain a permis la comparaisentre neuf systemes de
reconnaissance de visages proposés par des insstat des entreprises dans le contexte de
I'identification et de la vérification. D’autres &wations ont été effectuées par la suite,
notamment celles du «Face Recognition Vendor TERVT)» [BBP01, PGMO03, Phi07].
Mais, I'évaluation des algorithmes de reconnaissdnmoemeétriques et spécialement de visages
reste un probleme difficile vu la multiplicité desuations rencontrées en cas réel. En effet,
les différentes sources de variabilité relativdagle et a I'environnement de prise de vue
d’un objet solide sont innombrables. De plus, wage humain constitue un objet déformable
pouvant simuler une infinité de gestes et d’expoessfaciales non quantifié ni mesurable.
D’autre part, la mesure des performances doit se f&elon une méthodologie prenant en
compte le colt des erreurs, en fonction des spatidns de I'application visée et de son
niveau de sécurité.

Par conséquent, nous avons vu lI'essor de plusimsgss de données pour I'évaluation de la
reconnaissance faciale pendant cette derniére wiéce@hacune de ces bases dispose
d’attributs différents suivant les conditions d’aigition des images de visages (changements
d’éclairage, de pose, d’expression faciale), eindenbre de sessions d’acquisition. Les
performances des algorithmes sont tres dépenddesegariabilités incluses et du nombre de
personnes enregistrées dans ces bases. Nous ukmapidans la section 4.3 les principales
caractéristiques de chacune de ces bases.

Nous développons dans I'annexe A une nouvelle bragémodale développée dans le cadre
du projet national 1V2. Ce projet a été lancé paministere de la recherche et de I'industrie et
le ministere de la défense dans le cadre de I'afipéfte « Techno Vision ». Il a pour but de
créer des ressources et les conditions d'une éi@hua I'échelle internationale de différents
systémes de reconnaissance biométrique liés arfivdtion du visage, de l'iris et de la voix.
J'ai activement participé a toutes les phases dera@et €laboré en partenariat avec d'autres



Chapitre IV : Bases de données utilisées et corghtliation

acteurs académiques et industriels francais endifgh Nous avongarticipé notamment a
la conception, a la réalisation et a la maintenasheda cabine d’acquisition biométrique.
Ensuite, nous avons défini le protocole d’acquositet effectué la collecte des données sur
trois sites universitaires. Nous avons égalemenicp@, avec cingq autres partenaires du
projet, a la premiére série d’évaluations sur msneées V2.

4.2 Labase IVv2

A llissue du projet 1V2, nous avons acquis I'enséamnies données présentées dans le tableau
4.1.

Nombre d’identités différentes 315
Nombre de personnes ayant fait une session uniqu&l9
Nombre de personnes ayant fait deux sessions | 77
Nombre de personnes ayant fait trois sessions | 19
Nombre total de répertoires 430

Tableau 4.1: Ensemble des données acquises Iltascdmpagne 1V2

Ce sont donc plus de 300 personnes différentessqat passées dans le photomaton
biométrique. Parmi ces individus, 77 ont accepté&eldr une deuxieme fois et méme une
petite vingtaine une troisieme fois.

C’est ainsi que trois bases de données complémesiont désormais disponibles :

 La premiere correspond aux acquisitions des donrdéese cinquantaine de
personnes. Ces acquisitions ont été faites a la mmsroute de la cabine, afin de
valider son fonctionnement et d’affiner les proa@&du d’acquisition. Elles ne
respectent donc pas scrupuleusement les protodélass plus haut, mais peuvent
étre utilisées en tant que données de développement

» La seconde correspond aux acquisitions réaliséesrgutrentaine de personnes avec
deux scanners 3D. Le scanner a laser MINOLTA déas haut et le scanner
GEOMETRIX, utilisé par notre partenaire EURECOM. d&ixiéme scanner utilise le
principe de la stéréovision pour acquérir deux iesag’'une méme personne et
permettre la réalisation de son modele 3D.

e La troisieme, nommée base évaluation, comprenddigle des données préparées
pour les évaluations finales, qui sont détailléesparagraphe 4.2 de ce document,
ainsi que les annotations accompagnant les image&sgaences dans le cadre de ces
évaluations et qui sont présentées dans le proglaaagraphe.

A travers ces trois bases, ce sont donc quasimenTana octets de données qui sont
disponibles pour les utilisateurs potentiels densaldre de campagnes d’évaluations.

“ Avec le laboratoire IBISC de I'Université d’Evryija coordonné le projet IV, les différents pasiees de ce
projet sont: GET — INT, LIRIS - Ecole Centrale tlgon, GET — ENST, IMEDIA — INRIA, Institut
EURECOM, Let It Wave, THALES (TRT), URATEK
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4.3 Les évaluations menées dans le cadre du projgt

Des compétitions internationales sont organiségmiigeplusieurs années pour évaluer les
systemes commerciaux, ou les algorithmes de retssamece biométrique (FRVT, FRGC,
ICE). De plus, des organismes spécialisés entreprenmaintenant des évaluations de
systemes commercialisés: Comparative Biometric ifi@s{CBT2006), par International
Biometric GrouplIBG, Independent Testing of Iris Recognition TechngldilrNRT2005),
également paBG.

Dans ce contexte, nous avons décidé de commereaaiter la grande variété des données
de la base V2, pour ouvrir la voie a des évalueiplus spécifiques.

4.3.1 La phase de développement

Pour permettre a tous les participants d’adapteslalgorithmes au formalisme des données
et des résultats proposés par I'évaluateur (THALESE phase préliminaire d’évaluation a
éte réalisée en utilisant la premiére vague de éemacquises et désignées précédemment par
base de développement. Dans ce cadre de « régagdgbrithmes », des évaluations ont été
réalisées, entre les partenaires du projet, suwaleul des positions des yeux, et sur la
vérification d’identité a partir de visages 2D, 8Dd'iris. Succinctement, 2000 images ont été
utilisées pour les tests sur l'iris, 500 imagesiéssdu cameéscope pour les tests sur le visage
2D, 285 prises de vues par le scanner 3D pouelts sur le visage 3D et 510 images issues
du caméscope pour les tests sur la position des Pawr ce dernier test, la position du centre
des yeux a été doublement positionnée manuelleafamtde proposer une vérité terrain
servant de référence a ces 510 images. Il ester ok cette derniére évaluation sur la
position des yeux n'a pas été reconduite dans ixiélme phase et cela pour deux motifs.
Premierement les algorithmes évalués se situerdneont de la phase de vérification ou
d’identification biométrique et correspondent a yase préparatoire, parfois nécessaire a
certains algorithmes de reconnaissance biométrigDeuxiemement, pour ce type
d’évaluation, le recours a ce nombre important diges, plus de 500, permet de penser que
les résultats obtenus présentent une vérité sgaissignificative. Les résultats présentés dans
cette phase de développement nous ont permis ddewdlutilisation d'un algorithme
automatique de détection de la position des yeux panoter les images utilisées dans la
phase finale des évaluations.

4.3.2 Conception et mise en ceuvre des évaluations

L’objectif de ce paragraphe est de présenter deemasuccincte les protocoles que nous
avons retenus et les évaluations menées. Le dfgaibutes ces évaluations ainsi que des
analyses précises pour les différentes modalités disponibles dans le rapport du projet
[CHO7].

Les protocoles d'évaluation ont été mis au point@uwrs de plusieurs réunions rassemblant
les partenaires du projet. Les contraintes qugordé les choix sont les suivantes:

- évaluation technologique d'algorithmes et non émakdos ou de systemes

- recherche d'une homogénéité dans les méthodesrésldtats des diverses modalités

- possibilité pour les équipes de recherche de faitest sur leurs équipements, et de
transmettre seulement des fichiers de résultats.
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Chapitre IV : Bases de données utilisées et corghtliation

Plusieurs évaluations ont été menées dans le cadprojet sur l'iris, les visages 2D, les
visages 3D, les visages parlant ainsi que des megitimodaux regroupant plusieurs de ces
modalités. Nous rapportons ici, les évaluations éeensur les visages 2D, auxquels nous
avons participé, et quelques résultats des tedtsmdaux.

4.3.2.1 Les mesures retenues

La premiere stratégie envisagée a été de fournangemble de signatures rendues anonymes,
et de demander une comparaison deux a deux deigreguses. Les scores de similarité
obtenus constituent la "matrice de similarité” degatures. Cette méthode conduit & un
grand nombre de comparaisoig ( 2). Elle présente l'avantage de fournir togssleores de
toutes les comparaisons, permettant d’effectagypsteriorj des "évaluations virtuelles” sur
des sous-ensembles de cette matrice ainsi quevdesatons de systemes d’identification.
Malheureusement, les partenaires ont décide, pafenent pour des raisons de complexite,
de procéder plutdt par liste de comparaisons daleua a effectuer entre signatures. Ainsi, la
génération de la liste de comparaisons est effeqtaé un tirage aléatoire avec un nombre de
comparaisons inter et intra-classes a peu presigues.

Nous nous sommes donc placés dans le contexte dérikcation d'identité. Pour les
comparaisons entre images; deux cas sont envisages:

» Comparaison « intra »: entre deux images diffésediene méme personne.
» Comparaison « inter »: entre deux images de detsopees différentes.

En se placant dans le cadre des systéemes de eod@dces, les deux taux de références sont
calculés: le taux de faux rejet (FRR : False R&acRate) et le taux de fausse acceptation
(FAR : False Acceptance Rate). Ces deux taux sotibn de la valeur du seuil de décision
(cf chapitre 1). Rappelons qu’un setaible facilite I'accés donc conduitFRAR important et
gu’un seuilt fort entraine urRRfort.

Ce seuilt est fixé lors de la phase de développement deérea@di optimiser une fonction
nommeée DCF: Detection Cost Function. Le critérgotifoisation retenu peut-étre une somme
pondérée s’appuyant sur les deux t&AR et FRR les coefficients et G permettant de
privilégier I'un ou l'autre de ces taux selon |'dipption visée :

DCF () = C.. FAR() + C. FRR() (4.1)

Pour avoir un test statistiguement significatif palbtenir la valeur de ce taux, le nombre
d’erreurs constatées doit au moins étre égal alinane, tant pour les comparaisons « intra »
que «inter ». Ainsi pour valider un EER de 5%,acsignifie qu’il faut au moins avoir
pratiqué 200 comparaisons dans chacune des dekgocas. Remarquons que la DCF prise
comme référence est calculée pour :

DCF () = 0,99. FAR(Q + 0,1. FRR{() (4.2)

De telles valeurs de Ca et Cr, induisent une agpbic pour laquelle on souhaite avoir un
taux extrémement faible de fausses acceptationtie qu entrainer un certain désagrément
pour les clients qui se verront, dans 10% desrefissés a tort I'accés au site.
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4.3.2.2 Evaluation visages 2D

5000 fichiers images ont été collectés a partirdi#&rentes sources : images camescope
("dv"), images des caméras numeériques constituatéte stéréoscopique de face ("dcam”),
images webcam ("wcam"). Les visages 2D sont estdiiine maniére automatique a partir
des vidéos. Compte tenu du nombre important déefista traiter, les fichiers visages ont été
annotés en semi-automatique par l'un des partsn@RATEK) (détection automatique de la
position des yeux puis vérification visuelle, etdification si nécessaire), en se basant sur la
validation de la précision des algorithmes effeetaé cours de la phase de d’évaluation
préliminaire. Ceci a permis également de détedteféiminer automatiquement un certain
nombre de fichiers erronés (profils au lieu de g&sade face, erreurs de cadrage, mouvements
de mains ...). Ainsi, données brutes, annotatiom®oehées normalisées ont été fournies aux
différents participants. Les données disponiblet é&ié utilisées pour construire plusieurs
séries de tests, présentées dans le tableau 4eBsdrhble contenant les signatures de
référence, donc celles qui sont utilisées comme Ipasir les comparaisons proposeées, est
désigné sous le nom de « Galerie ». Par aillears&émble des signatures utilisées pour le test
est désigné sous le nom de « Probe ».

N° Test | « Galerie » | « Probe » Objectif

03 multisession | multisession | Test de base multisession
sl - dv S2 -dv

04a session session uniqueTest de base monosession (incluant les variatipns
unique -dv |- dv d’expression)

04b session session uniqueTest sur la variation d’éclairage (galerie: éclg&ra
unique -dv  |—dv fixe, probe: éclairage variable)

05a session session uniqueTest sur la qualité des images (comparaison
unique -dv |- dcam galerie dv, probe dcam)

05b session session uniqueTest sur la qualité d'image (comparaison galerie
unique -dv  |—wcam dv, probe wcam)

Tableau 4.2 : Séries de tests élaborées a pastulamées collectées.

Ma patrticipation a 'ensemble des tests de la mitgdalVisage 2D » a été effectuée avec les
deux algorithmes de référenceEigenfaces(PCA) et Fisherfaces (LDA). Deux autres
participants, dont I'un du laboratoire IBISC, eadire du GET-INT ont participé aussi a
'ensemble de ces tests avec |Bggenfaces Modulaires et les ondelettes de Gabor
respectivement [MC®9]. Les résultats ont été mis en comparaison esag obtenus par la
plateforme de référence BIOSECURE [Bio.eu]. Powoele test, plusieurs essais ou « runs »
ont été fournis incluant des variations a propodaddistance utilisée et de la méthode de
normalisation des scores.

4.3.2.3 Le déroulement des évaluations et les résu$ renvoyés par I'évaluateur

L’évaluateur communique une liste des images eldsguelles les comparaisons sont
effectuées. Il donne également un ensemble dimaddisées pour I'apprentissage des
algorithmes si ceux-ci nécessitent cette phasedbaaées de développement nécessaires a la
mise au point des algorithmes ont quand a elles)étéites de la base de développement, qui
ne correspond pas en totalité au standard d’atiguigiéfinie par IV2.
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Chaque participant renvoie la mesure de similafitenue pour chacune des comparaisons
demandées par I'évaluateur. Un participant peutager plusieurs séries de résultats pour un
méme test. Ces différents « runs » correspondéntilésation de différentes distances, a de
faibles variations entre différents algorithmes.

Une fois en possession des résultats des parttsipbévaluateur procede a une phase de
normalisation de ces résultats puis renvoie a chalbeux des résultats quantitatifs et des
analyses sous forme de courbes. Nous prenons cogmeraple le test O4a incluant les
variations d’expression dans les images facialesalseule session. Les figures suivantes 4.1
et 4.2 montrent les résultats sur les scores aslialgorithmeFisherfacedasé sur I'Analyse
Discriminante Linéaire (LDA) que nous a retourrévéluateur.

La premiere série de résultats renvoyés porte’anali/se des scores de similarité dans les
comparaisons de type «intra » et de type « inté€@omme l'illustre 'exemple ci-dessous,
pour un nombre total donné de comparaisons et unbreo de comparaisons «intra »
spécifiées, on indique au participant la moyennies€carts-type des similarités « intra » et
« inter ». Les histogrammes pour ces deux catégdeecomparaisons sont également tracés
(figure n°4.1).

Nombre de comparaisons : 5049

Nombre de comparaisons « intra » : 2595
Moyenne « intra » : 0.607 écart-type intra : @.12
Moyenne « inter » : 0.254 écart-type inter : 6.07

nistogramme intraclasss histogramme inter-classe
T T T T T T T

250

Figure 4.1 : Histogrammes des distances intra-class inter-classe.

La deuxieme catégorie de résultats communiquéd'daluateur consiste en deux courbes
DET (Detector Error Trade-off) ainsi que I'exploitatioe celles-ci. Les courb&AR et FRR
tracent I'évolution des probabilités d’erreur endtion du seuit. Elles dépendent donc de la
définition du score, et de la méthode de normatisaitilisée. En revanche, on peut tracer la
courbeDET (FRR) en fonction dd-AR(t)) qui est indépendante de la définition de la mesu
Sur I'axe des abscisses on porte les taukAlR et I'axe des ordonnées porte les tau¥B&

Ces taux sont compris entre 0 et 1. Pour une valewseuilt donnée, on a un coupfdR(t);
FRR(t), qui conduit & un point de la courb&T. Ces courbes peuvent étre réalisées avec une
échelle linéaire ou logarithmique (cf Figure 4.2).
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Figure 4.2 : Courbes DET réalisées avec une échdigarithmique et linéaire.

Apres normalisation des mesures de similarité comguées par chaque participant,
I'évaluateur fait varier les seuils et réalisedesirbesDET ci-dessous. A partir de ces courbes
on mesure le taux d’équivalence d’erreHER) et la valeur du taux de faux rej&RR pour

un taux de fausses acceptatioR8R) fixé a 1% par exemple. Ci-dessous, nous préssriésn
meilleurs résultats obtenus entre les différentsns » de chaque participant et ceci au test
O4a.

participant IBISC1 | IBISC2 IBISC3 INT Biosecure
algorithme LDA PCA | PCA modulairg Gabor + LDA| PCA

distance L1 L1 L1 cosinus cosinus

EER 0.037 | 0.066 0.053 0.042 0.073

FRR (FAR=0.1) | 0.021 | 0.047 0.034 0.021 0.055

Tableau 4.3 Meilleurs scores de chaque algorithooe e test O4a.
Ma participation a cette évaluation correspond algorithmes IBISC1 et IBISC2. Par

ailleurs, afin de permettre la comparaison desltaswbtenus par les différents participants
sur un méme test, une coufDET synthétique est présentée sur la figure 4.3.
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Figure 4.3 : Exemple d'une courbe DET regroupant I différents résultats
des participants & un méme test (ici visages 2D B¢st03).

4.3.2.4 Evaluation multimodale

La base de données IV2 est multimodale. En compiéndes tests d’algorithmes
multimodaux effectués sur la base des visagesnisrldes algorithmes de fusion de scores
ont été appligués aux résultats des trois modaléégisage 2D, visage 3D et iris. La fusion
de scores se déecompose en deux principales éthpasrmalisation des données et la fusion
elle-méme. Une phase préliminaire a été menée peumettre de définir un protocole pour
ces évaluations multimodales. Suite a cela, il @& @cidé d'utiliser les résultats des
algorithmes des différents participants sur ldedisle tests communes aux diverses modalités
évaluées ici. Les fichiers de test fournis aux ip@dnts sont constitués de listes de
comparaisons accompagneées pour chacune de troes fesage 3D, visage 2D, iris).

Comme dans les évaluations monomodales, deux séeetests ont été proposées aux
participants :

e Test03 est un test multi-sessions, pour lequekéatrble « Galerie » a été pris sur les
enregistrements de la premiere session et I'édltan@ tester (ensemble « Probe »)
sur les enregistrements des secondes ou troisigessfons. La base d’évaluation du
Test03 est constituée de 1470 comparaisons. Ladb@ggrentissage est constituée de
3690 comparaisons.

* Test04 est un test mono-session, plus facile aiprimis comportant un échantillon
de taille plus élevée. Afin de ne pas biaiser é&sultats, les identités utilisées pour le
test 04 ont été séparées en deux catégories :oanti3 des personnes (soit 88
identités) ont servi a I'apprentissage des méthoeefsision alors que les 2/3 restants
(soit 176 identités) ont servi a leur évaluatiom #nal, I'ensemble d’apprentissage
contient donc 712 comparaisons et 'ensemble di&atain 1831.
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Pour cette évaluation des performances des systdmoesétriques multimodaux, deux
participants ont testé leurs approches, le GET-BW&c 3 algorithmes et Thales avec 4
algorithmes.

4.3.3 Conclusion sur les évaluations

Pour conclure sur les évaluations réalisées, ldedab ci-dessous donne une idée de
I'importance du travail fourni. Méme si on peut tépr le faible nombre de participants par
modalité, on peut constater le grand nombre de acagons soumises par test et le nombre
important de « runs » différents rendus par chagucipant.

Le rapport d’évaluation [CHO7] propose un certaomibre d’analyse des résultats obtenus
par chacun des algorithmes a travers une méme i@&dahsi qu'un retour plus global sur
les différentes modalités.

Ce projet nous a permis de valider le bon fonctmnent des algorithmdsgenfaceqPCA)
et FisherfacegLDA) qui seront utilisés dans les chapitres 5 et frédgent document.

Modalités Référence du | Nombre de Nombre de | Nombre | Total des
test comparaisons| participants | de runs | comparaisons
soumises pour la
modalité
Visages 2D Test 03 3592 4 16 318272
TestO4a 5049 4 16
Test04b 4867 4 16
Test05a 3132 4 16
Test05b 3252 4 16
Multimodalité | Test 03a 1470 2 16 105632
Test 03b 1470 2 16
TestO4a 1831 2 16
Test04b 1831 2 16

Tableau 4.4 Tableau récapitulatif des différergsstpour les évaluations du visage 2D et de
la multimodalité réalisées.

4.4 Les bases de visages utilisées

Plusieurs bases de visages ont été développées |jgvafuation des algorithmes de
reconnaissance faciale. Chacune comporte des mwliie prises de vues différentes. Les
bases les plus anciennes (ORL et YALE) ont étdue ptilisées et permettent de comparer
plus facilement de nouvelles méthodes a cellesédeat Ide I'art. Les plus récentes (Color
FERET, FRGC, CVL, AR et IV?) contiennent plus degmanes et sont donc utiles pour des
évaluations a plus grande échelle. D’autres basedsages sont disponibles et destinées a
des évaluations adaptées a certaines variabiltevishge telles que les bases UMIST,
BANCA, PFO01, Yale et PIE. Ces trois dernieres bgsasexemple (PF01, Yale et PIE)
disposent d’'un nombre important de poses diffeeenais renferment seulement quelques
dizaines de personnes acquises lors d'une seldmBes
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Chapitre IV : Bases de données utilisées et corghtliation

Différents facteurs sont appliqués sur les visagesvoir des changements d’éclairage, de
poses, d’expressions faciales et des occultati@ssyariations dans le temps des visages sont
étudiées a travers lI'acquisition de plusieurs sessavec un intervalle de durée défini. Nous
nous sommes intéressés spécialement aux basesdéedocontenant plusieurs images de
face par personne pour développer notre corpusadailt Nous avons toléré des rotations de
+20° ce qui n'affecte pas sensiblement les perfocesa des algorithmes de reconnaissance
d’apres I'état de I'art. Notre choix s’est arréig kes bases XM2VTS [Mes99], Color FERET,
AR, CVL et ORL en plus de la base IV2 pour dévekppotre corpus de travail. Nous
deétaillons principalement ces bases d'images @ales Une liste plus compléte et plus
détaillée est disponible dans [Gro04].

4.4.1 Labase XM2VTS [Mes99]

La base XM2VTS The Extended M2VTS Databasst une base de données multimodale qui
renferme des images faciales 2D et 3D, des ségsieté&o avec des enregistrements de la
voix. La base de données a été acquise dans |le cadmprojet M2VTS Nlulti Modal
Verification for Teleservices and Security applioat) a I'Université de Surrey (UK). La
base de données contient 295 personnes enregistiéésessions durant une période de 4
mois. La base de données de visage 2D contientriies de vue faciales et de profil. Deux
prises de vue faciales ont été enregistrées, auehsegsion, ce qui fait un total de 8 images
pour chaque personne. La figure 4.4 illustre umgpte d'images d’'une personne. Les images
en colonnes représentent les sessions auxquedssappartiennent.

Figure 4.4: Exemples d’'mages de la base XM2VTS.

La base de données XM2VTS a été concgue initialepeumt I'authentification de personnes.
Ainsi un protocole d’évaluation a été élaboré dmEtd les ensembles d’apprentissage,
d’évaluation et de test [LM98]. Nous revenons sipootocole dans le chapitre suivant pour
évaluer notre systeme d’identification.

4.4.2 Labase FERET

La base de données FERET a été collectée dandre da programme « Facial Recognition
Technology » [PMRRO0O0, Nist.gov] mené par le Natlonastitute of Standards and
Technology(NIST) Américain. Il s’agit de la plus grande bakgponible pour les chercheurs
qui a été acquise avec des poses différentes ahtdlib sessions entre 1993 et 1996. Les
images, initialement collectées depuis un appatedtographique de 35mm ont ensuite été
digitalisées. Une premiere version de cette bas#odaées a été réalisée en 2001 et contient
14051 images faciales en niveaux de gris avec ésmution de 256 x 384 pixels. La version
la plus récente, réalisée en 2003, renferme degesnaumériques couleurs de plus grande
qualité avec une résolution de 512 x 768 pixelsnet compression sans perte de données a la
différence des premiéres images en niveaux de nisplus, de multiples erreurs de noms
d’'images, d’identifiants, et dates de capture,figuirent sur la premiéere base a niveau de gris
ont été corrigées. Cette derniére base contienB8li®ages représentant 994 personnes
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différentes. Pour chaque individu, on dispose dwane faciale régulieréa et une vue faciale
alternativefb prise un peu aprés. D’autres poses ont été acquises pour la majddtées
individus allant du profil gauche au profil droitex des rotations de 15°, 22°, 45°, 67°, et 90°
en profondeur de la téte. Pour quelques personaeks dase, on dispose d’autres vues
«duplicate» collectées dans des conditions similaires atfébemais dans des sessions
ultérieures. Aucune contrainte n’est imposée suddge de la prise de vue de l'image
duplicate I. par contre, la vue duplicate Il a@&électée au moins 540 jours apres la premiere
prise de vue.

; \ '/’l‘ 3
fb Dupl Dupll
Figure 4.5 : Extrait de la base Color FERET
Les images sont transformées en niveau de gris.

4.4.3 Labase AR [MB98]

La base AR a été constituée en 1998 au sein dual@i@ Computer Vision Center (CVC) a
Barcelone, en Espagne. 116 personnes (63 homm&3 fmmes) sont enregistrées. Les
images sont en couleur de taille #6876 pixels. 13 vues de chaque sujet ont été ¢édsc
Pour la majorité de ces personnes, 13 autres \nte&tdacquises lors d’'une deuxiéme session
a deux semaines d’intervalle. Un extrait des imagigctées lors de la premiere session est
donné en figure 4.6. Ces vues renferment des chage d’expression faciale, d’éclairage,
ainsi que des occultations partielles des yewettes de soleil) et de la partie basse du visage
(cache-col). Lors de la seconde session, les 18 smet collectées dans les mémes conditions
que pour la premiere.

(3) (4)
@ E
(8) (9)

(11) (12) (13)

Figure 4.6 : Extrait de la base AR. Ensembles desigs collectées pour un individu de la base.
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4.4.4 Labase CVL [CVL.si]

Cette base de données de visage a été crédeommputer Vision LaboratorfCVL) a
'université de Ljubljana [CVL.si]. 114 personnessgnt enregistrées. Les images sont en
couleur de taille 640 480 pixels. 7 vues de chaque sujet ont été cébsctCes vues
renferment différentes poses et expressions prikess des conditions de luminosité
uniformes. Parmi ces images, trois seulement seriack. La figure 4.7 illustre un exemple
d'images de face de la base CVL.

Figure 4.7 : Images faciales extraites de la base/C.

445 Labase ORL

La base ORL a été collectée entre avril 1992 et 8994 par un laboratoire de AT&T, basé a
Cambridge. La base contient 40 personnes, chadaneanregistrée sous 10 vues différentes
(cf. figure 4.8). Les images sont de taille 1122xpiels. Pour quelques sujets, les images ont
été collectées a des dates différentes, avec didioas dans les conditions d’éclairage, les
expressions faciales (expression neutre, souriyewt fermeés) et des occultations partielles
par les lunettes. Toutes les images ont été cédecsur un fond foncé. Les poses de la téte
présentent quelques variations en profondeur paporé a la pose frontale. Cependant, ces
variations ne portent que sur certaines persortmas gont donc pas systématiques.

Figure 4.8 : Extrait de la base ORL. Pour chacune ek 40 personnes enregistrées, on dispose de
10 vues avec des changements de pose, d’expressiatiéclairage.

4.4.6 Notre corpus d’évaluation

Dans un premier temps, n'ayant pas encore la tdtdi ces bases, nous avons travaillé
exclusivement sur la base XM2VTS. Cette premierasphd’évaluation nous a permis
d’étendre rapidement nos algorithmes sur le cocpustitué par un mélange de la plupart des
bases présentées. Le tableau 4.6 récapitule l&sedifes bases utilisées et le nombre de
sessions et d'images disponibles pour chaque pagson

Concernant la base V2, nous avons récupéré legesna cam » du camescope utilisé lors de

la campagne d’évaluation. 9 images par personneestraites lors de la premiere session et
seulement cing pour la deuxieme session.
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Color

2 q
Base v XM2VTS FERET AR CVL ORL
# de personnes 302 295 994 136 113 40
# de sessions 1-3 4 1-15 1-2 1 1

# d’images faciales
par personne

U7

9-14 8 2-22 13-26 3 10

Tableau 4.5 : Bases de données de visage formeotgeas de notre évaluation.

Ainsi nous avons regroupé une base de travail aszezéquente de 1880 personnes pour
évaluer nos approches d’identification. Pour laantg des images la position des centres des
yeux était fournie avec la base. Nous avons anmatéuellement le reste des images pour
pouvoir les normaliser. Ainsi, toutes les imagesndé&e corpus sont normalisées selon la
procédure décrite a la section 2.7. Notre procédurssistait a une rotation du visage dans
'image de maniére a ce que I'axe interoculairé Borizontal, suivi d’'un redimensionnement
des visages pour avoir une méme distance intelicgul@es deux premieres étapes qui
nécessitent les coordonnées des centres des yeisx 'taage brute sont suivies d'un
découpage et d'une égalisation de I'histogrammeishge découpé.

45 Conclusion

Le projet IV2 nous a permis de travailler sur pduss aspects techniques pour maintenir et
paramétrer les différents capteurs pour l'acquisitdes différentes données biométriques
ainsi que pour contrbler I'éclairage d’'une maniargomatique suivant un protocole bien
défini. Au terme des campagnes d’acquisition, @vdil trés important a été effectué par
nous-méme et d’autres partenaires du projet poufieré corriger et organiser les données
acquises afin de préparer une version exploitabla thase. D’autre part, ma participation a la
premiere campagne d’évaluation sur les donnéesn#? permis de comprendre plusieurs
problématiques et défis liés non seulement a lanmaissance des visages 2D mais aussi a la
reconnaissance des visages 3D, de l'iris et deoia Bien que I'évaluation des systemes
d’identification n’a pas été retenue par I'ensendds partenaires, ce projet nous a permis de
valider le bon fonctionnement des algorithntggenfaces(PCA) et Fisherfaces(LDA) qui
seront utilisés dans les chapitres 5 et 6. Cettésidd des partenaires du projet témoigne
encore une fois de la complexité de la tache deediification qui consiste a comparer
'ensemble des images de test avec I'ensemblendages de la galerie. En conclusion, nous
pouvons dire que le projet V2 a atteint ses olfeajui étaient de réaliser le matériel
permettant d’acquérir une base de données biomégignultimodales respectant un
protocole précis et de concevoir et mettre en cewes campagnes d’évaluation
d’algorithmes de reconnaissance biométriques dessahditions variées.

Les 300 identités de la base V2, ajoutées aux @emmprovenant d’autres bases Benchmark
(XM2VTS, FERET, AR, ORL et CVL) nous ont permis denstituer un large corpus de
travail de 1880 individus. Ce corpus nous permetté@aluer plus rigoureusement les
performances de notre approche d’identification moues détaillons dans le chapitre suivant.
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Chapitre V

Nouvelle approche d’identification dans les basesed
données biomeétriques - Application a la reconnaissae
faciale 2D

5.1 Introduction

Nous proposons dans ce chapitre une nouvelle dpprdiedentification dans les bases de
données biométriques. Le processus classique difidation consiste a comparer la
signature de l'identité recherchée avec toutesegetfle la galerie. Cette tache se trouve
complexe et trés couteuse notamment dans les grdvedees de données biométriques. Le
systéme que nous proposons a pour objectif de ifienda complexité et d’améliorer les
performances de [lidentification biométrique. Patgla, nous avons ajouté au schéma
classique d’identification une phase de partitionaest de la galerie en amont de la phase de
recherche. Nous proposons une partition de la Hasdonnées suivant la similarité et la
dissimilarité des caractéristiques les plus pemntie® que I'on puisse extraire de la modalité
biométrique utilisée. De ce fait, notre systemda@stié sur deux questions essentielles :

» ['extraction des signatures qui soient les plusrisinantes entre les individus tout en
gardant leur stabilité pour les différents éch&mé d’'une méme personne ;

* la classification de ces signatures pour regrolggepersonnes les plus similaires dans
les mémes classes et séparer celles qui sontetfifés.

Nous étudions dans ce chapitre plusieurs voiesdaerches relatives a I'apprentissage des
données pour I'extraction de signatures, a laetallts vecteurs caractéristiques extraits, au
nombre de classes calculé, ... pour évaluer correteffapproche proposée. Nous avons
développé essentiellement, I'identification a patgs algorithmegigenfacesFisherfaceset
moments de Zernike sur les images de visages 2Bs Da chapitre, nous utilisons la base
XM2VTS pour évaluer les différentes capacités deensysteme.

5.2 Les différentes étapes de notre approche d’idgfication

L’architecture générale de notre approche avedif&&ents processus proposeés pour élaborer
I'identification biométrique des individus est #imée dans la figure 5.1. Nous avons
développé principalement une étape de partitionnémpeur diviser la base de données en
plusieurs ensembles séparés. Cette étape de icssif a pour objectif de regrouper les
données (les identités) qui ont des caractérissicpimilaires et a séparer celles qui ont des
caractéristiques dissemblables dans des classiEsedies. Nous proposons, a travers ce
partitionnement des identités de la galerie, dekii@r le module d’identification. L'élagage
des partitions les plus dissemblable et ne présepts de caractéres communs avec celles de
I'identité requéte permet de simplifier la recherdans la galerie. Nous voulons entendre par
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cette simplification la diminution du nombre d’'ideé de la galerie sur lesquelles on effectue
I'étape finale de I'identification par mesure dmgarite.

Données Représentation |Partitionnement| (ldentification L
Biométriques (Attributs des partions I(;jeesn?r?c;:i?/?douns
(Visage 2D | | Signatures | 7| (Clustering "|(C-1dentification)

Figure 5.1 : les différentes étapes de notre apprbe d’identification biométrique. Les étapes en
gris constituent les originalités proposées par rggrt aux systémes d’identification classiques.

Le partitionnement de la galerie étant élaborédssr criteres bien définis, nous cherchons a
identifier tout d’abord la partition (constituéeude ou de plusieurs classes) d’identités
potentielles a laquelle la personne a reconnastrs@pposée appartenir. Nous dénotons cette
étape d’identification des classes par C-ldentifocapour la différencier de l'identification
des individus dans un ensemble de données. Lar@{ldation consiste donc a déterminer
les distances de la signature extraite du visageéte avec le centre ou bien I'élément
représentatif de chaque classe d’individus. Lessela les plus proches constituent la partition
retenue pour la suite de la recherche. L'identificafinale consiste a chercher les identités
les plus proches de la personne requéte parmuke esassemble de la galerie correspondant a
la partition d’identités retenues. Ceci va perneette simplifier considérablement la tache
d’identification dans la base de données biométriqu

Plusieurs travaux, dans ce contexte de simplibcaties bases de données, ont été réalisés
pour lidentification des individus par leurs emiptes digitales. Comme nous l'avons
mentionné dans le chapitre 1, les empreintes thgitprésentent des caractéristiques
morphologiques globales qui aident a les discrimiee cing classes bien définies. La
majorité des systémes aboutis de reconnaissanampEates digitales emploie des
techniques de classification supervisée pour sédase empreintes sur les cing classes
prédéfinies. L’identification d’une empreinte retpiéest effectuée, ensuite, dans un sous
ensemble de la galerie qui correspond a sa claagpaitenance.

Nous développons une approche de recherche singaices systemes de reconnaissance
d’empreintes digitales. Mais, a la différence de mwe&thodes, nous proposons une stratégie de
classification et de regroupement des caractéussigbiométriques représentatives des
identités par leurs similarités a travers les me#isode classification non supervisée (dites
aussi de classification automatique). Nous regrogpet séparons les identités dans les
classes suivant la similarité des signatures dgaDe ce fait, étant donnée une modalité
biométrique, I'extraction d’attributs pertinentsi gliscriminent les identités en vue de leur
classification et qui les indexent efficacementwere de leur identification est une tache
critique.

Apres I'extraction des signatures pertinentes (Egseaussi vecteurs caractéristiques) a partir
des modalités biométriques retenues, vient endaitelassification automatique de ces

vecteurs caractéristiques. Nous explorons, toubaid les structures classificatoires pour

viser les méthodes qui fournissent un résultat atéitipnnement de classes. Ces différentes
méthodes de classification automatique telles gaeKkmoyennes et les centres mobiles de
Forgy possedent des modeles d’apprentissage spasfde ces structures de partitionnement.
D’autre part, différentes questions relatives aumibiee de classes et a la qualité de la
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classification sont difficiles a relever surtout présence de données implicites représentant
une modalité biométrique donnée. Nous développoéanmoins, dans ce travail plusieurs
configurations et stratégies classificatoire poptiroiser le partitionnement des attributs
biométriques et faciliter I'indexation des idergit@latives.

5.3 Les données biométriques

Les données biométriques a I'entrée d’'un systénuemtification doivent étre acquises sans
contraintes imposées aux utilisateurs et aux peesom identifier. Alors que les systemes
d’authentification congus essentiellement pour a@gslications de contréle d’acces peuvent
utiliser une large panoplie de modalités bioméegjules systéemes d’identification
biométrique visent principalement des applicatiotes surveillance et d’investigation
criminelle et nécessitent donc des modalités biomeéts faciles a enregistrer et avec une
coopération réduite de la personne. La reconnaissda visages est I'une des techniques
privilégiés dans ce contexte, parce qu’elle est intnusive et a cause de la relative facilité
d’acquisition de photographies, pouvant méme é&ffecttée a linsu de la personne
concernée. Cette facilité d’acquisition des visagesl la constitution d’'une base de données
assez aisée pour les applications d’identification.

5.3.1 Les métadonnées

Les métadonnées sont des données qui servent étécesex les données biométriques
acquises. Les métadonnées peuvent étre des rems@gts personnels sur l'utilisateur tels
que la couleur des yeux, I'age, la taille etc.,dms informations de contexte liées aux
conditions d'acquisition a un moment précis (terapge, luminosité, bruit etc.). Les
métadonnées sont donc des données de nature miiéféde celles de l'image ou du signal
acquis, qui doivent soit étre renseignées palisateur ou le contrdleur, soit étre acquises
automatiquement par un dispositif d'acquisition pEmentaire du systeme d'acquisition des
données biométriques.

Ces métadonnées peuvent permettre d'adapter éarsyst un type de personne (tranche d'age,
couleur de la peau, )..ou a la précision des conditions d’acquisitiorupspécifier des
parametres de fusion et de décision par exempleJ)BNAII09]. Pour développer notre
systeme d’identification, nous n’avons pas inclestels processus. Cependant, nous avons
utilisé uniguement les centres des yeux comme roBtegks pour élaborer I'étape de
normalisation des images faciales. Généralemembriaalisation consiste en une rotation du
visage dans l'image de maniere a ce que |'axe dotgaire soit horizontal, suivi d'un
redimensionnement des visages pour avoir une méstande interoculaire. Les deux
premiéres étapes du processus de normalisatioasestbsur la position des centres des yeux
dans lI'image brute.

5.3.2 Organisation des données
Pour réaliser un systeme d’identification fiable@iuste aux aléas des conditions réelles des

applications, les images d’évaluation doivent @mganisées en trois ensembles séparés : la
base d’apprentissage, la base d’enrolement eskadmtest comme l'illustre la figure 5.2.
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Base d’'Image de
Visage 2D

Enrolemen
(galerie)

Figureb5.2 : Organisation des données pour la recoarssance faciale 2D.

La base d’apprentissage est congue pour consumim@ouvel espace réduit des visages sur
lequel sont représentées (projetées) les imagesdaclLa représentativité et la robustesse du
nouvel espace de visages dépendent essentiellemdantaille (du nombre d'images) de cette
base d’apprentissage ainsi que de la variété dagasnen termes de facteurs pouvant altérer
I'apparence globale du visage comme les expressios la luminosite.

Les images d’enrblement correspondent aux indiveluggistrés réellement dans la base de
données. Elles sont utilisées pour créer les vectaractéristiques et les modeélesm(plate

qui vont servir comme un code d’identification. @a@lement un modele, d’'une personne, est
créé a partir de I'ensemble de ses signatures éddies différentes images disponibles dans
la base d’enr6lement. La robustesse et la qudlitdednéthode de représentation (PCA, LDA,
...) Se mesure a travers la compacité des signagtilesr facteur discriminant : deux images

semblables génerent deux signatures assez progtsens d’une mesure de similarité et vice

versa. Pour entrainer le module de classification supervisé des signatures biométriques
extraites, nous utilisons également la base d’eméht pour générer les classes et les
partitions.

Les images de test sont projetées a leur touresspdce de représentation des visages. Les
signatures extraites de ces images de test soati@pp avec les signatures enregistrées dans
la base de données extraites lors de la phaseotBement. Les résultats d’appariement
fournissent finalement une décision d’identificatiet/ou de reconnaissance.

5.3.3 Stratégies expérimentales

Nous avons suivi, initialement, le protocole de ¢amne relatif & la base de données
XM2VTS [LM98, Mes99] pour évaluer les performanas notre approche. Nous avons
utilisé I'ensemble de clients, déja établi, constide 200 personnes et nous avons opéré
I'identification dans un monde fermé. Chaque pemsoa 8 images faciales : 4 sessions
différentes avec 2 images pour chaque session f{igpire 4.16). Nous avons divisé cet
ensemble en trois sous-ensembles d’apprentissagerdlément et de test. Les images
d’apprentissage sont utilisées pour construirepbies de visage notamment par la méthode
desEigenfaceset celle ded-isherfacesLa troisieme méthode de représentation des \ssage
par les moments de Zernike que nous avons dévedopgléule directement des attributs
géomeétriques a partir d’'une image et ne nécessit® la constitution d'une base
d’apprentissage. Ensuite, les images d’enrblement sélectionnées pour extraire les
vecteurs caracteéristiques des individus supposésdans la galerie qui constitue la base de
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données du systeme. Finalement, les images de destssélectionnées pour simuler le
processus d’identification.

Nous avons congu quatre subdivisions différentegelg@es experts, pour mesurer I'impact de
la phase d’'apprentissage sur les performancesntiidation (voir tableau 5.1). Les experts
difféerent uniquement par leurs ensembles d'apmsate. Chaque expert apprend
différemment I'espace de visage sur lequel seroojefees les images d’enrblement pour
extraire leurs vecteurs caractéristiques. D’autad, mous avons congu le méme ensemble
d’enrblement constitué de trois images par persatrie méme ensemble de test avec deux
images par individu. Les références exactes degdmasélectionnées pour ces deux
ensembles d’enrblement et de test sont explicitess le tableau 5.2 qui détaille les
partitions du premier expert. Ainsi, nous avons base d’enrGlement et une base de test
communes aux différents experts contenant resgaoéant 600 et 400 images.

Expert 1 Expert 2

Apprent. - Enr6l. - Test Apprent. - Enr6l. - Tes
600 - 600 - 40¢ 800 - 600 - 400

Expert 3 Expert 4

Apprent. - Enr0l. - Test Apprent. - Enr0l. - Tes
1200 - 600 - 400 1600 - 600 400

Tableau 5.1 : Tailles respectives des bases d’'apgsage, d’enrblement et de test
pour chacun des 4 experts.

Nous donnons ici les détails du premier expertagsure une séparation compléte entre les
trois ensembles. La premiére image de chacuneraisspremieres sessions est utilisée pour
I'apprentissage et la construction de I'espacesgeésentation des visages (voir Tableau 5.2).
La deuxieme image de chacune de ces trois premsesssons est utilisée pour enrbler les
identités dans la galerie. Enfin, les deux dersidreages de la quatrieme session sont
utilisées pour les tests de classification et ditdigation. Ainsi, nous disposons d’un
ensemble de 600 images d’apprentissage, un ensatab&®0 images d’enrdlement et un
ensemble de 400 images de test comme l'illusttelieau 5.1.

Session
Expert 1
1 2 3 4
, 1 Apprentissage| Apprentissage  Apprentissage Test
image
2 Enrdlement Enrdlement Enrdlement Test

Tableau 5.2 : Stratégie du choix des images paurdes bases du premier expert.

Notons pour finir que pour les trois premiers expeles images des ensembles

d’apprentissage sont extraites a partir des trogsnfgres sessions. Pour sa part, la base
d’apprentissage du quatrieme expert comprend llebhkedes images des quatre sessions.
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5.3.4 Reésultats d'identification classique
Nous avons effectué l'identification classique alexEigenfacegpour ces quatre derniéres

stratégies d’apprentissage de I'espace de visagas Meprésentons sur la figure 5.3 les
courbes de scores cumulés (taligentification cumuléspour ces quatre experts.

1':”:' I I 1 1 I 1 1 I I
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Figure 5.3 : Courbes de Scores Cumulés desgenfacesentrainés difféeremment avec des
ensembles de 600, 800, 1200 et 1600 images de & baM2VTS.

Nous remarquons d’aprés ces courbes de scores @imue les taux d’identification sont
quasiment dans la méme fourchette de 84 a 85%.ub&igme expert donne de meilleurs
résultats d’identification du fait de la richessegh base d’apprentissage. Cependant, puisque
la base d’apprentissage de ce dernier expert emgbalbes les images d’enrélement et de test,
son taux d’identification égal a 87,25% est forcatngaisé. D’autre part, en visualisant le
taux d’identification a un rang donné, tous lesezig sont équivalents et aucune différence
significative de résultats n’est observée.

Un autre point important pour évaluer un systéemeedennaissance faciale est le nombre
d’'images par personne qui sont utilisées lors derflement des individus dans la galerie.
Une moyenne simple des signatures extraites deunbades images d’un individu est

calculée pour générer son modele représentatibnS&€ana et Songcan [TS06], plus le

nombre d'images d’enrélement par individu est élenéilleures sont les performances du
systéme de reconnaissance. Pour évaluer ce ppartésdent, nous avons repris le deuxiéme,
le troisieme et le quatrieme experts en leur impbta méme base d’apprentissage que le
premier expert. Par contre une base d'enrblemdfédreinte est sélectionnée pour chacun
d’eux. Nous avons enr6lé respectivement 3, 4,&ietages par personnes pour les différents
experts respectivement. Le quatrieme expert sevér@ancore biaisé du fait que la base
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d’enrélement est confondue en partie avec la bag®rkntissage et surtout avec la base de
test. La signature extraite pour chaque individdadgalerie est une moyenne des attributs
extraits a partir de toutes ses images d’enrdlemantableau suivant explicite le nombre
d’'images utilisé pour chaque configuration.

Expert 1' Expert 2'

Apprent. - Enr0l. - Test Apprent. - Enr0l. - Tes
600 - 600- 400 600 - 800- 400

Expert 3' Expert 4'

Apprent. - Enr6l. - Test Apprent. - Enr6l. - Tes
600 - 1200 - 400 600 - 1600 - 40(

Tableau 5.3 : Variation de la taille de la basendBément pour chacun des quatre experts.

L’effet de 'augmentation du nombre d’images loesld phase d’enrblement est bien visible
contrairement a I'expérimentation précédente nadatia la variation de I'ensemble
d’apprentissage. Les résultats illustrés dans [TSO6t bien validés par cette expérimentation.
Plus on utilise d'images pour extraire un modelgnd’ personne donnée, plus ce modele est
stable et représentatif de cette personne compte de la variablilité de I'expression, de
I'éclairage et des poses.
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Figure 5.4 : Courbes de Scores Cumulés de&sgenfacesavec différents ensembles d’enrdlement.
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5.4 Représentation des visages 2D

Dans cette section nous développons une boiteild det différentes méthodes représentant
chacune differemment l'information visuelle du \gea2D. L'utilisation d’algorithmes
différents (multi-algorithmique) représentant ausedépendamment que possible les
informations présentes dans les images de visdgesPnécessaire entre les deux processus
de classification et d’identification. Notre objécétant de générer plusieurs signatures
différentes de chaque personne de la galerie pmunrgir partitionner les identités suivant un
type de signature différent de celui de l'identifion. L'indépendance entre ces signatures
conditionnera éventuellement les résultats finatkedtification apres le processus proposé de
simplification de la base de données par classificaNous développons dans cette section
les differentes méthodes de représentation retergusavoir les méthodes factorielles des
Eigenfaceset desFisherfaceset la méthode des moments de Zernike. Nous chescho
extraire les traits pertinents pour les deux preegsde classification automatique et
d’identification.

5.4.1 Les méthodes factorielles

Soit 'espacd, I'espace des images, contenant 'ensemble deswsamages de visages. Les
dimensions de cet espace, qui correspondent dli&adas images, sont trés importantes, ce
qui rend la classification difficile. Les images dsages partagent un certain nombre de
propriétés structurelles communes. Les visagesone gas distribués de maniére aléatoire
dansl et une grande partie de cet espace ne correspsralges visages. De plus, dans le cas
des visages, l'information contenue ddnsst souvent redondante. Par conséquent, on peut
considérer que les visages appartiennent a un especeF del, de dimension inférieure,
appelé espace des visages [SM04]. Les méthodawiédlels, aussi appelées méthodes des
sous-espaces, visent a définir ce sous espacenpeiire en correspondance les visages a
I'intérieur de ce sous espace.

Les méthodes linéaires visent a définir la nouviedlee de I'espace des visages et a éliminer
les vecteurs de base les moins porteurs d’infoomadu sens d'un critere bien choisi
[MDDO06]. Ainsi, nous pouvons construire la base légspace des visages de dimension
réduite F. La dimension g intrinseque du sous-espBcest donc fixéea posteriori Les
principales méthodes linéaires utilisées dans igextte de la reconnaissance de visages sont :
'Analyse en Composantes PrincipaleBC@) notamment utilisée par la méthode des
Eigenfaces et I'Analyse Discriminante LinéaireLDA) utilisée par la méthode des
Fisherfaces

5.4.1.1 Leskigenfaces

L’analyse en Composantes Principales définit lesssgpacé de I'espace initial tel que la
dispersion des données, projetées orthogonaleraesFdsoit maximale.

Soit {A,As, ...,An} 'ensemble des vecteurs images de la base d’'agipsage. Ces données
sont centrées tel que I'on a:

A=1Y" A =0 (5.1)

La matrice de covariand® est ensuite calculée suivai = AA' . La matriced constituant la
base orthonormée dreest résolue par I'équation 2.11.
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Les colonnes d@ sont constituées deg vecteurs propres orthonormés de la matrice de
covariance des donnéd3 associés aux plus grandes valeurs propres. Lairvg@epre
associée a chaque vecteur propre est une mesyreudeentage de variance expliqué par ce
vecteur propre. Un point important et qui reste woge de recherche est le choix du
parametreg. En effet, celui-ci détermine la dimensionnalitérinséque de I'espace des
visages.

Pour la problématique de reconstruction des imagesisages, la dimension g de I'espace
propreF est estimée pour minimiser I'erreur de reconsimactnoyennes, calculée comme
suit :

2

(5.2)

N
=1

-1
£—NIZ

A —g(ﬁdﬁﬂ

La dimension de I'espace propre est estimé gémaegiea 'aide du rapport signal / bruit. On
définit ce rapport signal / bruit en octave (€égdda) par :

1 N 2
SNR=log, % (5.3)

Ce rapport définit une mesure de reconstruction ioheges ; on estime qu’a partir de 7
octaves la reconstruction de I'image est correcte.

Pour notre problématique de reconnaissance, landiét&ion de la valeur optimale de g peut
étre basée sur I'étude du spectre des valeursggepvoir figure 5.5). Un algorithme naturel
pour détermineg est de chercher la valeur charniére a partir dedlde les valeurs propres
normalisées tendent vers zéro.
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Figure 5.5 : Allure typique des valeurs propres ragées par ordre décroissant.

Dans [TP91]g est défini de maniére heuristique a partir dautiétdes valeurs propres. Moon
et Phillips [MP98] préconisent d’éliminer 40% desrmers vecteurs propres, mais ce critere
peut ne pas étre optimal, selon le contenu de & lBapprentissage. Kirby et Sirovitch
[KS90] ont introduit un premier critere de sélentigui est devenu classique par la suite qui
est I'énergie ou l'inertie de la dimension [KirOQJlinertie de dimension defg premiers
vecteurs propres est :
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>

inertie=-=1— (5.4)

2.

ouA, est la valeur propre associéejdlfvecteur propre, appekgenfaces

Swets et Weng [SW96] préconisent I'utilisation dBuinertie = 95%, et Kirby [Kir00] utilise
un taux de 90%. Kirby [Kir00] a introduit un crieerd’étirement, défini comme le ratio
s =\ / A entre la valeur propre dB et la plus grande valeur progte Seuls les vecteurs
propres dont les; sont supérieurs a un certain seuisont retenust(= 1%). Ces deux
méthodes de sélection offrent & peu prés les mgmdsrmances en terme de taux de
reconnaissance.

5.4.1.2 Lesisherfaces

La méthode degisherfaces introduite en section 3.5.1.2, est basée sugésmlution de
I’Analyse Discriminante Linéaire LDA) selon l'algorithme suivant: la premiere étape
consiste a effectuer unBCA dans l'espace original des visages (en retem&naxes
principaux), la seconde a projeter la matrice deagance intra-classg, et la matrice de
covariance interclass® dans le sous espace principal ainsi défini poteribles matrices de
covariances propres, et S5, et enfin la troisieme étape consiste a construire PCA

généralisée sur les matrices de covariances pragyres S . On en déduit la matrice de
projection® de laLDA contenant leg facteurs discriminants.

La technique deg-isherfacesainsi obtenue est dépendante de deux paramktres g.
Belhumeur et al. [BHK97] proposent de choisir ldeua maximale déJ telle queS, soit de
rang plein et la valeur dgsuivantes :

M = N—k (5.5)

I
=~

I
[ERN

g (5.6)

N et k sont respectivement le nombre d'image et le nominedividus de la base
d’apprentissage. En appliguant cette techniqueastiile protocole d’expérimentation de
Lausanne (Expert 1), cela revient a construire RGA sur la base d’'images d’apprentissage
avecM = 400 axes principaux pour y projeter les matrigest S,. Puis a construire une autre

PCAgénéralisée sur les espaces propreS det S avec g = 199 axes principaux.

Swets et Weng ont présenté une technique simiains [SW96], mais basée sur I'utilisation
deM <N - k axes principaux. lls choisissent la valeur du pextaeM a 'aide de l'inertie de
dimension (voir la section précédente) avec unl sEud5%. Le parametid est donc choisi

de maniére a ce que le sous-espace principal exepli§% de la variance des vecteurs images,
sans tenir compte des besoins dd.[¥A en aval. Une technigue équivalente est mise en
ceuvre pour choisir g. Cette technique est souypantabus de langage, désignée par le terme
deFisherfaces

Modeles Améliorés de Fisher (MAR)JuU et Wechsler [LW98] ont proposé deux algoritlsme
dits de Fisher Améliorés :
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» La premiere technique prend en compte les besa@HraldDA en aval dans le choix du
parametreM. Leur technique graphique, est basée sur I'étudgomte du spectre des
valeurs propres de la matriG, et du spectre des valeurs propres de la magjo@n

exemple du spectre des valeurs propres est donfiguea 5.5). La matrice de variance
totaleSr vérifie la relation suivanteSr =S, + S. On choisit un certain nombre de valeurs
candidatesVl; pour le parametrdl, dans la région d’inflexion du spectre 8¢ Pour
chaque candidatl;, on trace le spectre des valeurs propres de lac@atorrespondante
(c'est-a-dire construite dans I'espace dBGA a M; axes principaux), et on retient N
permettant d’obtenir les plus grandes valeurs p®pes, . Cette technique de sélection

du M optimal est colteuse et empirique, donc difficéamnutilisable. De plus, elle est
basée sur I'hypothése que les vecteurs propresiassux plus petites valeurs propres de
S,, encoderaient du bruit, ce qui n’est pas toujoeirsals et depend fortement de la taille et

de la variété de la base d’apprentissage.

* Alternativement, Liu et Wechsler proposent d’eftextlaPCA préalable avetl = N -k,
mais par contre de ne retenir que Ms< N - k vecteur propres dg, associés aux plus

grandes valeurs propres dans la deuxieme étapwlderithme. La suite du processus
reste la méme que pour IEsherfacesLa stratégie de choix du parameiié basée sur
I'étude du spectre des valeurs propressglereste tres empirique.

Avec un nombre suffisant de vecteurs de projection, ces deuxrifgnes donnent des taux

de reconnaissance comparables sur une sous bdaebdse FERET. Les résultats obtenus
sont meilleurs que ceux de la technique Bisherfaces|SW96]. Liu et Wechsler [LW98]
mettent également en évidence I'existence d’'unewabptimale g*< k - 1 du paramétre g,

qui permet d’obtenir le meilleur taux de reconnamE® sur une base de test indépendante de
la base d’apprentissage : pour g < g* les tauxedernmnaissance augmente lorsque g augmente,
puis passé g* les taux de reconnaissance stagrardg,diminuent. Cependant, ils n'ont pas
proposé dans leurs travaux d’heuristiqgues pourrhiter cette valeur optimale.

5.4.2 Les moments de Zernike

Nous discutons, dans cette section, I'extractioa ad@ments de Zernike comme vecteur
caractéristique pour la reconnaissance facialee®\pa normalisation des images faciales,
chaque visage est recalculé completement danertdecunité comme le montre la figure
2.3 (b) du deuxieme chapitre. En effet, 'approxima qui consiste a calculer partiellement
'image dans le cercle unité réduit considérablemes performances suite notamment a
I'exclusion des coins de limage. Sachant quettaotion des moments de Zernike ne
nécessite pas une phase d'apprentissage, nous ealonf ces attributs directement sur la
base d’enrélement pour construire les vecteurstaiatiques des visages de la galerie.

Les moments de Zernik&,, sont généralement des nombres complexes, commengent

les équations 2.1, 2.3 et 2.8 du deuxiéme chapiwas rappelons quereprésente 'ordre de
décomposition {=0,1,2,...50), et m le nombre de répétitions de la décomposition pour
ordren donné tel quenj < n etn - |m| soit paire. Cependant, ces nombres complexes sont
généralement convertis en plusieurs nombres réeigicapporte une certaine robustesse aux
variations de luminosités et aux instabilités demmisation [Ono03]. Les moments de
ZernikeZ,m peuvent étre exprimés comme suit, suite a uneezsion non linéaire :
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1) {0(Z,,).0(Z,,) } : un nombre complexe a une dimension est coneerthombre réel
a deux dimensions

(2) ||an||2 : 'amplitude qui est la valeur absolue du nomtwmplexe

(3) argZ,,, :laphase ou 'argument du nombre complexe

(4) { ||an||2 ,argZ, . }: I'amplitude et 'argument du nombre complexe

Le tableau 5.4 montre quelques performances diftlsatton de ces combinaisons de
vecteurs caractéristigues que nous avons dévelagupda base XM2VTS. Il est clair que le
meilleur taux d’identification est réalisé par le®ments exprimés sous forme de nombres
réels en (1). L'utilisation de I'amplitude (2) oieh de I'amplitude combinée avec I'argument
du nombre complexe (4) comme vecteurs caractaresigionnent des taux d’identification
semblables mais bien inférieur a (1). C’est pourquaois exprimons les moments de Zernike
dans le reste de notre étude sous la forme (1).

Vecteur caractéristique (1) (2) 3) 4)
Taille du vecteur 132 66 66 132
Taux d’identification 70.75% 62% 19.25% 62,5%

Intervalles de confiances () 3,74%  3,99%  3,24% 8%9

Tableau 5.4 : Taux d’identification pour chaqueteac caractéristique avec un ordre n = 10.

5.4.3 Criteres d’extraction des attributs

Le taux d’identification Identification Rate - IlRest la mesure la plus couramment utilisée
mais il n’est pas toujours suffisant. En effet,aas d’erreur, il peut étre utile de savoir si le
bon choix se trouve parmi lespremiéres réponses. Nous tracons alors le sconeléuqui
représente la probabilité que le bon choix se woparmi les premiéres réponses. L'allure
de la courbe de scores cumulés est d’'une importanosidérable pour de nombreuses
applications qui visent a simplifier 'étape desgride décision, qui pourrait a la limite étre
manuelle, sans pour autant chercher a retournergnomse exacte. Pour ce type de systéme,
nous cherchons a retenir le nombre minimale premiéres réponses, dans lesquelles nous
avons la bonne identité avec une probabilité quastaine. Pour évaluer ce point de
fonctionnement, nous avons relevé le rang a pduijuel nous avons assurément la bonne
identité dans I'ensemble de réponses retenu que awvons baptisé : rang d’identification
totale Top Matches Rank - TMRCe rang correspond a I'abscisse pour laquelt®labe de
score cumulé atteint les 100% de taux d’identifccatomme l'illustre la figure 5.6 :
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Figure 5.6: illustration du taux d’identification et du rang d’identification totale sur une courbe
de scores cumulés.

Le rang d’identification totaleT(MR) peut donner une indication de la distance maxmake
peut avoir une signature requéte avec celle luiespondant dans la galerie. Le choix du
vecteur caractéristique qui minimise le rang d’ttferation totale induit la minimisation de
cette distance. Puisque la classification autoraafiqque nous abordons dans la section
suivante, sépare les individus en classes en smntbassentiellement sur la distance entre
leurs vecteurs caractéristiques, nous optons pafenent pour ce criterd MR) pour choisir

les vecteurs caractéristiques qui vont servir deh@our la classification. Nous faisons ainsi
la distinction entre les vecteurs caractéristigersaits pour la classification de la base de
données et les vecteurs caractéristiques qui vemirsensuite pour l'identification. Les
vecteurs caractéristiques qui réalisent les medldaux d’identification sont choisis pour
accomplir la tache d’identification. D’autre papiur la classification et le partitionnement
des individus, nous choisissons aussi les vecteanactéristiques de taille minimale pour
réduire la dimensionnalité du probleme de la clasdion et éviter le fléau de grande
dimension €urse of dimentionalily Nous pouvons déduire, déja, un pourcentage de
simplification de la base de données (ou galerie)razers le rapport entre le rang
d’identification totale et le nombre d’individus i la base de données. Ainsi cet indice
(TMR) est trées important pour notre problématique dapkfication du processus de
I'identification.

5.4.4 Extraction des vecteurs attributs

5.4.4.1 Choix des parametregigenfaces

Nous avons évalué les différentes tailles d’espatevisages pour I'expert 1, relatif au
protocole de Lausanne appliqué a la base XM2VT$® awe galerie de 200 personnes. Pour
un espace de visage de taille unitaire (un seutlaqgrojection), I'inertie correspondante a cet

axe représente 22% de l'inertie totale de I'esp@lapprentissage. Si nous construisons un
espace de visage planaire en retenant les deuxigogegxes de projection, leur inertie
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cumulée s’éléve a 31% de l'inertie totale de I'egpd’apprentissage. Etant donné que la base
d’apprentissage est constituée de 600 images dgejisous avons pu construire des espaces
de visages de 600 axes de projections englobarie tbmformation d’apprentissage
disponible. Nous avons itéré sur la plupart desedsionnalités et nous avons élaboré le
processus d’identification pour chacune. Nous avensiite relevé le taux d’identification et

le rang d’identification totale pour les différestetailles possibles des vecteurs
caractéristiques. Les courbes des figures 5.78eteprésentent le taux d’identification et le
rang d’identification totale pour les différentemeities des sous-espaces de visages
correspondant a la taille des vecteurs caraciguissi.
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Figure 5.7 : Taux d’identification pour les différentes tailles des vecteurs caractéristiques. Ces
différentes tailles correspondent a des inerties laint de 22% a 100% de I'espace de visages.

Nous remarquons d’aprés la courbe de la figure8'd partir d’'une inertie de 90% a 95% du
sous espace de visage, nous obtenons un taux tificktion quasi stable de l'ordre de
85%=3. Nous validons, ainsi les travaux de Swet8Venhg [SW96] et Kirby [KirOO0] qui
préconisent de retenir 90% et 95% de l'inertie 'dsplace total des images. Nous donnons,
dans le tableau suivant, a titre indicatif, la disien correspondante a certaines inerties
relevées.

Inertie 50% | 60%| 70% 75% 80% 85% 90P0  95%%

dimension 6 11 22 30 44 66 10b 190

IR 42% | 57,5% 70,5%|74,759%77,25% 80,5%| 84% | 85,25%

Int. Conf.(+)| 4,05 | 4,06| 3,75 3,57 344 326 3,01 291

Tableau 5.5 : Dimensionnalité de certaines ined&sous-espaces de visages
et les taux d’identification relatifs.

Ainsi, nous retenons ces deux dernieres dimensibémapour mener les étapes
d’identification avec le€igenfacesD’autre part, nous remarquons, sur la figure g le
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rang d’identification totale est minimal (autour @@) pour les inerties des sous espaces allant
de 80 a 85% de l'inertie totale de I'espace glaled visages. Les vecteurs caractéristiques
ainsi extrait sont de tailles allant de 44 a 66udchoisissons plutét le vecteur de taille 44
pour opérer la classification avec IEggenfacesafin de réduire la dimensionnalité de la
classification. En retenant par exemple 90 idemsidr les 200 de la galerie, nous réalisons un
pourcentage de simplification de I'ordre de 55%adgalerie.
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Figure 5.8 : Rang d’'identification totale pour lesdifférentes tailles des vecteurs caractéristiques.
Ces différentes tailles correspondent a des inerellant de 22% a 100% de I'espace de visages.

Nous avons étendu ces expérimentations aux expedtet 4 définis plus haut avec des bases
d’entrainement différentes de celle de I'expertlLes résultats obtenus confirment les choix
retenus : les inerties de dimension de 80% et d 96nt optimales pour le choix des
vecteurs caractéristigues respectivement pour kssification automatique et pour
I'identification.

5.4.4.2 Choix des parametrebisherfaces

Nous avons, tout d’abord, choisi les paraméttest g suivant la méthode de Belhumeur et al.
[BHK97] qui fixentM =N -k, etg =k - 1. En appliquant cette méthode suivant le patoc
d’expérimentation de Lausanne (Expert 1), celaemva construire unCA sur la base
d'image d’apprentissage avéd = 600 - 200 = 400 axes principaux pour y projdesr
matricesS, et S,. puis a construire une autPECA généralisée sur les matrices de covariances
propresS, et S, avec g = 199 axes principaux. Nous avons obtentékultats suivants :

M 9 IR TMR

400 | 199 | 88,5% +2.62] 122 +11,34

Tableau 5.6 : résultats d’identification par lesherfacesavec les parameétres suggérés par
Belhumeur et al. [BHK97] sur la base XM2VTS.
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Le taux d’identification est nettement meilleur quedui obtenu par leSigenfacesPar contre,
nous obtenons un rang d’identification totale sigugr

Nous avons étudié, ensuite, les paraméites N — k selon la technique de Swets et Weng
[SW96]. Le choix du parameétid étant réalisé a I'aide de l'inertie de dimensidbus avons
essaye differents seuils d’inertie allant de 1090% pour construire le sous espace de visage.
Nous avons choisi, par contre, le paramétre g codtangt le minimum dé&l —k et deM. Le
tableau suivant illustre les taux d’identificati@b le rang d’identification totale pour les
valeurs deM correspondantes aux différents seuils d’inertieusNremarquons que pour une
inertie de 90% de l'espace de visa@#,correspond a la valeur d& — k suggéré par
Belhumeur et al. [BHK97], aved = 600 etk = 200 dans notre expérimentation.

Inertie 90% 85% | 80% | 75% | 70%)]| 65%| 60%| 55%| 50%| 40%| 35%| 30% | 25%| 20% | 15% | 10%

M 400 | 338| 284 238 19P165|136|111| 90 | 56| 42| 31| 22| 15 9 5
g 199| 199 199 199 199165|136|111| 90 | 56| 42| 31| 22| 15 9 5
IR 88,5|88,7587,2585,7588,2589,25 89 (88,75 89 | 87,5 85,5/ 82,5|76,5 | 66,2%5,5 | 34,5

Int. Conf] 3,71| 3,67 3,87| 4,06 |3,74| 3,60| 3,63 3,67| 3,63/ 3,84|4,09| 4,41| 4,93| 5,50 5,78| 5,52

TMR 122 | 119 155 136 72 71 45 55 52 60 B8 49 97 pB5 |1185 |1

Int. Conf|11,3411,42 9,71(10,8511,1611,139,79|10,3810,2010,6610,5510,0111,62 11,5(11,51 9,71

Tableau 5.7 : Résultats d’identificatibisherfacegpour différents sous-espaces de projection.

Etant donné qu’on cherche a réduire aussi bieRM& que la dimensionnalité des vecteurs
attributs qui vont servir pour la classificatios, 3ous-espace qui renferme 30% de l'inertie
totale de la base d'apprentissage de visage ogtilf@gtraction de ces attributs. Ainsi la
signature extraite a partir de cet espace de 3posamtes et conduisant a un TMR de 49 sera
préférée a celle de 136 composantes méme si elfuitca un TMR de 49. D’autre part, on
remarque qu'a partir de 50% de l'inertie totale desmges d’'apprentissages les taux
d’identification et leurs intervalles de confiancesnt quasi identiques. Le sous-espace
décrivant 65% de l'inertie totale de la base d'appissage conduisant a une signature de 165
composantes semble optimiser ce taux d’identificatiCependant le sous-espace décrivant
50% de linertie totale de la base d’apprentissageduisant a une signature de 90
composantes sera preféré a ce dernier. Nous retenmosi les dimensions correspondantes a
ces inerties de 30% et 65% pour les vecteurs @&istijues qui vont servir respectivement a
la classification et a I'identification.

5.4.4.3 Choix des parametres des moments de Zernike

Nous évaluons, dans cette section, la relatioreditdrdre n des moments de Zernike et les
indices de performances établis en 5.4.3, & saeoitaux d’identification et le rang
d’identification totale. Le tableau 5.8 détailles lmoments de Zernike pour les dix premiers
ordres. Toutes les combinaisons avec les factearsépétitionsm positifs fn > 0) sont
illustrées.

Les figures 5.9 et 5.10 montrent la relation emdréaille du vecteur caractéristique qui est
relative au nombre des moments de Zernike et lperormances. Nous avons calculé les
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moments jusqu’a I'ordre 40 pour chaque image dagasPour un ordne donn€, nous avons
calculé la famille des moments d’ordre inférieurégal an avec des facteurs de répétitions
positifs pour construire le vecteur caractéristigae effet, chaque moment ayant un facteur
de répétition négatif est redondant avec le morappbsé. Physiquement, ces deux moments
correspondent a des parcours opposés de I'imageleaercle unité.

Ordre | Moments de Zernike

Zoo

VAR

Zop

oy,

Z31

Z33

Z40

Zao

Zys

Zs1

Zs3

Zss

Zsp

Ze2

Zoea Zeg

Z71

Z73

Z15 Z77

Zgp

Zg>

Zgs Zgs Zsg

Zga

Zy3

Zos Zo7 Zog

'Soooxlovm.boomlao

Z100 2102 Z10,4 Z10,6 £10,8 210,10

Tableau 5.8 : Relation entre les moments de Zemtikeurs ordres

La famille des moments d’ordren contient, en généraln(+ 1) - ot + 2) / 2 moments. En
considérant uniqguement les moments de facteurgpigition positif, le nombre de moments
poum pair

poumn impair.

est réduit aT n(+ 2F /4

n+1)-0+3)/4

100 T T

a0 r

a0

70

B0

50

40

Taux d'identification

30

20

10

|:| 1 1

0 5 10

1 1 1
15 20 25 30 35 40

Ordre des moments de Zernike

Figure 5.9 : Taux d’'identification en fonction de lordre des moments de Zernike.
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D’autre part, chaque moment est exprimé avec deuxposantes : une valeur réelle et une
valeur imaginaire. Ainsi le vecteur caractéristigxrait d'une image pour un ordre dormé
est de taillg =< (0 + 2/ 2 poum pair

h+1)(n+3)/2 pounimpair.

Le tableau 5.9 illustre quelgues exemples de |k tgides vecteurs caractéristiques pour les
ordresn correspondants.

n|{1|5] 10| 15| 20| 25 3C

g | 4| 24| 72 | 144|242 | 364 | 512

Tableau 5.9 : la taille g du vecteur caractérigtiqarrespondant a une famille des moments
de Zernike d’ordran.

Nous remarquons que le taux d’identification sédibse a partir de la famille de moments
d'ordre 30 avec une signature de 512 composante&ais Nobtenons, ainsi un taux
d’identification de 84,5% comparable a celui @@genfacegnais avec un vecteur beaucoup
plus grand. D’autre part, en analysant la figud®5ble rang d’'identification totale atteint ses
valeurs minimales a partir de la famille de momettitedre 24 ce qui correspond a une
signature de 338 composantes. Ce vecteur d'attestypar conséquent mieux adapté a I'étape
de classification qui suivra I'extraction de cegactéristiques, cependant, leur taille est
relativement importante pour I'étape de classiiaafcurse of dimentionality). Un choix plus
judicieux de l'ordre des moments de Zernike peue é&ffectué en évitant une perte
conséquente du TMR tout en diminuant au maximuntaide du vecteur attribut. Nous
pouvons choisir, par exemple, des signatures amtalrs de 200 composantes avec un ordre
négal a 18.

QI:II:I T T T T T T T

180

160

140

120

100

a0

Rang d'identification total

B0

20F

|:| 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Ordre des moments de Zernike

Figure 5.10 : Rang d'identification totale en fondon de I'ordre des moments de Zernike.
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Sur la base des résultats de cette expérimentdtest, clair que les moments de Zernike sont
moins performants en termes d’identification queHgenfacest lesFisherfacesCependant,
pour la tache de partitionnement de notre baseoméks, le rang d’identification totale
plaide pour un meilleur comportement en termedaiesiication.

Nous concluons que le choix des attributs et deseues caractéristiques est capital pour
optimiser l'opération de la reconnaissance. La ipr@t de la recherche dépend

essentiellement de la complétude des données tesgtralans le nouvel espace de
représentation des visages. Plus les espaces mseasfation sont complets, plus les vecteurs
caractéristiques décrivent en détail les infornmatiode visages et plus le processus
d’identification est performant.

D’autre part, une classe ne décrit pas le détailadeactéristiques de tous les individus qui y
appartiennent, mais décrit un mode global pour mmgyenne des caractéristigues de ce
groupe d’individus. Par conséquent, 'utilisatiom wkecteurs caractéristiques moins complets
(grossiers) que lors de lidentification est optien@uant a la classification. Ainsi, notre
critere de rang d’identification total& ¥IR), nous donne une quantification réaliste de letai
du vecteur caractéristique sur la base duquebksiflcation serait la plus performante.

5.5 Classification et partitionnement des vecteursaractéristiques

La morphologie globale des empreintes digitalegédargement étudiée pour partitionner la
galerie des identités afin de simplifier la recdesance dans cette base de données. Cette
opération de simplification de la recherche dasskeses d’empreintes digitales est dite aussi
d’'indexation puisque les classes sont explicitescatnues a priori. Ayant la méme
perspective de simplifier la reconnaissance, lastli@ation des images de visages suivant le
genre ou la catégorie ethnique a été extensivem@miée. Bien que les classes soient
connues a priori, les données extraites des vissgeis généralement implicites et aucune
forme explicite et mesuré du visage n'a pu étreidée pour les indexer. Ainsi les attributs
extraits des images de visages peuvent étre nopatdites avec la distribution des classes
apprises et par conséquent non suffisamment distirtes.

A la différence de ces derniers systemes qui niéerssdes méthodes de classification
supervisé, nous étudions ici la classification matque pour partitionner les images de
visages suivant la similarité de leurs attributstt€ classification non supervisée a tendance a
donner des classes plus compactes et mieux sépargesffet, la regle générale de la
classification non supervisée est de minimiser daawnice intra classe des données et de
maximiser leur variance inter classes. Nous étugdidans cette section les différentes
structures classificatoires pour adresser le proélde partitionnement des bases de données
biométriques. Nous étudions ainsi quelques proliéunes de la classification automatique
afin de développer notre stratégie de partitionmgraede simplification de la recherche dans
les bases de données biométriques.

5.5.1 Schéma général de la classification automatie
La classification automatique non supervisé&tustering a pour but de simplifier la
représentation des données initiales en réduisamubge des points en un ensemble de

représentants. La classification automatique seutirgénéralement en trois étapes, et a
I'aide de quelques parametres indispensables,@rsame mesure de similarité, une structure
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de la classification, un algorithme de classifizatiet un critere mesurant le degré
d’homogeénéité et de séparation des classes.

Pour opérer une classification automatique, nougarosons initialement les données a
classifier dans une matrice d’individus x variabl@s les lignes représentent les individus (ou
objets) et les colonnes représentent les diffésentiables qui les caractérisent. Toute
méthode de classification automatique comprend gtapes [BCO7] :

» La premiére étape du schéma général consistesidrarer le tableau de données ini¥al
qui se présente généralement sous la forme d’'une matiiiedividus x variables en une
matrice de distand® ou une matrice de similarité.

» La deuxieme étape est la méthode algorithmique déaksification proprement dite. Elle
correspond a la transformation de la matrice d&dieD en une matrice de distantke
représentable par une structure de classificagartition, hiérarchie, arbre, pyramide).

* Laderniére étape est la représentation des donpdiaafére que chaque structure est liée
a une distance appliguée sur la mattice

La figure 5.11 illustre les différentes étapesalelassification automatique.

— X Tableau des données
Transformation
Calcul des similarité v
— D Matrice de similarités
o entre objet
Classification
v
> 0] Matrice de distances entre
structures de classification
Représentation
des donné¢

Do LhAN

Partitions Dendogramm: Pyramide

Figure 5.11 : Différentes étapes de la classificati automatique, extrait de [BCO7].
5.5.2 Structures Classificatoires

Les principales formes que prennent les solutioondyptes par les méthodes de classification
automatique sont une partition ou un recouvremenifehsemble de départ, ou encore une
collection de partitions ou de recouvrements loikglagit des méthodes hiérarchiques. On
parle alors de hiérarchies strictes ou de pyrami@es différentes structures sont définies
formellement de la maniére suivante.
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5.5.2.1 Partition

Soit 'ensembleE :{q,...,q ,...,eN} d’'observations, d’'individus ou d’objets. Une péot de
E est un ensemblP ={Pl,...,R,...,Pk} de parties non vides de E d'intersections videscde
deux et dont la réunion fornke Ainsi, une partition vérifie les propriétés suites :

1) 0l Oft,...kL, P2 g (5.7)
2) 0l,mO{L..k,RnP, =@ (5.8)
I Ur=E (5.9)

Si la propriété 2 n’est pas vérifiée, on parle e recouvrement (voir figure 5.12).

DR

Exemple de partition Exemple de recouvrement
Figure 5.12 : Exemples de structures classificatas

5.5.2.2 Hiérarchie

Une hiérarchieH est un ensemble de partiesEléssues d’'une suite de partitions emboitées.
Elle est visualisée par un arbre appelé dendogramme
Un ensembléd de parties non vides deest une hiérarchie stricte si :

1) EOH (5.10)
2) OxOE, {x}OH (5.11)
3) Oh,hOH hnhOfhh, g (5.12)

5.5.2.3 Pyramide

Un ensemblé® de parties non vides d@eest une pyramide st si :

1) EOP (5.13)
2) OxOE, {¢OP (5.14)
3) Op,p0P pnpzd=pdp ou pdp (5.15)

4) 1l existe un ordr® sur E tel que tout élément Beest un intervalle sur E au sens de
0, c'est-a-dire que chaque élémentPdgossede un minimum et un maximum dans
la structure ordonnée (B).
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5.5.3 Mise en ceuvre de la classification des visage

La division de la galerie en partitions consisteegrouper les individus dans des classes
homogenes et bien discriminées. Ce regroupemenndiegdus en partitions peut étre obtenu
avec des structures classificatoires hiérarchiquepyramidales. En effet, en employant des
structures arborescentes, par exemple, il estlgesdiaboutir a un résultat de partition en
considérant les feuilles de I'arbre généré (appelgsi dendogramme) comme des clusters.
Cependant, si la visualisation des regroupementdigiérents niveaux de I'arborescence
générée est souhaitée, il faut faire attention elg@as tomber dans un résultat d’'inclusion.
Pour aboutir a un résultat de partitionnementailtflimiter la troisieme propriété de la
structure hiérarchique de maniéere a ce que :

OhhOH hnh'=¢ (5.16)

Ainsi, nous développons dans le reste du présempitth et dans le chapitre suivant les
méthodes de clustering débouchant sur des pagitgams recouvrement. Les points de
données correspondant aux individus sont assignéslasses généré€s de facon a ce que
chaque classe contienne au moins un point et caguehpoint puisse appartenir a une et une
seule classe.

Nous avons mis en ceuvre la méthode des k-moyegnesious détaillons ci-dessous, pour
partitionner la base d’identité suivant un ensembke variables. Les variables ici
correspondent aux différents attributs des sigeatou des vecteurs caractéristiques extraits.
Chaque vecteur caractéristique d'un individu estinaig a un point de données multi
dimensionnel occupant le nouvel espace de visagasi,Ala taille g des vecteurs
caractéristiques extraits constitue la dimensiaténdl probleme de classification.

5.5.3.1 Algorithme k-moyennes

L’algorithme de regroupement autour de centres lesbigénéralement imputé a Forgy
[For65], est connu en anglais sous le nom de k-meamttribué a MacQueen [Mac67]. Le
principe de cet algorithme consiste a construingardir d’'un ensemble de données, une suite
de partitions de maniére a minimiser les distanogsa-classe ce qui revient a maximiser
I'inertie interclasse.

La différence entre les deux approches de MacQue¢drorgy réside dans le calcul des
nouveaux centres de gravité (centroides) des eslagse effet, I'algorithme de MacQueen
recalcule les nouveaux centres dés qu'un objet &ragtsféré d'une classe a une autre, alors
gue dans l'algorithme de Forgy, le calcul des esndle gravité est effectué une fois que tous
les objets sont réaffectés a la classe la plushproc

L’algorithme de MacQueen se déroule de la facovasiie :
= Initialisation : Sélectionner les K centroidesiamuitx,

= Affectation : Affecter chaque individu au centroi@eplus proche au sens de la distance
euclidienne,

» Représentation : Recalculer les centroides,

= Répéter les étapes d'affectation et de représemfatiqu'a la convergence de l'algorithme.
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Le principal inconvénient de cet algorithme esddasibilité aux conditions initiales. En effet,
le calcul des centroides, aprés chaque affectatiom individu, dépend de [l'ordre
d’affectation des objets. D’autre part, le choix dentroides initiaux influence le résultat de
la partition finale. Ce choix est souvent effecwiéne maniere aléatoire ce qui donne
généralement des résultats mitigés [Chr04].

Le choix du nombre de class&sa également une grande influence sur le résuhat. f
Plusieurs travaux ont été menés pour pallier ces deonvénients majeurs de la méthode.
L’algorithme X-means [PMOO] par exemple, est unéepgion de k-means permettant de
calculer la valeur d&. Dans [BFR98], I'algorithme k-means est améliciié de rendre les
résultats moins dépendants de I'ordre d’affectaties objets.

5.5.3.2 Initialisation des centroides

Afin de partitionner efficacement le nuage de poidans I'espace multi dimensionnel des
attributs, nous avons concu une méthode originale phoisir les centroides initiaux. Etant

donné gue nous cherchons a construire des pastitjohsoient bien séparées, notre premier
critere pour initialiser les centroides est de mméser la distance qui les sépare. Nous
décrivons ci-dessous les étapes de notre algorithimigalisation :

Etape 1.Sélectionner les deux premiers centroides aygiutagrande distance entre eux
parmi le nuage de points
Etape 2.1térer jusqu’a obtenir les K clusters
Etape2.1.Pour chaque point non sélectionné comme centroédeyler la distance qui lg
sépare de tous les centroides déja sélectionnés.
Etape 2.2.Sauvegarder pour chaque point la distance miniteadéparant du centroide|le
plus proche
Etape 2.3.Choisir comme nouveau centroide parmi tous lestpaion sélectionnés cely
ayant la distance maximale qui a été sauvegardée.

Figure 5.13 : Pseudo code de I'algorithme d’initiagation des centroides

Pour mesurer la qualité de la classification autamna, nous avons développé les deux
criteres usuellement utilisés a savoir la simiaiiitraclasse qui traduit ’'homogénéité ainsi
que le degré de séparation interclasses [ZRL96$. nesures de I'homogénéité sont la
moyenne des rayons; et la moyenne des diametidg explicités ci-dessous :

iﬁZd(x ) (5.17)
c G
Z|C(C =TPILCHLY (5.18)

Le centroide d’une clas€g est donnée par 4 = c |2x

ou [Ci| est le nombre d’individus appartenant a la cl&se
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Le rayon mesure la distance entre les points denélm et le centre de leur classe
d’appartenance. Le diameétre est la moyenne destardie entre tous les points de données
d’'une classe (voir annexe B)V; et Wy donnent la moyenne des rayons et des diameétres,
respectivement, sur toutes les classes.

D’autre part, le degré de séparation de deux dassetraduit souvent par la distance entre
leurs centroides. Nous avons calculé cette distantres les centroides de toutes les classes
pour en déduire la moyenne de ces distances quehamiisons.

k i~

® k- 1)|22d(m/~1,

i=2 j=1

(5.19)

Notre méthode d’initialisation consiste a recherdke centroides les plus distants possibles.
Ceci est réalisé en vue d'arriver a une partitiépasant au mieux le nuage de points qui
représentent les individus de la galerie. Pourugrala qualité de notre initialisation, nous
avons comparé son résultat de classification anecvingtaine de classifications initialisées
aléatoirement sur les vecteurs caractéristigdggenfaces Le tableau 5.10 explicite les
résultats des trois critéres d’évaluation présecitéessus. La premiére colonne comporte les
résultats de la partition qui minimi¥g tandis que la deuxieme colonne donne les résuléats
la partition qui maximis® parmi les vingt partitions obtenues par les ilig&ions aléatoires.
La moyenne et I'écart-type de ces vingt partitiansitialisations aléatoires sont illustrés dans
la troisiéme et la quatrieme colonne du tableau.

20 initialisations aléatoires Notre

Min W, | MaxB | Moyenne Sigma | initialisation
W 3,531 3,792 3,840 0,101 3,163
Wy 5,535 6,031 6,084 0,180 5,001
B 8,639 8,639 8,294 0,204 9,548

Tableau 5.10 : Comparaison des criteres d’homotgEmnét de séparabilité entre les classes
calculé par les k-moyennes.

Notre méthode d'initialisation donne une trés bosé@garabilité entre les classes générées par
la méthode des k-moyennes. En effet, la distaniszciasseB = 9,548 est supérieure a la
distance interclasse maximale de vingt essais d@gdnitialisations aléatoires des centroides.
Cette performance est objective vu que I'homogénéitraclasse mesurée par les deux
criteresW, et Wy est meilleure que celle minimisant ces criteresnpdes 20 initialisations
aléatoires. Les résultats de ces difféerentes fieasons effectuées sur le méme nombre de
classeK = 30, montrent que notre méthode d'initialisatatn I'algorithme des K-moyenne
implique un bon partitionnement des individus sotvedes classes homogenes et tres bien
séparées. Ces performances ont été égalementesapdéik = 50 et 100 classes.

5.5.4 Résultats de classification

Le taux de classification est la mesure communéragligée dans les classes pré-établies
d’'objets ou d’individus. Le taux de classificati@orrespond a la proportion du nombre
d’identités correctement trouvées dans la pluslgradasse a I'image faciale de l'identité
requéte par rapport au nombre total des imagessiieNous dénotons par C-ldentification ce
taux de classification.
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5.5.4.1Partition grossiére de la base de recherche

Pour commencer, nous avons partitionné notre gatarideux puis en trois classes avec la
représentatiocigenfacesPour chaque image de test nous avons calculddeses attributs
élaborés pour la partition de I'espace des indwidChaque image requéte de I'ensemble de
test se voit affecter la classe ayant le centréddplus proche de son vecteur attribut. La
probabilité que cette classe d’affectation conteelidentité recherchée correspond au taux de
classification. Le taux de classification (C-ld&o#tion) est calculé a partir de 'ensemble des
images de test. Le tableau 5.11 présente les a&sgliite a une classification en deux et en
trois classes de la galerie avec chacune desmréiodes de représentation développées a
savoir lesEigenfaceslesFisherfacest les moments de Zernike.

C-ldentification Eigenfaces Fisherfaces Mome_nt de
Zernike
K=2 90,75% + 2.38 91% + 2.35 90% * 2.46
K=3 88,50% + 2.62 89% + 2.57 88% + 2.67

Tableau 5.11 : Taux de C-ldentification avec urtipannement en deux et en trois classes.

Les résultats de classification sont similaires rptas différentes méthodes utilisées de
représentation de visage. En augmentant le nondbrdagses (de 2 a 3), nhous remarguons
une légere diminution du taux de classificationtt€eiminution continue a s’amplifier en
augmentant encore le nombre de clas&e€ette diminution est tout a fait prévisible étant
donné que la probabilité de trouver la classe metiée sans connaissaraeriori diminue
considérablement en augmentant le nombre de classes

Le taux derreur de la rechercHRER correspond a la probabilité inverse du taux de
classification RER = 1 - C-ldentificatior). Il est évident que la classification en deux
partitions minimise ce taux d’erreur. Or, le fdiblotenir un ordre d’erreur de 10% compromet
totalement le processus d’identification qui suived diminue considérablement ses
performances.

5.5.4.2Robustesse de la classification

Nous évaluons la robustesse de cette étape deerahgsta I'encontre des variabilités
intrinséques qui peuvent affecter les images dageis. Sachant qu’un visage humain peut
simuler des milliers d’expressions différentesglentification et la mesure des effets de ces
expressions sont trés difficiles a évaluer dansetannaissance biométrique. De plus, il
n'existe jusqu’a maintenant aucune base de dorseessages simulant difféerents degrés de
sourire ou d’autres expressions faciales. Ces dmng@nt nécessaires pour pouvoir évaluer le
degré de robustesse et les limites d’un systemmead&naissance biométrique.

Pour donner une certaine mesure de la limite deer@ape de classification non supervisée
vis-a-vis de ces variations dans I'image de visag®mjs avons introduit un bruit blanc
uniforme. Bien que ce mode de bruitage est loimaeéliser les variations intrinseques des
images de visages, il est facile de le simuler pauvenir a des changements bien quantifiés
dans les images. Ainsi, nous avons simulé plusidaggés de bruits blancs sur toutes les
images d’enrélement de I'expert 4' pour constituee base de généralisation. Ces dernieres
images de généralisation sont progressivemen@asitomme le montre la figure 5.14.
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0%  04%  1,6%  62% 10%  14%  25%  39%  50%
Figure 5.14 : Images de visages bruitées progressiment. Le pourcentage du bruitage figurant

est calculé comme étant le nombre des pixels bruité@léatoirement sur le nombre total des pixels
de 'image.

La figure 5.15 illustre les résultats d’'identificat et de classification de ces derniéres images
de généralisation bruitées progressivement. llaesgmarquer qu’une densité de bruit qui
affecte jusqu’a 10% de l'image n’a pas une incigesar les performances d’identification.
Toutefois, on peut aller seulement a 1,6% du ddgrbruitage avant de noter la dégradation
des résultats de clustering. Au-dela de ce seuibrdéage, nous enregistrons une baisse
significative des taux de classification.

1':":] T T T T T

—+— Identification
—&— Cldentification

.?l:] 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

degrés de bruits

Figure 5.15: Taux d’identification et de classifiction en fonction du degré de bruitage
des images de test.

5.5.4.3Analyse sémantique des classes

Nous avons conduit une clusterisation en 10 cladessattributsEigenfacescorrespondant
aux identités de la galerie. Nous visualisons darfiggure 5.16 les quatre premiéeres classes
établies, les six autres classes sont donnéed’dansexe C.

Nous remarquons que les individus appartenant guehelasse partagent des traits communs
et une apparence similaire. Ces quatre premieesseas illustrent bien I’'homogénéité et la
cohérence entre les individus groupés. La majaiéé individus de la deuxieme classe
partagent des formes du visage, des yeux et unelicine trés similaires. La troisieme classe,
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d’'une cardinalité de 3 individus seulement, cortexclusivement des personnes visiblement
d’origine indienne bien que ces personnes formam wminorité dans la galerie. Ce
partitionnement de I'ensemble des individus dedimge témoigne de la force de cet outil de
classification non supervisée. La cohérence sémamtides classes obtenues permet
d’illustrer lintérét de notre approche de clagstion non supervisée pour partitionner la
galerie. Nous illustrons, a droite de chaque cladsevisage, les différentes similarités
relevées entre ses individus.

- Couleur de cheveux
- Coiffure
- Genre : feminin

- Forme de visage
- Couleur de cheveux
- Coiffure

- Genre : essentiellement feminin

- Origine ethnique
- Moustaches
- Genre : masculin

- Coiffure
- Front dégagé ou cheveux blonds

- Genre : essentiellement masculin

Classe n°4

Figure 5.16 : Représentation des quatre premiéresasses suite a une clusterisation des vecteurs
Eigenfaces
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Nous remarquons que les lunettes sont réparties &g différentes classes. Les attributs
portant cette information sont considérés commers#ires dans I'espace de représentation
utilise.

A Tlencontre des trois premieres classes qui semblétre fortement homogenes
(visuellement), les individus de la quatrieme atapsuvent a priori encore étre divisés dans
des classes plus cohérentes. Pour aboutir a uaeldsification, le choix du nombre optimal
de classes est la question a résoudre. A cet affas proposons dans ce qui suit une stratégie
de clustering guidée par les résultats. Selon lavelte stratégie proposeée, la classification
débouche sur une réduction optimale de la tailladmse de données des identités. C’est une
telle classification que nous utiliserons pour itiariner la galerie.

5.5.4.4Réduction de I'espace de recherche

Etant donné une image faciale dont on veut étdidientité, son vecteur d’attributs de
classification est calculé puis comparé au cerdgrehdique classe (appelé centroide). En effet,
chaque classe est représentée par son centroiddentité recherchée se trouve
potentiellement dans la plus proche classe. Cepéndan retenant pour la suite de
I'identification les identités qui se trouvent darette partition, I'erreur induite, baptisée taux
d’erreur de la rechercheRétrieval Error Rate- RER, correspond au rejet de l'identité
recherchée par cette étape de simplification. u& tierreur de la recherche compromet les
performances de I'identification qui suivra cettap® de simplification. C’est pourquoi, nous
faisons le choix de minimiser et d’annuler carrétreentaux d’erreuRERpour augmenter les
chances de réussite a I'étape d’identification lEnadNous explicitons ci-dessous notre
méthode de simplification.

Pour prévenir le rejet ou la simplification de &mtité recherchée de la galerie, nous retenons
un nombreP de classes les plus proches de lidentité-requétdsssue de la classification,
en retenant un grand nombFRe de classes, le taux de simplification du probledee
I'identification se voit marginal et les performascpeuvent étre difficilement améliorées.
Par contre, si on retient une ou relativement peuclhsses comme sous-ensemble de
recherche pour l'identification, la probabilité deur RERva réduire les performances de
I'identification qui suivra. L'estimation du nombFede classes a retenir est assez difficile a
évaluer et reste empirique dans le cadre de deiset En effet, le paramétPeest relatif au
nombre total de classd§ a la complétude et a linvariance des vecteursatéristiques
calculés ainsi qu'a la méthode de classificatiolisge. Nous déterminons expérimentalement
la valeur deP pour éviter le rejet de la classe contenant l'idémecherché [CLAO7, CLAOS].

Par analogie aux courbes de scores cumuliésn(ilative Match Score - CMQui sont
utilisées pour I'évaluation des performances diehitification, nous avons tracé les courbes
de classes cumulées baptiséBENIS — Binning Cumulative Match Scpr&n effet, pour
évaluer notre approche de classification, nous seaitulé le taux de classification. Mais en
cas d'erreur, il est utile de savoir le rang declasse dans laquelle se trouve lidentité
recherchée. Chaque point d’abscisske la courbe de classes cumuld&SNIS représente la
probabilité que l'identité requéte soit parmi leplus proches classes. La figure 5.17 illustre
deux courbeB8CMSsuite a une classification en 10 et en 30 clagé@ss pouvons estimer le
paramétreé® des plus proches classes d’'une image de teseé pand) de classification parfaite
pour lequel le taux de classification est de 100%.
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Figure 5.17 : Courbes de classes cumulées (BCMSkawne classification en 10 et en 30 classes.

Pour une image requéte, les plus proches classasribl'ensemble des identités retenues par
notre algorithme pour la suite du processus d’ifleation. Ainsi, nous assurons un taux
d’erreur de la recherchRERtrés petit avoisinant 0%. L'efficacité de cettethogle a été
validée en utilisant un autre ensemble de test lgedifférentes stratégies d’apprentissage
développées au début de ce chapitre.

Le taux de pénétratioR (LJ[0,1]) est la fraction de la cardinalité de la e ainsi retenue
par rapport a la cardinalité de la galerie. Le talexsimplification (réduction de I'espace
d’identification) du probléme d’identification ca@spondant a la réduction de la taile la
galerie peut étre déduit comme étantR. Nous remarquons que plRsest petit, plus le taux
de réduction de la galerie est grand. En suppagamtles classes construites renferment le
méme nombre d’individus, une valeur approximative tdux de pénétration est donnée
comme suit :

N; P
N

=£ (5.20)

ou Ng est le nombre moyen d’individus par clagsde nombre de classesNtla taille de la
galerie. Cependant, les classes calculées ne ppatie pas toutes le méme nombre
d’individus. Par exemple, en effectuant une classibn sur 10 classes de notre galerie
composeée de 200 individus, la moyenne de pointbodeées par classe est égale a 20. Mais,
en analysant finement ces classes, nous décelomequlasse peut comprendre de
3 a 35 individus. Cette inégale répartition est,dams doute, a I'occupation non homogene
des points de données (vecteurs d'attributs) daespdce des visages ou existent
inévitablement des zones denses (surpeupléesk etotes creuses (éparses). La figure 5.18
trace les taux moyens de pénétration de I'ensedddemages requétes (400 images de test)
en fonction du nombre de classes calculées a mhesirvecteur&igenfaces Nous tracons
aussi les taux minimaux de pénétration obtenusgsamages de test réalisant la plus grande
réduction de la galerie et les taux maximaux deepation obtenus par des images de test
réalisant la plus petite réduction de la galerijmu® remarquons globalement que la
simplification est de plus en plus significativedgue le nombre de classes augmente. La
méme constatation est faite avec la classificaties vecteur§isherfaces(cf fig. 5.19). Ce
comportement est relativement suivi par les momeatZernike pour lesquels nous obtenons
les meilleures réductions avec un nombre allariCda 53 classes.
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Figure 5.18 : Taux de pénétration maximal, moyen aninimal (parmi 400 images faciales de test)
des vecteurs caractéristigueg&igenfacesen fonction du nombre de classes
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Figure 5.19 : Comparaison des taux de pénétration ayen desEigenfaces desFisherfaceset des
Moments de Zernike.
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En augmentant encore le nombre de classes, le ctenmnt du taux de pénétration est
confirmé et nous obtenons une plus grande simalifin. En abordant la classification avec
le nombre maximal de classes, chaque classe esisegpée par une seule identité. Le
probleme de la classification revient a celui ddehtification et le taux de classification
correspond a celui de I'identification. Dans ce, dashombreP de classes les plus proches de
'image requéte et qui contiennent assurément ftite® recherchée correspond au rang
d’identification totaleTMR comme illustré sur la figure 5.7. Le taux de péat@in est de
I'ordre de 30 a 40% et la simplification est assezsequente.

Cependant cette augmentation du nombre de cl&sesn effet pervers sur la complexité
temporelle du probleme. La classification est s&aiau cours d’'une étape hors ligne. Par
contre, I'étape d'identification des classes etrélduction de la galerie, qui est en ligne,
consistent a comparer le vecteur d’attributs defitité requéte avec toutes les classes, puis a
ordonner par similarité ces classes pour déduipatttion a retenir de la galerie. Cette étape
est consommatrice de temps de calcul d’autantguesle nombre de classes est élevé. Nous
tragcons ci-dessous la courbe des temps moyenslaé da I'identification classique avec le
temps de notre approche d’identification en fonctidu nombre de classes. Le temps
d’identification exprimé en secondes correspondaside 400 images de test. Nous utilisons
ici les vecteurs caractéristiquEggenfacegpour la classification et ceux desherfacespour
I'identification. Nous remarquons que plus le noenbde classes augmente, plus le temps de
calcul est long et qu'a partir d’'un certain nomble classes, le temps d’identification par
notre approche atteint le temps moyen de lides#ttfon classique. Ceci est di a la
complexité croissante de la recherche et de 'andonement des classes calculées.

3 T T T T T T T T T

[dentification classigue 4
notre approche didentification

29

248

27

izl (i i
llrw[”"-._.ur‘ L

281 e

24

ternps de calcul (5)

23

2.2

2.1

:2 | 1 | | | | | | 1
a 20 40 B0 Gl 100 120 140 160 180 200

Mombre de classes

Figure 5.20 : Comparaison du temps de calcul de nat approche d’identification et le temps
moyen de I'identification classique en fonction dunombre de classes calculées.
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5.6 Combinaison Classification - Identification

Les effets de la réduction de I'espace de rechesoheévidents a partir de cette analyse. Lors
d’une identification, les taux de fausse acceptatibde faux rejet intrinseques aux différentes
comparaisons entre l'identité requéte et une fracR tirée au hasard des identités de la
galerie sont données par les équations 5.21 et 5.22

FAR:n =1-(1-FAR®N =~ (R-N)-FAR (5.21)

FRRxn = RER+ (1 -RER - FRR (5.22)

En opérant un partitionnement et une réduction algdlerie selon notre stratégie, nous
arrivons a réduire les fausses acceptations (fapareements) tout en stabilisant les faux
rejets (non appariement). Nous éliminons ainsietqurobabilité d’accumuler les erreurs de la
rechercheRER sur le processus final d’identification. Nous pons réécrire le taux de faux
rejetFRRcomme suit :

FRRrn = FRR (5.23)

Le taux de pénétratioR de la partition retenue de la galerie assure faifala diminution
proportionnée de l'erreur de fausse acceptatiopaia@ment) et la conservation du taux de
faux rejet (non appariement) en éliminant I'errdarla recherchRER Ainsi le taux d’erreur
théorigque de l'identification sur une telle paditiest réduit comme Tlillustre I'équation 5.24
par rapport a I'erreur de recherche dans toutase Iposé par I'équation 1.9.

er = 1-IR= R-N-1) -FAR+FRR (5.24)

Il est & remarquer que la mise en ceuvre d’une thadentités de plus en plus grande a pour
effet de faire tendre I'erreur induite par notrestéyne d’identification a la proportidR de
I'erreur d’un systéeme d’identification classiquean3 ce cas, le taux de faux rejeRR de
I'équation 5.24 devient de plus en plus négligeaeleant le premier terme.

Supposons que nous ayons un taux d'erreur de 1096 da systéeme d’identification
classique. Si on parvient a réduire de moiRé=(50%) la base de données grace a notre
stratégie de partitionnement sans rejeter les iidsntecherchées, la probabilité du taux
d’erreur se voit divisée par deux, permettant aid&tteindre 95% comme taux
d’identification. Cependant cette amélioration neutp étre obtenue expérimentalement
gu’avec l'utilisation de deux méthodes indépendatitene pour le partitionnement et I'autre
pour l'identification. En effet, plus les vectewattributs utilisés pour la classification sont
indépendants de ceux utilisés pour I'identificatiplus est grande la probabilité d’élaguer et
de réduire les identités de la galerie engendrang fausse identification. De ce fait,
I'identification opérée sur le sous-ensemble retdala galerie, est plus précise.

5.6.1 Les stratégies d’identification

Nous rappelons, dans le tableau 5.12, pour chaypee de représentation (PCA, LDA et
Zernike) la taille des vecteurs attributs retenoarpconduire les étapes de classification et
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d’identification. Le nombre optimal de class€pour effectuer la partition de la galerie avec
I'algorithme des K-moyennes est aussi indiqué pbiaque type d’attribut.

Identification C-identification K

Eigenfaces 190 44 70
Fisherfaces 90 31 93
Moments de Zernike 512 200 52

Tableau 5.12 : Tailles des vecteurs attributs ethre de classes pour chaque type de
descripteur.

Neuf stratégies de combinaisons possibles peuuvemteg&ploitées avec ces trois types de
descripteurs. Le tableau 5.13 illustre dans seed$ides différents modes de combinaison que
NOuUsS avons mis en ceuvre pour partitionner puistifteanles identités sur un sous-ensemble
de la galerie.

Stratégies  Partitionnement Identification

1- Eigenfaces Eigenfaces

2 - Eigenfaces Fisherfaces

3- Eigenfaces moment de Zernike

4 - Fisherfaces Eigenfaces

5- Fisherfaces Fisherfaces

6 - Fisherfaces moment de Zernike

7 - moment de Zernike Eigenfaces

8 - moment de Zernike Fisherfaces

9- moment de Zernike moment de Zernike

Tableau 5.13 : Les différents modes de combinaiesimethodes de représentation des
attributs faciaux entre le processus de partitiorer@ et celui d’identification finale.

Malheureusement, la combinaison des différents rgidsars Eigenfaces Fisherfaceset
moments de Zernike) n'améliore pas le taux d’ideraiion obtenu par le schéma classique
de lidentification. Mais, cette approche ne dégraeh aucun cas les performances de
I'identification classique. Pour examiner le contparent des premieres réponses de notre
systeme d’identification, nous avons traceé la ceudb scores cumulés. Les figures 5.21 5.22
et 5.23 illustrent les courbes de scores cumulédrdes premieres stratégies du tableau 5.13.
Les six autres stratégies fournissent des résudéatmblables. Sur chaque figure, nous tracons
la courbe de scores cumulés de notre approchentdifidation avec des croix et la courbe de
I'identification classique avec une ligne continlgous avons combiné les différentes
méthodes pour la classification et pour l'identfion finale. Etant donné que les meilleurs
résultats d’identification sont fournis par IEgsherfaces la meilleure stratégie est illustrée
par la courbe de la figure 5.22. Cette stratégiaédaisée par la combinaison des attributs
Eigenfaces pour la classification non supervisée et les kaits Fisherfaces pour
I'identification.
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Figure 5.21 : Comparaison des courbes de scores cuigs de notre approche et celle de
I'identification classique. La classification est éalisée avec leBigenfaces(g = 44) alors que
I'identification est réalisée avec legigenfaces(g = 190).
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Figure 5.22 : Comparaison des courbes de scores culés de notre approche et celle de
l'identification classique. La classification est éalisée avec leBigenfaces(g = 44) alors que
l'identification est réalisée avec le§isherfaces(g = 90).
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Figure 5.23 : Comparaison des courbes de scores culés de notre approche et celle de
l'identification classique. La classification est éalisée avec leBigenfaces(g = 44) alors que
I'identification est réalisée avec les moments deerhike (ordre = 30).

5.6.2 Codt temporel

Nous comparons, dans ce dernier paragraphe, lestdimpécution en-ligne de I'identification
classique avec celui de notre approche d’identiboa Le processus d’identification des
partitions (C-Identification) est relativement daible colt par rapport a l'identification
classique. En effet, la C-ldentification consisteaéculer seulement la distance des individus
aux centres des classes puis a ordonner ces distananode croissant, d’autant plus que les
vecteurs attributs utilisés pour cette phase samteddimensionnalité réduite par rapport a
ceux utilisés pour l'identification (cf. Tableaul2). Ainsi nous constatons une baisse notable
du temps de calcul pour les stratégies employanEigenfaceset lesFisherfacespour les
phases de classification et d’identification finales identités. Le tableau 5.14 affiche le
temps d'identification des stratégies 1,4 et 7 @yguht les attributsEigenfacespour
I'dentification et lesEigenfacesles Fisherfaceset les moments de Zernike respectivement
pour la C-ldentification. Ces évaluations ont éféauées sur un PC doté d'un processeur
Intel Pentium cadencé a 1,4Ghz et d’'une mémoire &e/256 Mo.

Les stratégies utilisant les moments de Zerniker peffiectuer la classification sont
handicapées par le temps nécessaire a cette méthadkescription pour extraire les attributs
de chaque image. Contrairement aux méthodes praecgigenfaceset Fisherface} qui
nécessitent une simple projection (produit) de d@fa sur I'espace construit, les moments de
Zernike extraient les attributs géométriques nésess pour la classification a partir de
chaque image de test. Ainsi les stratégies emptameatte méthode de description que ce soit
pour la classification ou pour l'identification &fe sont handicapées par un temps de calcul

trés élevé.
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Temps
Temps d’exécution de
Stratégies C-ldentification Identification | d’exécution de r
approche
notre approche )
classique
1 Eigenfaces 2,86s
2 Fisherfaces Eigenfaces 1,78 s 3,64 s
3 Zernike 758 s

Tableau 5.14 : Comparaison des temps d’exécuti@eeonde de I'approche classique et de
notre approche d’identification pour 'ensemble 468 images de test.

Cette étude réalisée sur une base de données (XB)286 taille moyenne nous a permis de
découvrir le potentiel de notre approche d’idecdifion a la fois en termes de précision et de
vitesse d’exécution. L’extension du corpus de titavliéchelle d’une grande base de données
est nécessaire pour évaluer correctement notrecppret étudier I'effet du facteur échelle
(scalabilité).

5.7 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une nouvetioape didentification biométrique.
Nous avons développé l'identification faciale 2DeavesEigenfacesles Fisherfaceset les
moments de Zernike. Si notre approche a été itéeepour l'identification faciale, nous
pensons qu'elle reste valable pour toutes les rnitédabiométriques et pour tous les
algorithmes de représentation autres que lesitiaeensiderés. La phase hors ligne consiste a
extraire les différents attributs d’identificatiat de classification ainsi qu'a partitionner la
galerie suivant ces derniers attributs.

Cette derniere phase de classification a pour tbjge réduire I'espace de recherche par
élimination des classes les plus dissemblablesidentité requéte. L'identification finale

consiste a apparier l'identité-requéte avec un-emsemble de la galerie résulat de la phase
de réduction. Pour éviter le rejet de lidentit&€herchée, une stratégie expérimentale est
proposée pour bien choisir la partition constituargous ensemble retenu de la galerie. Nous
avons également étudié plusieurs problématiquaive$ a I'apprentissage des données pour
I'extraction des signatures, a la taille des dosrederaites et au nombre de classes calculées.

Nous proposons dans le chapitre suivant d’éteraired’abord le corpus d’évaluation a une
base de données de plus grande taille obtenue ggrégation de six bases de visages
benchmark. Nous évaluons aussi I'algorithme BIRGHcthssification automatique congu

spécialement pour partitionner les bases de donm@esiineuses. Pour finir, nous testerons
guelques méthodes de fusion et de combinaisoradsifieurs pour améliorer I'efficacité et la

précision de l'identification.
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Chapitre VI

Géneralisation des données faciales et des méthodes
classification pour notre approche d’identification

6.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a la généralisation de stvatégie en terme de données et en terme
de méthodes de classification. Outre les K-moyennesas explorons dans ce chapitre la
méthode des centres mobiles de Forgy et celle (RCBI Ces différentes méthodes de
clustering sont appliquées dans le but de partitori’espace des visages en des clusters
homogéenes et bien discriminés. Les trois schémadedeription du contenu des images
faciales par les attributsigenfacesFisherfaceset moments de Zernike sont développés pour
aboutir a des signatures variées des identités dmlerie. Apres I'analyse de la réduction
obtenue par ces méthodes de représentation etisterahg, nous proposons une stratégie de
combinaison de classifieurs permettant de validerdonnées retenues pour I'identification
finale.

Ces différentes stratégies d’identification sonaléges sur un corpus d’images de visages
collecté a partir de plusieurs bases de donnéeshBeark. Ceci est dans le but d’évaluer la
portabilité de notre approche sur des donnéesndidables ainsi que sa robustesse et son
passage a lI'échelles¢alabilitd face a la taille et a la variabilité de la base dbnnées
considéréee. Les difféerentes variabilités d’exp@ssde poses et de facteur temporel ainsi que
I'utilisation d’images de différentes bases acasiisar des capteurs différents offrent un cadre
d’évaluation d’autant plus réaliste que complexe.

6.2 Approche conceptuelle d’identification biométrique

Notre approche d’identification consiste préalatdatra diviser la base de données d’identité
en plusieurs ensembles afin de regrouper les idsrdyant des caractéristiques similaires et a
séparer celles qui ont des caractéristiqgues didabab dans des classes différentes. Nous
avons montré, dans la section 5.6, que cette @apdassification permet de rendre plus
rapide et plus précise I'étape d’'identificationdii@ par I'élagage des partitions les plus
dissemblables de I'identité requéte. Cependante cétluction de I'espace de recherche n’est
réellement effective qu’a travers une indépendauceue entre les différents classifieurs des
modules de partitionnement et d’identification feneEn effet, plus le degré de corrélation est
élevé entre deux classifieurs différents moinsuna ae différences a leurs niveau décisionnel.
Par contre, plus l'indépendance des deux classifiest assurée plus on aura de chance
d’élaguer par le premier classifieur des identiiés engendrent des erreurs d’identification
par le deuxiéme classifieur. Ainsi nous pouvonsoaigp plus d'efficacité et de précision a
I'identification finale des identités.
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Dans le but d’assurer une indépendance accrueffgeedis classifieurs, nous développons,
dans ce chapitre, plusieurs configurations de nu&thae représentation et de classification.
Tout d’abord, a travers I'ensemble des donnéega@éks, nous avons utilisé plusieurs sous
ensembles différents pour I'apprentissage des rdéthde représentation. Ensuite, les trois
méthodes de représentation et de description dageisnfaciales, a savoir |[Eggenfacesles
Fisherfaceset les moments de Zernike, sont utilisées pouraigt différents vecteurs
d’attributs. Sur la base de ces attributs, les odh de clustering a savoir les K-moyennes,
les centres mobiles de Forgy et BIRCH sont miseseawre pour partitionner I'ensemble des
identités de la galerie. Pour finir, différentessones de similarité sont considérées au niveau
de la classification non supervisée aussi bienwgoigeau de I'identification finale.

Nous schématisons dans la figure 6.1 I'architectdee notre approche d’identification
biométrique ainsi que les différentes méthodes ldgpées. Les méthodes de description des
donnéesRCA LDA et Moments de Zernike), de classification non suipée (K-moyennes,
centres mobiles de Forgy et BIRCH) ainsi que diifées mesures de similarité (distance
Euclidienne, distance de Manhattan, distance Ces¥ioonstituent la boite d’outils que nous
avons mis en ceuvre durant cette these. Nous dhsstrdans un cadre en pointille, les
différentes problématiques relevées pour chaqusepti@ développement.

Données
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Figure 6.1 : Approche générique d’identification das les bases de données biométriques
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Bien que nous nous soyons limités, dans cette (tla@seléveloppement des techniques ci-
dessous, notre approche reste ouverte a touteiqeehde représentation et méthode de
classification difféerentes. Par exemple, les mé#isothayésiennes ddsigenfacesou la
techniqueElastic Bunch Graph MatchinEBGM) peuvent enrichir la description des visages.
Quant aux méthodes de clustering, nous pensonmbgéent aux cartes de Kohonen

Nous exploitons, dans cette these, uniguementnegyes faciales 2D pour leur facilité
d’acquisition. Cependant, d’autres biométries un phis intrusives pouvant étre acquises
avec une simple collaboration des individus ouastds sur des scénes de crimes, sont aussi
tres intéressantes pour les systemes d’identificabiométriques. Citons notamment les
empreintes digitales, ainsi que liris et les vesmg3D pour lesquels les avancées
technologiques de capteurs et de techniques datixtna facilitent continuellement leur
acquisition tout en améliorant leur qualite.

Pour "booster" au maximum les performances d’utesys d’identification biométrique, une
prise en compte du maximum de modalités biométsiquarivant étre acquises dans le cadre
de l'application est exigée. Chacune des modatit§sonibles peut contribuer a la réduction
de l'espace de recherche suivant notre stratégiepattitionnement. C'est dans cette
perspective que la base de donnéeS técrite au chapitre 4, présente un intérét majeur
Malheureusement, il ne nous a pas été possibleodduae des évaluations dans ce sens.
Dans la méme perspective, des travaux récentsJAtat tenté de constituer une base de
données chimérique, avec une hypothése d'indépeadamtre les modalités visage,
empreinte digitale et forme de la main.

A limage de [lutilisation de plusieurs modalitésommétriques (multi-biométries) pour
augmenter les performances de reconnaissance amons utilisé plusieurs autres formes de
combinaisons multimodales telles que décrites fRN32]:

* multi-capteurs lorsqu'on associe plusieurs captpats acquérir la méme modalité, par
exemple des capteurs de différentes résolutiordeatifférents type (CCD, CMOS) pour
l'acquisition des images de visage.

* multi-instances lorsqu'on associe plusieurs ingame la méme biométrie, par exemple
l'acquisition de plusieurs images de visage aveatiangements de pose, d'expression ou
d'éclairage.

* multi-algorithmes lorsque plusieurs algorithmedtérg la méme image acquise. Cette
multiplicité des méthodes intervient essentiellemédans le module d'extraction des
caractéristiques en considérant plusieurs vectdtributs et signatures par individus.

Nous nous limitons, pour le développement de oaireaux images faciales 2D. Cependant,
nous avons pour chaque visage de multiples inssamXabord nous cherchons pour chaque
classe de descripteurs la bonne base d'attributa bbnne base d’apprentissage (nombre
d’instances, choix des instances...). Nous définssensuite la base d’enrdlement qui
renferme les images des personnes enregistréesigregures de ces images couplées avec
une référence unique de chaque identité constitaebase de données biométrique appelée
aussi galerie. A partir de cette base d’enrblendel@quelle on ajoute un bruit blanc, nous
pouvons définir une base de généralisation potertées robustesse de I'apprentissage (voire
section 5.5.4.2).
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Nous passons ensuite a la clusterisation. Pouruehatpsse de descripteugigenfaces
Fisherfaceset moments de Zernike), nous choisissons la medldase d’attributs et la
meilleure méthode de clustering pour partitionesritlentités de la galerie.

Nous disposons maintenant des trois partitionsadgalerie, les meilleures au vu des trois
classes de descripteurs en termes des taux detiodbdwngendrés. Il s’agit maintenant
d’établir l'identification finale des identités sues clusters retenus par chacun des trois
classifieurs. Ainsi, nous explorons un large sgede combinaison et de possibilités pour
optimiser chacune des étapes de notre approchentifidation et pour découvrir les limites
de son fonctionnement.

Finalement, il s’agit maintenant d’agréger ces ltétai par fusion des classes optimales
retenues par chacun des classifieurs. L'identificafinale est ainsi effectuée sur les classes
et les clusters fusionnés.

6.3 Corpus de données

La réduction de I'espace de recherche pour unmgstBidentification manipulant une grande
base de données d’identités constitue un intérggunpour les applications de surveillance et
de sécurité. Comme nous l'avons dit au § 4.5.7s@wons regroupé une base de travail assez
conséquente de 1880 personnes a partir de six lmsshmark d'images faciales afin
d’évaluer les performances (précision, efficiena#ustesse, codlt...) de notre approche a
I'échelle de telles applications. Le tableau 6.ppelle le nombre d’instance (nombre
d’'images par personne) de chaque base constitoaretaorpus de travail.

Color
2 q
Base \Y XM2VTS FERET AR CVL ORL
# de personnes 302 295 994 136 113 40
# d'instances 9-14 8 2-22 13-26 3 10

Tableau 6.1 : Nombre de personnes et d’'instanagestiteant chaque sous base de notre
corpus de travail.

Nous avons subdivisé I'ensemble des images en paises indépendantes : les images
d’apprentissage, les images d’enrdlement et legésde test. Par défaut de nombre suffisant
d'images par personne dans certaines bases, coaivesé CVL qui inclue uniqguement 3
images faciales par personne, nous avons développasemble d’enrdlement avec 2 images
par personne englobant 3760 images.

Une base de test incluant des images de la majiggévisages de notre base de travail est
mise en ceuvre avec 3111 images. Ces images dmtegbtalement différentes de celles des
ensembles d’apprentissage et d’enrélement.

6.3.1 Choix de I'espace d’apprentissage
Le développement de plusieurs ensembles d'imagestié de la base d’apprentissage nous a
permis de construire plusieurs espaces de projeEiigenfacedifférents. Le nombre et la

variabilité des images dans chaque ensemble condént la représentativité de I'espace de
projection construit et sa faculté a discriminey Wesages. Nous avons fait varier la taille des
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ensembles d’apprentissage de 52 a 3671 images.idiaef6.2 représente le taux
d’identification en fonction de la taille (en nomebd’images) des ensembles d’apprentissage.
L’ensemble d’apprentissage constitué de 1316 imagptsoptimal a notre sens vu qu'il
conduit a un taux d’identification de 81,58% + 1,5&ul le dernier ensemble d’apprentissage
constitué de 3671 images fournit légerement unleweitésultat d’identification de 81,68% +
1,14. La complexité, en termes de temps de calgolir construire le nouvel espace
Eigenfacegequis est de 70 secondes pour le premier ensealfdpgprentissage contre 367
secondes pour le dernier. Vu cette complexité ajnsil'intervalle de confiance donné, nous
avons opté pour le premier ensemble d'apprentisgaye le reste de notre démarche
d’identification. Cet ensemble qui renferme deustamces (images de visages) pour chaque
individu sélectionné permettra d’entrainer ausenHialgorithmeEigenfaceset Fisherfaces
pour la construction de leurs espaces de visagpscsf.

Taux d'identification

74

| | 1 | | | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Taille de l'ensemble d'apprentissage

Figure 6.2 : Taux d’'identification de la méthodeEigenfacesen fonction de la taille de 'ensemble
d’apprentissage. Cet ensemble d’apprentissage esiquis pour la construction de I'espace de
projection pour les méthode<igenfaceset Fisherfaces

Notons finalement que seuls les ensembles d’appsage dépassant les 2300 images

renferment quelques instances de la base FERETedte des ensembles d’apprentissage
développés renferment uniquement des images des basdonnées XM2VTS, fYORL,

AR et CVL.

6.4 Extraction des vecteurs attributs

Nous présentons, dans cette section, les prinsigaipérimentations de choix des vecteurs
attributs a partir de notre grande base de donagsmmblée. Etant donné la base de visage
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constituée, nous avons conduit les mémes expératiems que celles de la section 5.4 pour
I'extraction des descripteurg&igenfaces Fisherfaces et moments de Zernike. Nous
considérons, ci apres, les mémes criteres dévedoggues le chapitre précédent pour mener a
bien cette étape d’extraction des caractéristigaesavoir le taux d’identificationR) et le
rang d’identification totaleTMR).

6.4.1 Choix des attributs Eigenfaces
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Figure 6.3 : Evolution du taux d’identification (IR) et du rang d’identification totale (TMR) des
Eigenfacesen fonction de l'inertie globale du corpus de traail.

D’aprés les deux courbes de la figure 6.3, le pentage d’inertie totale qui maximise le taux
d’identification (R) est de 95% alors qu’'une inertie autour de 80%addimension de
'espace de projection minimise le rang didengfion totale TMR). Ces résultats
correspondent exactement a ceux obtenus sur [aXM&YTS, dans la section 5.4. Nous
donnons, dans le tableau 6.2, les dimensions ¢exes de visages construits relativement a
des inerties allant de 60% a 95% de I'espace dmyeitotal.

Inertie | 60%| 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95%

dimension| 3 7 10 16 27 54| 131

Tableau 6.2 : dimensionnalité de quelques sousespe visage relativement a des inerties
allant de 60% a 95% de I'’espace de visage total.

Pour extraire nos vecteurs attribgenfacesnous retenons les deux espaces de projection
renfermant 80% et 95% de l'inertie totale. La digiennalité respective de ces espaces notée
g est de 16 et 131 axes. Chaque vidag#e la base d’enrélement dont on soustrait le eisag
moyen y calculé a partir de la base d’apprentissage pédt €xprimé comme une
combinaison linéaire des axes (appelés aussi vect@opres ouEigenfacey du nouvel
espace calculé (équation 6.1).

N-y=Y wg (6.1)
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Ainsi chaque imagd’ de la base d'enrblement est représenté par leewecte poids

Qi = [wy, Wy, .., Wg]. Le parametre g est fixé a 16 pour extraire lesteurs attributs
Eigenfacesqui vont servir pour la classification non supséda. Pour mener a bien
I'identification, un vecteur attribut plus grandnasprenant 131 composantes est extrait des
images requétes.

6.4.2 Choix des attributs Fisherfaces

Pour I'algorithmeFisherfacesnous avons étudié plusieurs seuils d’inertiengltie 5 a 85%
pour fixer le parametr® et construire le sous espace de visage selogHaitpie de Swets et
Weng [SW96]. Nous avons ajusté, ensuite, le pamrengeé la valeur dM. Cette valeur de g
reste inférieure a la valeur d¢te- 1 suggérée par Belhumeur et al. [BHK97]. En effette
valeur n'est atteinte qu’'a partir d’'une valeur Blecorrespondant & 90% de linertie des
composantes principales. Notre base d’apprentissstggomposée de= 658 individus avec
seulement 2 images par personne, ce qui fait uendnle de tailléN = 1316 images.
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Figure 6.4 : Evolution du taux d’identification (IR) et du rang d’identification totale (TMR) des
Fisherfacesen fonction de l'inertie de la dimension sur notrecorpus de travail.

D’aprés la courbe de la figure 6.4(a), le pourcgatale l'inertie qui maximise le taux
d’identification (R) correspond a 40% de I'espace de visages consieii correspond a un
espace de projection de 67 axes principaux et\ecteur d'attributs-isherfacesde la méme
dimension. D’autre part, d'apres la courbe de dar 6.4(b), le rang d’identification totale
(TMR) est minimisé avec une inertie de 10% de l'espadeevisagesFisherfaces Ceci
correspond a seulement 4 axes principaux de projeet a un vecteur d'attributs de 4
composantegg(= 4). Ce minimum qui semble avoir été obtenu d’oramiére accidentelle ne
peut étre généralisé a d’autres images de teser@dapt en choisissant un vecteur attribut
d’une taille voisine de 4, le rang d’identificatitotale TMR) est bien minimal relativement a
'ensemble de la courbe 6.4b. Ainsi dMR engendré par le vecteur d’attributs de 4
composantes est loin d’étre un minimum local pppoat a ceux des autres vecteurs attributs.

Similairement a la méthodeigenfaces chaque visag€; de la base d’enrblement dont on
soustrait le visage moyen calculé a partir de la base d’apprentissage peatexprimé
comme une combinaison linéaire des axes principeamme le montre I'équation 6.1. Ainsi
chaque imagel'; de la base denrblement est représenté par leewectle poids
Qi = [wi, Wy, ..., Wy]. Le parametreg est fixé a 4 pour extraire les vecteurs attributs
Fisherfacesqui vont servir pour la classification non supséa. Un vecteur attribut plus
grand de 67 composantes est extrait pour menand’btape d’identification.
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6.4.3 Choix des moments de Zernike

Nous développons ici, la relation entre 'orareles moments de Zernike et les inditiRst
TMR Les combinaisons de moments ayant des facteurgpdgition positifs (n> 0) sont
extraites a partir d'une image donnée et formemt wecteur caractéristique. Nous avons
évalué les combinaisons de moments jusqu’a I'andre20 pour chaque image de visage.

100

90+ E 1800

a0 = 1700

far 1600

GO+
1500
a0
1400
40+

Taux didentification
Rang d'identification total

1300 F
30+

1200

|
1ont :

1 I 1 I 1 1 1 1 I 1000 L— I 1 1 1 1 I 1 I
2 4 B 8 10 12 14 1B 18 20 2 4 B 8 10 12 14 1B 18 20
Ordre des moments de Zemike Ordre des moments de Zernike

() (b)

Figure 6.5 : Evolution du taux d’identification (IR) et du rang d’identification totale (TMR) des
Moments de Zernike en fonction de l'inertie de la tnension sur notre corpus de travail.

D’aprés la courbe de la figure 6.5(a), Nous remangugue le taux d’identification se stabilise
a partir de la famille de moments d'ordre 14 impégt un vecteur d’attributs de 128
composantes. Nous obtenons, ainsi un taux d’ideatidn de I'ordre de 79% comparable a
celui desEigenfaceset desFisherfaces D’autre part, en analysant la figure 6.5(b), dag
d’identification totale atteint ses valeurs miniegla partir de la méme famille de moments
d'ordre 14. Ainsi, nous pouvons conduire une sedkpe d’extraction des moments de
Zernike a la fois pour le processus de partitiongr@net le processus d’identification.

6.4.4 Synthése des vecteurs atributs extraits
Nous récapitulons dans ce paragraphe les vectdtrisues extraits a partir de chaque

méthode de représentation des visages. Le tabléauaPpelle la taille g de chaque
descripteur compte tenu de son processus d’idegtibn ou de classification.

g Eigenfaces Fisherfaces Zernike
Identification 131 67 128
Clustering 16 4 128

Tableau 6.3 : Taille g de chaque descripteur ags tnéthodes de représentation étudiées
pour les deux phases d’identification et de cluster

6.5

Partitionnement de la base de données

Nous présentons dans cette section les algorithimedustering choisis pour partitionner et
réduire la base enrdlée des images faciales etiBanpar la suite la tache d’identification.
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Les algorithmes de partitionnement, généraleméndtifs, permettent de créer, a partir d’'un
ensemble d'objets, une partitighde K classesC; aved D[l K]. CesK classes sont telles
que :

. Oi#j, GnC =0 6.2)
. Uc =P (6.3)

Nous pouvons distingueredx catégories de classifications non supervidéérarchiques et non
hiérarchiques.

Dans laclassification hiérarchique (CH), les sous-ensembles créés sont emboités de maniéere
hiérarchique les uns dans les autres. On distitgu@H descendante (ou divisivei part de
I'ensemble de tous les individus et les fractioanen certain nombre de sous-ensembles, chaque
sous-ensemble étant alors fractionné en un certaitbre de sous-ensembles, et ainsi de suite. Et
la CH ascendante (oagglomérative)qui part des individus seuls que I'on regroupeseus-
ensembles, qui sont a leur tour regroupés, et dasuite. Pour déterminer quelles classes on va
fusionner, on utilise un critere d'agrégation.

Dans laclassification non hiérarchique les individus ne sont pas structurés de maniere
hiérarchique. Si chaque individu ne fait partie glien sous-ensemble, ce sous-ensemble est
appelépartition.

Méthodologiquement, le partitionnement est relatiine classification non hiérarchique.

Cependant, dans une classification hiérarchiqueis nmouvons aboutir a un résultat de

partitionnement en visualisant un dendogramme reahniérarchique indicé. En considérant

les feuilles de I'arborescence des données comrecldsters, nous pouvons obtenir un

résultat de partitionnement en réorganisant lestpaie données autour de ces clusters. Ainsi,
la méthodeagglomérativede BIRCH, que nous introduisons ci-dessous, caradun résultat

de partitionnement.

Nous présentons ci-dessous deux autres méthodedagsification non supervisée qui
aboutissent & un résultat de partitionnement : éthode des centres mobiles de Forgy et la
méthode BIRCH. Les résultats de ces deux meéthoidss gue ceux des Kmoyennes sont
ensuite détaillés.

6.5.1 Les centres mobiles de Forgy

La technique des centres mobiles de Forgy [For6b]aepremiere variante développée des
K-moyennes. Le principe de cet algorithme consdstmnstruire a partir d'un ensemble de
données une suite de partitions de maniére a nsamues distances intra-classe ce qui revient
a maximiser l'inertie interclasse. Comme nous lf@vdalit au § 5.5.3, la différence entre les
deux approches de MacQueen [Mac67] et Forgy r@kds le calcul des nouveaux centres de
gravité (centroides) des classes. En effet, I'dlgoe de MacQueen recalcule les nouveaux
centres des qu'un objet a été transféré d'uneectasse autre, alors que dans l'algorithme de
Forgy, le calcul des centres de gravité est efeahe fois que tous les objets sont réaffectés a
la classe la plus proche.

Une des propriétés de cet algorithme est que chaqugion obtenue (i.e. pour chaque
itération) est indépendante de l'ordre dans letpselobjets sont affectés. Cette propriété est
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liée au fait que les centres des classes sontléalone fois par itération et que, pour chaque
itération, tous les objets sont affectés. Une aptopriété de cette méthode est sa faible
sensibilité au choix de la distance utilisée [S¢r@@Bon adaptabilité au traitement de grandes
populations vu qu’on ne calcule pas a chaque étages les distances entre toutes les paires
d’individus, mais seulement les distances des idds/aux centres des classes.

Cependant, cette méthode présente un inconverianpartition obtenue dépend du choix
initial des noyaux. Pour pallier ce probleme, nausns repris notre méthode d’initialisation
développée dans le chapitre précédent pour sépamaximum les centres initiaux. Ceci est
réalisé dans le but de construire une partitionsgpiare le mieux possible le nuage de points
correspondant aux individus de la galerie.

6.5.2 La méthode BIRCH

BIRCH (Balanced lIterative Reducing and Clustering unsingratchieg est une méthode de
classification concue par Zhang et al. en 1996 [2Z6{LElle permet de réduire 'ensemble
initial de données en un ensemble de sous-cluers-classes), présenté sous une forme
arborescente, afin de simplifier le probleme desifacation. Nous nous sommes intéressés a
I'algorithme BIRCH congu initialement pour les basge données volumineuses et qui a
montré de meilleures performances de classificatioie les méthodes CLARANS et
K-moyennes [ZRL97]. Nous présentons les deux netiprincipales pour cet algorithme :
Clustering Featureet CF-tree L’approche BIRCH est ensuite détaillée avant desenter
I'algorithme développé pour le partitionnement @édase d’identité.

6.5.2.1Le Clustering Feature: CF

Un Clustering Featureeprésente le résumé des informations permet&adefinir un cluster
donné. Soit une classeconstituée d&\ points de données d-dimensionné¢leui =1, 2, ...,
N. Le Clustering Featurale la class€ est défini par le tripletN, LS, S, ouN est le nombre

de points de données dans la clakSeest la somme linéaire despoints de données, 86
est la somme au carré depoints de données :

(6.4)
SS= i X2 (6.5)

Théoreme d’additivité : On suppose qUEF; = (N3, LS;, SS) et CF, = (Np, LS,, SS) sont les
Clustering Features de deux sous-clusters disj@ntst C,. Le Clustering Featuredu sous-
cluster formé par la fusion d& etC, s’écrit :

CFpL+CF,= (N1 + Ny, LS; +LS;, SS +S9) (6.6)
6.5.2.2L’arbre CF (CF-Tree)
Un arbreCF ou CF-treeest un arbre a deux parametres: facteur bifurgi@gapour les noeuds
non-feuille « nonleaf-node » ¢t pour les noeuds feuilles « leaf-node ») et un skulln

nceud non-feuille contient au maximurentrées de la forme€F;, fils], oui = 1, 2, ...,B,
fils; son F"®noeud-fils, eCF, I'entréeCF du sous-cluster représenté par ce fils. Ainsiaaud
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représente un cluster formé par tous les sousectuseprésentés par ses entrées. Un nceud
feuille représente un sous-cluster (micro-class&patient au maximurh entrées. En plus,
chaque nceud feuille posséde deux pointeurs : greex, utilisés pour lier tous les nceuds-
feuilles ensemble pour un parcours efficace deébilarMais toutes les entrées d’'un noeud-
feuille doivent avoir un diamétre (ou bien un raymérieur au seuil d’absorptioh

La taille de I'arbreCF est une fonction dé. PlusT est éleve, moins I'arbre est grand et moins
est important le nombre de micro-classes génétéms fois que la dimensiog de I'espace
de données est fournie, les tailles des entréesaegls feuilles et nceuds non feuilles sont
connues, eB etL sont déterminés en fonction de la taille de la wiéerdisponible [ZRL96].

L’arbre CF est mis a jour au fur et a mesure que de nouvpaims de données sont insérés.
Il est utilisé pour guider l'insertion d’'une nouleldonnée dans le sous cluster approprié.
Toutefois, I'arbre CF est une représentation t@apacte de I'ensemble de données puisque
chaque entrée dans un nceud-feuille n’est pas wuemoint de données mais un sous cluster
qui engendre autant de points de données quedansuilT le permet.

L’algorithme d’insertion est donné en détail enexaD.
6.5.2.3L’'approche algorithmique BIRCH

BIRCH s’adresse principalement aux bases de donmdesiineuses en générant d’abord un
résumeé compact qui garde autant d’'informationsppssible sur la distribution de données et
en classifiant ensuite le résumé généré, au lida dase de données originale.

En termes de temps d’exécution, d’'usage de la ntémae qualité de la classification et de

stabilité de I'algorithme, et en le comparant autfes algorithmes, les auteurs [ZRL97] ont

présenté BIRCH comme le meilleur moyen de clasgiba disponible qui puisse s’adapter

aux larges bases de données. En se basant sutudes,éous avons choisi I'algorithme

BIRCH pour classifier les caractéristiques bionugteis extraites a partir des images faciales.
La figure 6.6 représente une vue d’ensemble dgdighme BIRCH.
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Base de données

Phase n°1
Charger dans la reémoire par la constraction du CF-tree

CF-free inificl u

Phase n*2 (optonnelle)
Feconstruction du CF-tree

CF-tree plus pelit u

Phase n*3
Clusterization globale

Clusters u

Phase n*4 (optionmelle et off line )
Raffinement des clusters

Mleiilewrs clusters

Figure 6.6 : Algorithme BIRCH

Cet algorithme se compose essentiellement de gplafses :
Chargement des données et constructioGleiTree;
Compression des données chargées par reconstrdatioir-Tree;
Clusterisation globale des données compressées ;

p wDdPE

Raffinement des clusters résultants de la troisiphase.

Le role de la premiere phase est la constructiam €F-Tree qui donne le maximum
d’'informations possible sur les données de dépaytie 'espace mémoire disponible permet.
Une fois toutes les données allouées dans I'@btda deuxieme phase consiste a augmenter
la valeur de seuil. Un nouvel arb@F est construit et ce, par réinsertion des entrées d
I'ancien arbre dans le nouvel arbre qui s’avereesgairement plus petit. La troisieme phase
consiste a examiner les entrées de 'af@feainsi construit afin de construire un autre arbre
plus petit par élimination des données aberrarttesgegoupement des sous clusters les plus
empilés dans d'autres de plus grandes tailles. sulte de cette troisieme phase, quelques
impuretés peuvent exister a cause d’'un mauvaieplact des données ou a cause de la
troisieme phase qui ne s’applique que sur un sonmengossier de la base initiale. Afin de
corriger ces inexactitudes et raffiner davantagecliasterisation, I'algorithme BIRCH
intervient par la quatrieme phase. Celle-ci utilisge centroides des classes résultants de la
troisieme phase et réorganise les données en asscbaque point de données au centroide
le plus proche.

6.5.2.4Notre implémentation

Nous avons développé une implémentation de BIRCIE€h Celle-ci était I'enchainement
du travail de Dorsaf Cherif [Che05] au laboratoReADI. Une description détaillée des
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différentes classes, des arguments d’entrée etogésations principales est donnée a
'annexe E. Nous avons développé essentiellememrdaniere phase de construction de
I'arbre CF-Treesuivant 'algorithme d’insertion décrit dans I'axe D. Selon les auteurs, les
facteurs bifurquanB et L, correspondant a la taille des noeuds et desdsuiispectivement,
ont une certaine limite relative a la quantité desnées manipulées et a la taille de la
mémoire virtuelle utilisée. Notre machine de telssposant d’'une mémoire vive de 1Go et
1,5Go de mémoire virtuelle, permet d’atteindre iag300 entrées par nceud pour les
vecteurs d’attributs de 128 composantes. Ceci reoysermis de construire des classes
contenant jusqu’a 300 individus avec un seuil ddaponT nul et des classes de plus en plus
volumineuses en augmentant le sduilCeci dit, nous avons plutot besoin de constrdes
classes de tailles moyennes a petites pour coresides micros classes et développer notre
approche de simplification.

Afin de raffiner davantage les partitions obtenums)s avons adopté, a la suite de cette étape
de construction de l'arbr€F, la quatrieme phase de I'algorithme BIRCH. Celleddise les
centroides des classes résultants et réorganisdol@®es en associant chaque point de
données au centroide le plus proche.

Un bon choix de la valeur du seuil d’absorptibpeut améliorer considérablement la qualité
de la classification générée. Dans [ZRL97], l'egtiion de la valeurT a été guidée
essentiellement pour optimiser I'utilisation dent&moire disponible. Les auteurs suggerent
I'utilisation d’une valeur initialeTy nulle et 'augmente dynamiquement lors des difféee
phases de I'algorithme. D’une facon similaire, nauens fixé, initialement, le seuila une
valeur nulle pour la construction de I'arb@&. Dans ce cas, chaque entrée correspond a un
seul point de données et une feuille (qui corredpdrune micro classe) ne peut renfermer
gu’'un nombre maximal de points de données. Nous avons augmenté, ensui@ldur du
seuil T de facon qu’une entrée puisse absorber d’autregspde données proches de son
vecteurCF sans ajouter de nouveaux nceuds dans I'arbre généré

6.5.3 Performances des différentes méthodes de classitficam

Nous présentons dans cette section les résultatmsigfication et de réduction de la galerie
par les trois méthodes de classification automatagveloppées ici a savoir : les K-moyennes,
les centres mobiles de Forgy et BIRCH. Notre agpeate partitionnement a comme premier
objectif la réduction de la grande base de donraes de simplifier la complexité de
I'identification biométrique. Les résultats sonepentés en termes de taux de pénétraion
qui indique en quelque sorte le pourcentage darftipn retenue de la galerie. Bien entendu,
on cherche a travers I'étude portant sur le nordbrelasses générées par chaque classifieur a
optimiser le processus de partitionnement et amigar par voie de conséquence le tRux

6.5.3.1Réduction de la galerie par I'algorithme des K-moyenes

L’algorithme de classification K-moyennes est aligé par notre méthode développée dans
le chapitre précédent. Au terme de la classificatrmus retenons 163 plus proches classes
parmi leskK classes établies. Nous cherchons donc a déterexpérimentalement la valeur
de P pour éviter le rejet de la classe contenant l'idémecherchée. Ceci assure une certaine
réduction de la taille de la galerie tout en cdambun taux d’erreur de la recherdRERégal

ou trés proche de zéro.
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Figure 6.7 : Taux de pénétration degigenfaces(bleu), desFisherfaces(vert)
et des moments de Zernike (rouge) suite a une cléd&stion par les K-moyennes.

132



Nous remarquons un taux de pénétration comparahtee des trois méthodes de
représentation. Mais, les moments de Zernike ptésenn meilleur comportement pour un
nombre de classes compris entre 120 et 140 et ngiminle taux de pénétratidha moins de
60%. En effet, pour parvenir a une réduction asserséquente de la galerie, il s'agit de
choisir le nombre de classe qui minimise le tauxpérétration. Cependant, pour assurer la
robustesse et la portabilité des résultats surtawdonnées de test, nous recommandons le
choix d’'un nombre de classes qui assure une certgtiabilité du taux de pénétration en
ajoutant ou en diminuant une classe. D’autres igcdes plus poussés peuvent étre utilisées
pour valider un nombre de classes donné. GordorB8F €t Milligan [MC96] ont proposé
une technique qui mesure la stabilité des résuitatesnus d’une classification par rapport aux
différentes perturbations que les données peuwdnit. <es perturbations consistent a retirer
un élément de I'ensemble des données et mesunduénce du retrait de cet élément sur la
classification. La stabilité de la classificatiost enesurée par I'écart entre la structure initiale
et la structure obtenue sur les données bruitégmola variation d’'un critére mesuré sur ces
deux structures.

Ainsi nous retenons un nombre de classes égal gpd@fles moments de Zernike ce qui
donne un taux de pénétration de l'ordre de 59%.r PesiEigenfaces nous retenons un
nombre de 130 classes ce qui correspond a un taupédétration de l'ordre de 66%.
Finalement, pour leBisherfaces nous retenons un nombre autour de 90 classegumpt
un taux de pénétration de I'ordre de 65%.

6.5.3.2Réduction de la galerie par I'algorithme des centre mobiles de Forgy

Les résultats obtenus dans ce paragraphe se Isasdhittilisation de I'algorithme des centres
mobiles de Forgy pour classifier les attributs dagi extraits par le€igenfaces les
Fisherfacest par les moments de Zernike.

En analysant la figure 6.8, nous remarquons quaube de pénétration est optimum pour un
nombre de classd§ autour de 100 a la fois pour les attribHigenfaceset Fisherfaces Les
taux de pénétration sont de I'ordre de 70% ce quind une simplification de plus de 30% de
la galerie. Quant aux moments de Zernike (courbge} la simplification de la base par les
centres mobiles de Forgy est beaucoup moins ist#nés que celle effectuée avec
I'algorithme des K-moyennes. Pour un nombre deselasitour de 100, le taux de pénétration
atteint seulement les 80% ce qui permet de sireplifniquement un cinquieme de la galerie.
En effet, les vecteurs attributs formés par les emsde Zernike sont d’'une taille de 128
composantes et constituent une dimensionnalitézasseséquente pour le probleme de
classification.
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Figure 6.8 : Taux de pénétration de&igenfaces(bleu), desFisherfaces(vert) et des moments de
Zernike (rouge) suite a une classification automatue par les centres mobiles de Forgy.
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6.5.3.3Réduction de la galerie par la classification BIRCH

Pour produire un nombre de classes souhaité a&l@ed’algorithme BIRCH, il faut ajuster a
la fois les paramétrel et L relatifs respectivement a la taille d’'un noeud feuille et & la
taille d’'un nceud feuille ainsi que le seuil d’algan T. Il est a noter que seuls les nceuds
feuilles résument effectivement les points de desrgt constituent les classes d’individus.
En se basant sur les classifications effectuées lageK-moyennes et les centres mobiles de
Forgy, le nombre optimal de classes se situe &0t 120 classes pour les différents attributs
utilisés. Ceci est le seul a priori dont nous désgs pour ajuster au mieux les parametres de
BIRCH. Etant donné le nombre de personnes de &xigdl = 1880, une classe peut contenir
en moyenne de 15 a 38 individus. Ainsi, nous avamarier, initialement, le factelr entre
ces valeurs de 5 a 20 unités avec un seuil d’abeorp nul et un facteur bifurquam égal a

20. Le tableau 6.4 illustre le nombre de clasggslé nombre de classes retenuik €t le
taux de pénétratiorRj correspondant au nombre moyen d’identités reteigela galerie a
partir de 'ensemble des images de test.

L 20 10 9 8 7 6 5

K 5 26 34 47 50 74 114
Eigenfaceg P 4 14 24 29 48 46 83

R 0,89| o,71 0,813 0,74 09 0,74 0,)6

K 5 23 27 32 52 69 | 109
Fisherfaces P 3 21 21 20 27 45 79

R 0,90 | 0,98 | 093 | 0,82 | 0,76 | 0,82 | 0,83

K 14 45 58 59 | 106 | 139 | 185
M%rgrenri]it(z d P 11 34 38 45 72 | 120 | 123

R 093 | 0,86 | 0,82 | 0,90 | 0,81 | 0,93 | 0,78

Tableau 6.4 : Résultats de réduction de la gapenieBIRCH avec un seuil d’absorption T=0.

Il est a noter que la réorganisation des pointddaenées autour des centroides les plus
proches laisse certaines classes initiales videaret représentant effectif. Ainsi, cette étape a

s s 7

tendance a faire diminuer le nombre des classes@es par I'arbrEF.

Nous remarquons un comportement non monotone desleapénétratioR en fonction de la
taille des nceuds feuillds Ce comportement est difficilement interprétal@ependant, il est
possible d'avancer I'hypothése que les microclasgésérées par I'arbi@F sont tres
sensibles & la taille des noeuds en opérant aveeuilnd’absorptio =0.

Nous retenons, parmi les meilleures performancesatbleau 6.4 et pour chaque type
d’attributs, les résultats suivants:

- Eigenfaces pourL=10; R =0,71

- Fisherfaces pourL=7; R =0,76

- Moments de Zernike : pourL=5; R =0,78
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Dans un deuxieme temps, nous avons fait augmensauil d’absorptio pour générer des
classes plus compactes et mieux représentativés distribution des données. Nous avons
ajusté pour cela les facteurs bifurquBnétL a 5 unités. Proportionnellement a la taille et a
'ordre de grandeur des vecteurs attributs utilisBeus avons essayé quelques seuils
d’absorption T. Le tableau 6.5 présente les différents seuilentet pour chaque type
d’attributs ainsi que les taux de pénétration ifslat

attributs seuil d'absorption T K P R
Eigenfaces 15 89 5 71%
Fisherfaces 0,5 82 41 62,1%

moments de Zernike 26000 110 55 67,69%%

Tableau 6.5 : Résultats de réduction de la gapenieBIRCH avec un seuil d’absorption T>0.

6.5.3.4Comparaison des différentes méthodes de partitionmeent

Les vecteurs attributs de dimensigrextraits par chacune des méthodes de descripésn d
images de visage sont assimilés a des points deedermultidimensionnels. Ces points de
données constituent I'entrée du module de classific non supervisée.

En nous basant sur le critére du taux de pénétratious avons choisi, pour chaque méthode
de classification non supervisée et pour chaque tg description des images faciales, le
nombre de classe optimal qui minimise ce taux.thbefeaux 6.6 et 6.7 décrivent le nombre

de classes retenues et le taux de pénétrRtams différentes stratégies de classification.

descripteurs \ classifieurs K-moyennes  Centresle®pi BIRCH
Eigenfaces 130 95 89
Fisherfaces 90 103 82
Moments de Zernike 120 95 110

Tableau 6.6 : Nombre de classepour les différentes stratégies de classification.

Attributs \ Classifieurs K-moyennes Cercljtéesorpg%biles BIRCH
Eigenfaces 66,55% 68,96% 71%
Fisherfaces 65,37% 66% 62,1%

Moments de Zernike 58,38% 79,24% 67,65%

Tableau 6.7 : Taux de pénétration R des différelatssifieurs.
La classification par K-moyennes élaborée sur lesnents de Zernike semble étre la

meilleure stratégie pour partitionner la galeris deages de visages. En effet, cette stratégie
assure un taux de pénétration de I'ordre de 58p@retonséquent une réduction conséquente
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de la galerie. En contre partie, les moments daikerutilisés avec les centres mobiles de
Forgy fournissent des résultats tres moyens avecréaduction de seulement 79% de la
galerie.

Le taux de pénétration des K-moyennes et des semiabiles de Forgy en utilisant les

Eigenfacesinsi que legisherfacessont comparables aux alentours de 66%. Dans @squ

cas, la réduction d'un tiers de la galerie est r@esuCependant la méthode BIRCH de
classification, présente des résultats instablésnage de ceux fournis par le tableau 6.4.
Certes, nous avons deéja avec seulement quelquas,ass meilleur comportement de cette
méthode appliquée sur les vecteurs attrilfigberfaceg62% de taux de pénétration) qu’en
utilisant les K-moyennes et les centres mobileBaligy.

Un ajustement plus judicieux des parametiest L ainsi que du seuil d’absorptioh
permettra une meilleure exploitation de la méthB&RCH de classification non supervisée.
L’ajustement de ces parametres peut étre mieuxéhppdé pour générer des classes plus
compactes et mieux séparées. Cela nécessite, sates dne batterie de tests pour ajuster
surtout le seuil d’absorptiohen fonction des données d’apprentissage et deavialid

Ceci mettra en cause cette technique pour le dgweinent d’'un systéme automatique de
reconnaissance de visage. Un tel systéme nécelesitenéthodes suffisamment stables et
universelles, c'est-a-dire qui ne dépendent pasaglestement d’un nombre important de
paramétres en fonction des caractéristiques des lokesvisages utilisées.

6.6 Etude d’'indépendance des différents classifieurs

Nous développons essentiellement, dans cette paese tableaux de contingence pour
mesurer le degré de corrélation de deux partitiéssaltantes de deux classifieurs différents.
Le tableau de contingence, appelé aussi matriceamdusion dans la terminologie de
I'apprentissage supervisé, est un outil servantsuner la qualité d'une classification. Chaque
colonne de la matrice représente le nombre d'oecoes d'une classe estimée, tandis que
chaque ligne représente le nombre d'occurrence® alasse réelle. En normalisant cette
matrice, une classification est d’autant meillequee sa matrice de confusion s’approche
d’'une matrice diagonale.

Nous avons développé cet outil statistique pourumeesl’indépendance deux a deux des
classifications non supervisées mises en ceuvres Moocédons dans I'expérimentation
suivante a la partition de la galerie en 10 cladsasnatrice générée (Tableau 6.8) illustre la
dépendance entre les classes des vecteurs attfigaisfacesen lignes et ceux des vecteurs
Fisherfacesen colonnes. Il est a remarquer, par exemple, farte dépendance entre la
premiere classe issue de la partitibigenfaceset celle de la partitiofrisherfacesavec 224
individus en commun. D’autres classes d'individénérées par une des deux méthodes de
partition sont plus ou moins répartis entre less#da de I'autre partition. Les individus de la
classe numéro 4 de la partitiktigenfaces par exemple, sont relativement répartis entre
plusieurs classes de la patrtitiGisherfaces alors que la classe numéro 8 de la premiére
partition est exclusivement contenu dans la classeero 2 de la deuxieme partition.

Ce tableau de donnees associe deux descripteditatiisede deux classifications différentes.
Une case de €™ ligne et de 1§°™ colonne représente le nombre d’individus apparteaa
la fois a la classede la partitionEigenfaceset a la classg de la partitionFisherfaces Les
totaux des ligneg et des colonnegsont appelés “totaux marginaux” et indiquent Ihetau
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la fréquence de chaque classe indépendamment des.dl étant le nombre total des
individus de la galerie qui est égal a 1880 peresenn

Fisherfaces

1 3| 4| 5/ 6/ 7 8 9 1px
1224 0| 0| 0| 0| of 0of o 130|237
2|lo|71{0| 0| 0| 0| 7/ 640 0]142
3lo|0| 0| 1| 1| 480| 0| O 774122
©ol4|l0|0|15359| 5|0 1| 8| 0| 3[229
S50l ol o] 1313[0|0] 0[1330 159
o[6[40/0| 0| 0|17 1|0]| 0|18p21]259
Wi7lolalolofl 2] of 7070 of 92
8l0|45/0| 0| 0| 0] 0] of 0f Q45
9|0|19(31|{1| 0| 0| 21340 | 0187
10/ 0| 0| 8|11821 0| 2| 0| 4321|408

y |264139201{187259 49| 82(213369117188C

Tableau 6.8 : Tableau de contingence de deux ipaditlifféerentes de la galerie.

En analyse de données le test@lgpermet de mesurer I'indépendance de deux variables
qualitatives différentes. Ce test consiste a mesi@eart entre une situation observée et une
situation théorique pour en déduire le degré aistpie de dépendance (corrélation) des deux
variables mesurées. Dans notre cas, la valeur \aeséOD” correspond au tableau de
contingence établi alors que la situation théorigaerésume au calcul des espérarié&s
Dans chaque case du tableau, I'espér&ioest égale a la somme des élements de la ligne
multipliée par la somme des éléments de la colpndieisée paiN, soit & - y)/N. Le tableau

des espérancds peut étre interprété comme les valeurs attendoesi® d'indépendance des
deux classifications. Le test d@ mesure ainsi l'indépendance des deux classibicsti
effectuées comme suit :

Xzzz(oul;Eu) (6.7)

6.6.1 Indépendance des attributs

Les vecteurs attributs congus pour la classificaties identités sont extraits pour chaque type
de description développée des images facialesyairdas EigenfaceslesFisherfaceset les
moments de Zernike. Les parametres de la clagsiicat notamment le nombre de classes
qui optimise le taux de pénétration pour chaquee tgfattribut et chaque méthode de
classification sont développés dans le reste deériences. Nous avons calculé le tesyde
pour les trois configurations des vecteurs attsbstiivantes Eigenfacesvs Fisherfaces
Eigenfacesrs moments de Zernike, Etsherfacesvs moments de Zernike. La classification
automatique est effectuée avec l'algorithme des damnes. Les résultats sont présentés
dans le tableau 6.9.
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Combinaison d’attributs PCA vs LDAPCA vs Zernike| LDA vs Zernik

11%

Test deg? 65458 105526 53422

Tableau 6.9 : Test d'indépendanceg@entre les partitions de différentes
méthodes de représentation.

En analyse de données, ou l'objectif est de rédiairedimensionnalité du probleme, on
cherche les classes dépendantes, c'est-a-direldsses ayant un risque dindépendance
minimal. Dans ce cas, les valeurs du tesk&sont comparées avec celles d’'un tableau de
référence pour mesurer le risque d’'indépendanceetds variables mesurées. Cependant,
dans notre cas d’exercice, nous comparons lesrgatieutest entre elles afin de faire ressortir
les configurations les plus dé-corrélées. En effetis nous intéresserons plus tard a la fusion
de classifieurs différents qui soient le plus dé<és I'un de I'autre pour pouvoir améliorer
les résultats de réduction de la galerie. AinsiMaleurs minimales du test gleindiquent une
plus grande indépendance entre les partitions sporelantes.

Il est clair, de ce fait, que les partitions obtenpar lesFisherfaceset les moments de
Zernike sont les plus dé-corrélées parmi les trorsfigurations évaluées. Les partitions des
Eigenfacest ded-isherfacesont un peu plus dépendantes, alors que cellgsigesfaceset
des moments de Zernike sont beaucoup plus dépesdant

6.6.2 Indépendance des méthodes de classification et deesures de similarité

Nous avons réalisé la méme expérimentation prétédevut d’abord, entre les partitions
obtenues avec les différentes méthodes de clagfficdéveloppées, puis, entre les mesures
de similarités L, L, et Cosinus en opérant une classification aveaqydidhme des
K-moyennes et les vecteurs attriblEgyenfaces Le tableau 6.10 présente les résultats de
dépendance entre les partitions : K-moyennes visesemobiles de Forgy, K-moyennes vs
BIRCH et centres mobiles de Forgy vs BIRCH. Le ¢abl 6.11 présente, a son tour, les
résultats de dépendance entre les partitions ééalisvec les K-moyennes a travers les
mesures de similarité suivantes : distance Euclitie(Ly) vs distance de ManhattanqjL
distance Euclidienne vs distance Cosinus et distdedvianhattan vs distance Cosinus.

Combinaison d’attributsK'mOyenneS vE€entrey K-moyennes vs|Centres mobiles (

mobiles de Forgy BIRCH Forgy vs BIRCH
Test dey2 114402 44362 42109
Tableau 6.10 : Test d'indépendance@entre les partitions de différentes méthodes de
classification.
Combinaison d’attributs dvs Ly L, vs Cosinus Lvs Cosinus
Test dey? 123775 82963 73559

Tableau 6.11 : Test d'indépendance@entre les partitions de différentes mesures de
similarités dans la classification des attribbigenfaces
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Les partitions obtenues par les méthodes des K-nmageet celle des centres mobiles de
Forgy semblent étre les plus dépendantes avec alearvdu test dg? de 114402. D’autre
part, la partition générée avec l'algorithme BIREst beaucoup moins dépendante de celle
des K-moyennes ainsi que celle des centres motbdeSorgy. Ainsi une combinaison entre
ces deux dernieres paires de classifieurs semtdgkis probante et fructueuse en termes de
réduction de la galerie. Quant aux mesures deaitéilemployées pour effectuer la partition
de la galerie, les distances de Manhattan et Cosiemblent étre les plus indépendantes
parmi les configurations évaluées. D’autre partdistance de Manhattan et la distance
Euclidienne fournissent les partitions les plusréeées vis-a-vis des autres combinaisons
étudiées (cf Tableau 6.11).

6.6.3 Choix de la distance de similarité

Bien que la distance de Manhattan donne souvenneileurs résultats que la distance
Euclidienne dans un processus d’identification, snoavons remarqué un meilleur
comportement de la distance Euclidienne quant angs d’'identification totaleTMR) ainsi
gu’en mesurant les taux de pénétration. En outre)asbase de ces deux derniers indices,
nous avons remarqué un meilleur comportement dkstance Euclidienne par rapport a la
distance Cosinus.

Dans la communauté de la reconnaissance des folenelspix d’'une distance de similarité
est souvent expliqué et argumenté par rapportspdee d’attributs et aux points de données
utilisés. Nous avons remarqué entre autre, aveméses vecteurs attribugenfacesque

la distance de Manhattan fournit de meilleurs téssild’identification des individus avec
85,25% de taux d’identification contre 79% avecdiatance Euclidienne. Cependant la
distance Euclidienne dépasse cette derniere dapsotessus d’identification des classes
(C-ldentification). Ces performances nous ont pésiss utiliser la distance Euclidienne dans
ce dernier processus. Peut on avancer, de ceqfast,la distance Euclidienne est mieux
adaptée a un processus global tel que la recoanaissle classes d'objets qu’a un processus
spécifique d’identification d’individus. Les résai$ obtenus plaident en tout cas pour cette
constatation.

6.7 Agrégation et combinaison de classifieurs

Maltoni et al. [MMJPO3] ont catégorisé differentshémas de combinaison de classifieurs
basés sur l'architecture d’intégration, le niveaa fdsion et les stratégies de fusion des
classifieurs individuels. Les auteurs montrent lpsestratégies de fusion peuvent dégrader la
précision et les performances de la classificati@ncombinaison des classifieurs hautement
corrélés peut induire une baisse des résultatsaduqfril n’y a pas une information
supplémentaire et les erreurs peuvent s’accumitan assurer gu’'une combinaison améliore
les performances, Prabhakar et Jain [PJ0O2] ontoggpune sélection automatique de
classifieurs pour éliminer initialement les clagsifs hautement corrélés. D’autre part, la
méthode de combinaison ou de fusion des sortiesldssifieurs joue un réle important dans
les performances du systeme : une combinaison amgue peut dégrader les performances
du systéme de méme que la combinaison de clagsifiedondants. En outre, Prabhakar et
Jain [PJ02] argumentent, dans le contexte de titzggin des empreintes digitales, que la
combinaison de deux classifieurs moyens est subtepfaméliorer largement les résultats
alors que celle de deux bons classifieurs peutiiadune toute Iégére amélioration. Ainsi les
deux meilleurs classifieurs individuels ne formeas nécessairement la meilleure paire de

bY

classifieur a retenir. Dans cette perspective, kEthode de classification Adaboost qui
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effectue par itérations successives une combinaisofaibles classifieurs apparait comme
une intéressante alternative dans le cadre d’'ureapipsage supervisé [FS95].

6.7.1 Les architectures de combinaison

Les principales architectures de combinaison desiflaurs sont les architectures en parallele,
en série et hiérarchique (voir figure 6.9) [MMJPO3ans une architecture parallele, tous les
classifieurs fonctionnent indépendamment l'un dmutfe et les résultats des classifieurs
individuels sont combinés.

Dans un schéma en cascade, les classifieurs ingigicbperent I'un aprés l'autre dans une
séquence. Le nombre de classes possibles dansllesqine forme donnée peut étre assignée
est successivement réduit d’autant que les class#fidans la séquence sont appelés. Par
exemple, dans une procédure d’identification imydigt une base de donnéed\delasses, le
premier classifieur peut réduire le nombre desselagotentielles a une fraction Ne le
second classifieur peut encore réduire ce nombradees possible a un nombre plus petit et
ainsi de suite. Typiqguement, les classifieurs lesns couteux au niveau calculatoire et
d’extraction des caractéristiques et qui ont re¢attient une faible précision sont employés en
premier et sont suivi par les classifieurs les piéis et les plus colteux.

Dans le schéma hiérarchique, les classifieurs iddéls sont combinés suivant une structure
arborescente.

Classifieur 1
\ Module
Classifieur 2 de Classifieur 1 » Classifieur 2
/v fusion
ClassifieurN L —» ClassifieurN —» Résultat final
(a) (b)
Classifieur 1 Classifieur 2 Classifieur 2

ClassifieurN ClassifieurN
ClassifieurN

|

Résultat final

(c)

Figure 6.9 : Combinaison a) en paralléle, b) en s&; ¢) hiérarchique de N classifieurs
6.7.2 Les différents niveaux de fusion pour un sy&tne multimodal

En généralisant le processus d’identification etr&fmnnaissance a plusieurs modalités, la
fusion des données extraites peut se faire sugrdiits niveaux [RJ03]. La combinaison de
I'information peut intervenir (a) au niveau des artillons saisis par les capteurs, (b) au
niveau de I'extraction des caractéristiques, (chiaeau du score de I'appariement et (d) au
niveau de la prise de décision. Notons que la fusiax niveaux (a) et (b) se produit avant
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que la procédure d'appariement soit mise en cewloes que les niveaux (c) et (d)
interviennent apres l'appariement des modeles. Bjea l'intégration soit possible a ces
différents niveaux, la fusion au niveau du scordeela décision est une des méthodes le plus

généralement utilisée.
Les différents niveaux de la fusion pour un systematimodal incluent:

« Niveau de décision Chaque processus biométrique produit son propdtad booléen.
Le processus de fusion les assemble par un algeite combinaison comme ET, OU,
etc.

+ Niveau du score: Chaque processus biométrique produit typiquememt saore
d’appariement ou plusieurs scores. Le processdssien combine ces derniers dans un
résultat unique, qui est alors comparé au seuitceéjptabilité du systeme. Si nous
procédons a l'approche de classification pour $#ofudes scores, la sortie est alors une
décision directe et non des scores.

« Niveau des caractéristiques :Chaque processus biométrique produit une série de
caractéristiques. Le processus de fusion combiseakections de caractéristiques en un
unigue ensemble ou vecteur de caractéristiques.

+ Niveau des échantillons: Chaque processus biométrique produit une collectio
d'échantillons a partir des différents capteurspitoezessus de fusion combine ces données
dans un simple échantillon.

La fusion biométrigue combine plusieurs échantgsloou caractéristiques biométriques
acquises par une seule ou différentes modalitégechnologies. Le but est d'identifier ou
authentifier des individus plus efficacement quiitisant un seul échantillon ou modalité.
Dans un processus de reconnaissance multimodaldtila combinaison est appliquée plus
elle est efficace [JNRO5]. Par exemple, une intégnaau niveau des caractéristiques fournit
de meilleurs résultats qu’au niveau des scoreodéance ou au niveau de la décision. Ceci
est expliqué par le fait que la représentation dasactéristiques donne la plus riche
information, suivi par les scores de confiance dalessifieur, et les résultats de décision
contiennent la plus petite quantité d’informatiarupla décision a prendre. Cependant il est
plus difficile de combiner les classifieurs au rivades caractéristiqgues parce que les espaces
de caractéristigues des différents classifieurst Sononnus et la représentation des
caractéristiques peut ne pas étre compatible. B¥aqdrt, I'aspect confidentiel et propriétaire
des valeurs dans I'espace des caractéristiquesre fia recherche quant a la combinaison au
niveau des caractéristiques. Dans de tels casjiveaux des scores et de décision sont les
seules alternatives.

6.7.3 Notre stratégie de fusion

Nous proposons ici une approche d’agrégation @&sien de deux classifieurs afin de réduire
sensiblement la taille de la galerie pour une ifieation ultérieure. Nous optons pour une

architecture de combinaison en paralléle. Le cdobal de l'opération en termes de

complexité calculatoire s’élevera au colt du cfemsi le plus gourmand en temps de calcul
ajouté au codt de I'étape de fusion. Chaque classippropose une partition de la galerie
suivant laquelle un ensemble d’identités sera te&tifensemble complémentaire rejeté de la
galerie. La fusion des classifieurs intervient,sgirau niveau de la décision et utilise

'information « retenue / rejetée » produite paaahe classifieur sur chaque identité de la
galerie afin de générer la décision finale.
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Chaque classifieur est conc¢u de fagon a produieesumplification aussi fiable et sire dans le

sens ou il retient dans la galerie, a tous les goliidentité recherchée par le systéme. Ceci
nous permet d’adopter I'algorithme de combinaisared logique pour décider des identités

retenues et des identités rejetées. Une identigt metenue par le systeme de fusion que si
elle I'est par les deux classifieurs mis en jeugtt€régle de fusion implique éventuellement

une diminution du nombre de personnes retenuesldayaderie pour la suite de la recherche.

Ceci entraine un plus petit taux de pénétrationnet plus grande simplification que ceux de

chacun des classifieurs. Par contre, bien que m®gsyions de l'annuler pour chaque

classifieur, le risque de rejet d’'une personneesgiee a tendance a s’accroitre.

L’exemple développé dans le tableau 6.12 présentedtrice de confusion d'un classifieur
basé sur les attribusSigenfaceqPCA) et d’'un classifieur basé sur les attribEisherfaces
(LDA). La cellule en gras indique le nombre moyen dsgees retenues par notre module
de fusion de ces deux classifieurs sur une bas¥lilé images de test. Alors que les deux
classifieurs basés sur les attribeigenfaceset les attribut$isherfacegpermettent de retenir
respectivement 1251 et 1229 identités parmi le® i8&ntités de la galerie, la fusion de ces
deux classifieurs réduit le nombre moyen des pee®netenues a 1122,8.

LDA
identités| retenues rejetées|  Total
retenues 1122,8 | 128,46 | 1251,26
PCA
rejetées| 106,2 522,54 628,74
Total 1229 651 1880

Tableau 6.12 : Matrice de confusion entre le clesgibasé sur les attribuEsgenfacegen
lignes) et le classifieur basé sur les attriitisherfaceqen colonnes).

6.7.4 Reésultats de la fusion

Sur la base des études effectuées dans la sec&oédgnte portant sur I'indépendance des
partitions, nous avons repris les mémes pairesagsifieurs du tableau 6.9 élaborées avec les
attributs de€igenfacesdesFisherfaceset les moments de Zernike. Le tableau 6.13 présent
le nombre de personnes retenues ainsi que le mpgmtration des classifieurs fusionnés.

Fusion des classifieurs PCA vs LDAPCA vs Zernike| LDA vs Zernike
Nombre d’identités retenues 1122,8 1018,2 993,28
Taux de pénétration 59,7% 54,16% 52,8%

Tableau 6.13 : Nombre de personnes retenues esttiflérentes paires de classifieurs.

Nous rappelons que tous les classifieurs sont dgpék avec des attributs différents mais
avec la méme meéthode de partitionnement : les Kemaogs. Nous rappelons que les deux
classifieurs qui générent les partitions les plésodrélées parmi les paires testées sont ceux
basés sur les attributBisherfaceset les moments de Zernike. Ces deux classifieurs,
améliorent considérablement le taux de pénétrgtisgu’a 52,8%. Cependant, la paire de
classifieurs basés sur les attribtigenfaceset les moments de Zernike, qui génerent les
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partitions les plus dépendantes donnent de mesllggultats que ceux des classifieurs basés
sur les attributsEigenfaceset Fisherfaces En effet, comme le montre la figure 6.8, le
partitionnement par les K-moyennes des momentseataiké fournit de meilleurs taux de
pénétration que ceux obtenus avecHagenfacest lesFisherfacesLes moments de Zernike
réduisent a eux seuls plus de 40% de la galerie @avenombre d’identités retenues moyen de
1098 sur les 1880 personnes préenregistrées. Mais,remarquons que le gain de réduction
en employant la fusion ddsigenfaceset des moments de Zernike est bien minimal par
rapport aux moments de Zernike seul. Ceci expligaas doute, la corrélation des partitions
de ces deux descripteurs.

Nous pouvons conclure en dehors des performantéssgques de chaque classifieur, que
plus les classifieurs sont dé-corrélés, plus lasioh implique une plus grande réduction de la
galerie. Dans cette perspective, nous avons conaaung classifieurs encore plus dé-corrélés,
non seulement a travers les attributs mais aussepanéthodes de classification développées.
Le premier classifieur effectue la classificatioasdvecteurs attributEisherfacespar la
méthode BIRCH, alors que le deuxieme classifiaiements de Zernike par I'algorithme des
K-moyennes. Le tableau 6.14 présente la matriceaidusion des partitions retenues et
rejetées de ces deux derniers classifieurs.

Zernike K-moyennes
identités| retenues| rejetees  Tota|
LDA retenueg 949,03 218,43 | 1167,46
BIRCH | |ejetées| 148,58| 563,96 712,54
Total 1097,61 782,39 1880

Tableau 6.14 : Matrice de confusion entre le clessibasé sur les attribussherfaceset la
classification BIRCH (en lignes) et le classifieaaisé sur les moments de Zernike et le
partitionnement par les K-moyennes (en colonnes).

Nous remarquons que cette combinaison simplificoenlus les identités de la base et
engendre un espace de recherche encore plus déddd9 identités. Ceci revient, a peu pres,
a 50% de taux de pénétration ce qui correspondrédiaction de la moitié de la taille de la
galerie sans risquer de perdre l'identité recherché

6.8 Identification finale

Nous montrons dans cette derniére section les npeaftces enregistrées par notre approche
d’identification en termes de précision et de \weed’exécution. La comparaison des résultats
obtenus avec ceux employant les mémes techniquesids par la méthode classique
d’identification donne une évaluation objectiverddre systeme d’identification.

A la suite de I'étape de partitionnement de la g@algue nous avons effectuée avec une
classification non supervisée, le déroulement iderttification des individus se fait en deux
phases. La premiere phase se rapporte a la reehgeshclasses les plus proches de l'identité
requéte. Il s’agit d'organiser ces classes puissdkectionner I'ensemble des identités
contenues dans Iésclasses retenues. Une fois I'ensemble des idemétéaues pour la suite
de la recherche sont sélectionnées, la deuxiémeephdervient et consiste a opérer
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I'identification des identités requétes. La figd0 illustre ces deux phases de recherche en
ligne dans notre processus d’identification.

Recherche et organisation des Identification finale des
partitions établies par la identités sur le sous
classification non supervis ensemble sélection

A 4

Figure 6.10 : Déroulement de I'étape d’identificaton (En ligne)
en aval de la classification non supervisée.

6.8.1 Précision de I'identification

Plusieurs stratégies de combinaisons possiblesepe@res élaborées entre le processus de
classification non supervisée et les deux phasdsrdification illustrées par la figure 6.9. En
effet, l'utilisation de méthodes de classificatioon supervisée distinctes ainsi que différents
descripteurs et mesures de similarités pour chadanees étapes de classification et de
recherche offre une large panoplie de possibilités.

Nous avons exclu dés le début l'utilisation d’'unéme méthode de description, comme les
Eigenfacespour établir a la fois les vecteurs attributciessification et ceux d’identification.
Bien que ces deux vecteurs extraits soient distjrils présentent tout de méme une forte
corrélation. De ce fait, les identités qui engentireles faux appariements lors de
I'identification finale se trouvent par conséquamites retenues par la phase de recherche des
partitions. L'amélioration de la précision de I'ddication est trés marginale dans ce cas et
sera compromise par le taux d’erreur de la recleeRER

Nous avons comparé les taux d’identification d@pi@che classique (identification directe
sur toute la galerie) avec ceux de notre approche [a majorité des stratégies restantes.
Aucune de ces stratégies n’'arrive a améliorerua tHidentification. La seule configuration
permettant d’améliorer trés Iégerement le tauxatitdication (de 81,67% a 81,71%) est celle
qui établit la classification des vecteurs attrébuiisherfaces avec les K-moyennes.
L’identification finale est réalisée avec les vergattributsEigenfacesdédiés. Cependant,
notre approche assure au pire des cas les perfoesate lidentification classique. Pour
examiner le comportement des réponses a un ranmgedba notre systeme d’identification,
nous avons tracé la courbe de scores cumulés.idpaes 6.11 6.12 et 6.13 illustrent les
courbes de scores cumulés de trois combinaisofésatites. Sur chaque figure, nous tragons
en rouge la courbe de scores cumulés de notre @ppidentification et en bleu celle de
I'identification classique. Nous avons combinédéd&rentes méthodes pour la classification,
I'identification des classes et pour l'identificai finale des individus. Etant donné que les
meilleurs résultats d’identification sont fourniargesFisherfacesla meilleure combinaison
illustrée en rouge par la figure 6.12 est réaligaela combinaison ddsigenfacespour la
classification et le§isherfacegour I'identification.
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Figure 6.11 : Comparaison des courbes de scores culés de notre approche et celle de
I'identification classique. La classification est éalisée avec BIRCH sur les attribut$-isherfaces
(g = 4) alors que l'identification est réalisée aweles attributs Eigenfaces(g = 131).
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Figure 6.12 : Comparaison des courbes de scores culés de notre approche et celle de
I'identification classique. La classification est éalisée avec les K-moyennes sur les attributs
Eigenfaceg(g = 16) alors que l'identification est réaliséeaec lesFisherfaces(g = 67).
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Figure 6.13 : Comparaison des courbes de scores culés de notre approche et celle de
I'identification classique. La classification est éalisée avec les K-moyennes sur les moments de
Zernike (ordre = 14) alors que I'identification estréalisée avec leEigenfaces(g = 131).

La meilleure amélioration des résultats par rapadiitentification classique se traduit par la
courbe de scores cumulés la plus décalée au déssigdle de I'identification classique. En se
basant sur I'étude de lindépendance des partitiétablies précédemment, nous avons
fusionné les deux partitions explicitées dans lidetau 6.14. La premiere partition est établie
avec la méthode BIRCH sur les attribkisherfacesLa deuxieme partition est réalisée par la
classification K-moyennes des moments de Zernikidehtification par lesEigenfacesdu
sous-ensemble d’identités retenu par la fusion de deux partitions est comparée a
I'identification classique par les mémes vectetisbaits Eigenfacegcf Figure 6.14).
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Figure 6.14 : Comparaison des courbes de scores culgs de notre approche et celle de
I'identification classique. La fusion des partitiors générées par BIRCH et les K-moyennes
implique le sous ensemble d’identités retenu poutidentification finale. Celle-ci est réalisée avec
les vecteurs attributs Eigenfaces (g = 131).

6.8.2 Temps de réponse

Afin de mesurer objectivement la complexité de aatiigorithme d’identification, nous avons

compareé sa vitesse d’exécution avec celle de [ifieation classique. La méme méthode de
description des images faciales et la méme mesundilarité sont utilisées pour la phase
finale d’identification des individus de notre apghe et pour I'identification classique. Ceci
nous procure un moyen objectif pour la comparaisien la complexité et la vitesse

d’exécution de notre méthode d’identification.

L’extraction des attributs a partir des imagesdkss est plus ou moins colteuse pour chaque
méthode de description utilisée. LEgjenfaceset lesFisherfacesprocurent une extraction
assez aisée et rapide des attributs en multipianglement I'image faciale par le sous-espace
de visage construit. Ainsi, sur les 3111 imaged'efesemble de test dont nous disposons,
cette opération nécessite en moyenne 8 secondesytaire un vecteur d'attributs de 131
composantes. Ceci est équivalent a une moyennebdm< par une image de taille 8464
pixels. Cependant pour extraire les moments deikkediordre 14 de tout I'ensemble de test,
le temps requis est de 1280 secondes ce qui cormgsp 0,43 seconde par image. Ceci
compromet sensiblement la rapidité de notre déneaechemployant un tel descripteur que ce
soit au cours de I'étape de classification ou aurcale celle d’identification finale. Il est
nécessaire donc de privilégier les méthodes d'etxtra rapide des vecteurs attributs
décrivant les images faciales. En effet, notre agpe d’identification nécessite au moins
deux vecteurs attributs par image requéte : ureuveqtour la phase de classification et I'autre
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pour l'identification finale. Ceci requiert deuxapes d’extraction des attributs qui doivent
étre performantes et aussi rapide l'une que I'alRee exemple, l'utilisation ddsigenfaces
en combinaison avec I€3sherfacesour les deux étapes de classification et d’idfieation
peut améliorer la vitesse d’exécution globale d&enapproche. Cependant I'utilisation des
moments de Zernike pour extraire les vecteurshatide classification combinés a I'une de
ces derniéeres techniques alourdit considérableheetemps d’exécution de notre approche
par rapport a I'approche classique d’identification

Afin de déterminer précisément le temps d’iderdiiicn requis de notre approche
d’identification, nous avons mesuré le temps deeleherche indépendamment du temps
requis pour I'extraction des attributs. Le tablead5 illustre les temps nécessaires pour
établir une décision d’identification pour chaqypé de descripteur utilisé pour les deux
phases de la recherche : la C-ldentification eehitification finale. Le temps de I'approche
classique d’identification nécessaire pour effectize recherche de l'identité requéte par
rapport a toutes les images de la galerie estriflwans la derniére colonne du tableau. Il est a
rappeler que notre PC de test pour ces évalua@shsloté d’'un processeur Intel Pentium
cadenceé a 1,4 GHz et d’'une mémoire vive de 1Go.

Stratégies Temps de réponse (S) Temps de | Temps d’exécutior|1
recherche total de de I'approche
C-ldent + Ident C-ldentificatior]  Identificationpnotre approche (5)  classique (s)
LDA + PCA (L1) 1,37 70,13 71,5 300
Zernike + PCA (L1) 7,64 61,96 69,6
PCA + LDA (L2) 1,92 9,98 11,9 190
Zernike + LDA (L2) 7,64 8,54 16,18
PCA + Zernike (L2) 1,92 10,88 12,8 176
LDA + Zernike (L2) 1,37 10,33 11,7

Tableau 6.15 : Comparaison des temps de la reaherckecondes de I'approche classique
et de notre approche d’identification indépendantrdertemps requis
pour I'extraction des attributs.

Le processus d’identification des partitions (Critifecation) est relativement de faible colt
par rapport a lidentification classique. En efféd, C-ldentification consiste a calculer
seulement la distance des individus aux centregldsses puis a ordonner ces distances en
mode croissant. D’autant plus que les vecteurgbatsr utilisés pour cette phase sont d'une
dimensionnalité réduite par rapport & ceux utilipésir I'identification (cf. Tableau 5.11).
Ainsi nous constatons une baisse notable du tempg=idul pour toutes les stratégies mises
en ceuvre.

Le temps d’exécution varie suivant plusieurs patagse Tout d’abord, un nombre de classes
important augmente la complexité de la C-ldentifara Ensuite, la taille des vecteurs
attributs utilisés pour la C-ldentification et Kdtification finale influe la vitesse d’exécution
de la recherche. Des vecteurs attributs plus valaox nécessitent plus d’espace mémoire et
plus de temps de calcul. Etant donné que la signétablie par les moments de Zernike pour
la classification a une taille (200 attributs) sugudre a celles ddsigenfaceq16 attributs) et
desFisherfaceq4 attributs), le temps de C-Identification desnmemits de Zernike (7,64s) est
bien supérieur a celui de ces deux dernieres méshddautre part, les distances choisies
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Chapitre VI : Généralisation des données facialeieeiméthodes de classification pour notre apprdétientification

pour l'identification finale nécessitent plus ouimode temps de calcul. En effet, la distance
de Manhattan (L1) utilisée avec les attribBigenfacesconsomme beaucoup plus de temps
de calcul que la distance euclidienne (L2). Laéléhce du temps d’identification des deux

premieres stratégies du tableau 6.15 est nettereem&rquée par rapport aux suivantes.
Finalement, le taux de pénétration obtenu a lae gt partitionnement et de la sélection des
identités retenues pour lidentification finale iligpie une sensible variation du temps

d’identification total. Une baisse du taux de pémén (pourcentage des identités retenues
pour I'identification finale par rapport a la talte la galerie) implique une nette amélioration
du temps d’exécution final.

Nous rappelons que le temps nécessaire pour laidrades attributs de toutes les images de
test est approximativement de 8 secondes poutignfaceset lesFisherfaceset de 1280
secondes pour les moments de Zernike. En considéeatemps de calcul, on remarque
gu'une combinaison degigenfaces et des Fisherfaces respectivement pour la C-
Identification et [lidentification finale conserveune nette amélioration du temps
d’identification de notre approche. Ainsi, on obti€5 secondes pour la stratégie « PCA +
LDA (L2) » contre 190 secondes pour I'approchesitase d’identification.

Finalement, nous avons mesuré le temps d’identidican effectuant la combinaison entre le
classifieur basé sur les attriblEsherfacesavec la méthode de classification BIRCH et le
classifieur basé sur les moments de Zernike aveclassification par les K-moyennes. Cette
stratégie de combinaison de deux classifieurs p@&ape de partitionnement de notre base de
données est suivie par une identification aveatetutsEigenfacegqvoir tableau 6.14). La
combinaison des deux classifieur, étant consoneatiéctemps de calcul, a augmenté le temps
d’identification total de notre approche a 170 seles. Certe la complexité est plus
importante qu’avec une classification simple, nmaoss gardons toujours un temps de calcul
inférieur au 300 secondes nécessaire pour lideatibn classique avec les vecteurs
Eigenfaces

6.9 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre, un cadregpglusrique en termes de données et en
termes de méthodes de classification pour notreroapp d’identification. Outre les
K-moyennes, nous avons exploré dans ce chapitreéthode des centres mobiles de Forgy et
celle de BIRCH. Ces différentes méthodes de clungtesont appliquées dans le but de
partitionner I'espace de visage en des classes fgpames et bien séparées. Les trois schémas
de description du contenu des images faciales ggattributsEigenfaces Fisherfaceset
moments de Zernike sont développés pour aboutasdsdjnatures variées des identités de la
galerie. Aprés l'analyse de la réduction obtenue qges méthodes de représentation et de
clustering, nous avons proposé une stratégie debioamon de classifieurs permettant
d’obtenir un espace plus réduit pour l'identificatifinale. Ces classifieurs différent aussi
bien par leurs données d’entrées a travers ledrdiffes représentations que par les méthodes
classificatoires mises en place. Ainsi, nous awxmgoré un large spectre de possibilités pour
optimiser chacune des étapes de notre approchentfidation et découvrir ses limites de
fonctionnement.

En validant notre approche sur un corpus de don@gsande taille et assez varié le rendant
plus réaliste, nous avons dégagé une améliorabosiderable du temps de calcul tout en
assurant des résultats similaires voire incluarg légere amélioration de l'identification
finale. Au pire des cas, nous avons un temps rédeitpresque la moitié. Plusieurs

150



enseignements peuvent étre tirés pour minimisderrgs de calcul comme le choix d’'une
méthode d’extraction rapide des attributs et ld@ueice de la distance Euclidienne L2 qui est
beaucoup plus rapides que la distance de Manhattan
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Conclusion Générale

Cette thése s'’inscrit dans le contexte de l'idardifon automatique de visages dans des
images numeériques. Nous avons introduit une apprdétentification mettant en ceuvre une
classification non supervisée pour réduire ladaik la base des identités avec lesquelles sont
appariés les visages requétes. L'utilisation comgoide différents classifieurs permet
d’améliorer les performances, tant au niveau derécision qu’au niveau de la vitesse
d’exécution. Dans cette section, nous rappelons danpremier temps les apports de cette
these, avant de discuter certaines perspectives ttavail.

Localisation du visage.

Nous avons mené au cours de cette thése une éiude lecalisation du visage dans une
image faciale. Cette étape qui s’inscrit dans laireh de reconnaissance automatique faciale
est tres importante pour normaliser le visage #ieinla reconnaissance proprement dite.
Nous avons pu voir, a travers la présentation éex dnéthodes développées au laboratoire
(moments de Zernike par M. SaaidiaEggenfacespar nous-méme) que la détection parfaite
du visage était un objectif difficile & atteindtea localisation de 30 points d’'un contour de
visage par un réseau de neurones entrainé parduh@utre des méthodes est a I'avantage
des moments de Zernike pour élaborer le vecteuntrde du réseau. Le visage une fois
détecté, une procédure classique de normalisasivappliquée. Meilleure est la précision de
détection du visage, plus grande sont les perfocemdes systéemes de reconnaissance qui
s’ensuivent.

Le projet IV2 nous a permis de travailler sur plusieurs aspgectsniques pour maintenir et
paramétrer les différents capteurs ainsi que pamtréler I'éclairage d’'une maniére
automatique suivant un protocole bien défini. Aumie des campagnes d’acquisition, un
travail énorme a été effectué par moi-méme et tBaupartenaires du projet pour vérifier,
corriger et organiser les données acquises afpré&garer une version exploitable de la base.
D’autre part, ma participation & la premiére canmgad’évaluation sur les données V2 m'a
permis de comprendre plusieurs problématiques dis dé&s non seulement a la
reconnaissance des visages 2D mais aussi a lanassance des visages 3D, de l'iris et de la
Voix. Bien que I'évaluation des systemes d’ideaéfion n’ait pas été retenue par I'ensemble
des partenaires, ce projet nous a permis de vdkdbon fonctionnement des algorithmes
EigenfacegPCA) et FisherfaceqLDA) qui ont été utilisés plus tard dans la mise enreede
notre approche d’identification. Cette décision dadenaires du projet témoigne encore une
fois de la complexité de la tache de l'identifioatiqui consiste a comparer I'ensemble des
images de test avec I'ensemble des images dedaaal

Corpus de données.

Un travail non négligeable pour I'acquisition d’esg bases Benchmark (XM2VTS, FERET,
AR, ORL et CVL) et leur mise en exploitation a éféectuée durant le projet IV2. Les 300
identités de la base 1V2, ajoutées aux donnéesepent de ces bases de données nous ont
permis de constituer un large corpus de travail 880 individus. Ce corpus nous a permis
d’évaluer rigoureusement les performances d'unesystd’identification dans les bases de
données faciales de grandes tailles.



Conclusion Générale

Notre approche d’identification.

Nous avons exposé dans les deux derniers chag#restte thése une approche originale de
réduction de l'espace de recherche par classification supervisée. A partir des trois
méthodes d’extraction d’attributs retenues, nousnavmis en ceuvre une approche de
partitionnement des données. Le principe de baseette stratégie originale consiste a
conduire lidentification en deux temps. Dans uemier temps on recherche, a partir de
I'identité requéte, un sous-ensemble de la basiobdaées présentant une forte probabilité de
ressemblance avec l'identité requéte. Dans un deitemps, l'identification proprement
dite ne sera conduite que dans cet ensemble réduitsages. Une analyse fine des classes
d’'images de visages obtenues a permis d’illustirgetét de cette approche de classification
non supervisee.

Notre approche de partitionnement a été mise errexon seulement avec les trois classes
de description des données faciales mais ausavars différentes méthodes de classification
non supervisée. En effet, outre les K-moyenness rmyons exploré la méthode des centres
mobiles de Forgy et celle de BIRCH afin de cholairmeilleure base d’attributs et la
meilleure méthode de clustering pour partitionesritentités de la galerie. En disposant des
trois partitions de la galerie, les meilleures audes trois classes de descripteurs en termes
des taux de réduction engendrés, nous avons étdeéiitification finale des identités sur les
clusters retenus par chacun des difféerents class#fi Ainsi, nous avons exploré un large
spectre de combinaison et de possibilités pounoggr chacune des étapes de notre approche
d’identification et pour découvrir les limites densfonctionnement.

Apres avoir analysé la réduction obtenue par chageéthode, nous avons proposé une
stratégie de combinaison des classes optimalesuetepar chacun des classifieurs. Cette
étape a permis d’améliorer le taux de pénétratomn réduction) de I'espace de recherche.
Nous avons réalisé un gain sur notre grand corpusagtail en réduisant la taille de la galerie
a 50% et en maintenant un taux d’erreur de la rebleequasi nul.

Nous avons comparé finalement I'approche d’idecdifon directe et notre approche
d’identification incluant I'étape de classificationon-supervisée. Bien que les taux
d’identification soient restés quasi identiques amelioration des scores cumulés a été mise
en évidence suite a l'identification finale effe@tusur les classes et les clusters fusionnés.
Nous avons montré aussi les excellentes perforrsagicéemps de calcul de notre approche
avec des méthodes d’extraction rapide des attribiggjue le€igenfacest lesFisherfaces

Perspectives.

Les perspectives de ce travail sont nombreusess Danpremier temps, nous souhaitons
développer d’autres méthodes de description degamaciales plus rapides. Dans ce travalil,
nous avons mis en ceuvre trois méthodes a savoiEitgmfaces les Fisherfaceset les
moments de Zernike. Nous pensons choisir des méshatternatives qui exploitent des
informations différentes des images de visages paugmenter l'indépendance des
classifieurs avec l'identification finale.

L’indépendance totale des descripteurs et des tsigggautilisés pour chaque individu peut
améliorer considérablement le taux d’identificatforal. En effet, la réduction de la moitié de
I'espace de recherche peut diminuer le taux d’erdeulidentification a sa moitié dans ces
conditions. C’est dans cette perspective que déautrodalités biométriques que le visage 2D
peuvent étre utilisées et amélioreront trés ceztagnt la précision de lidentification. Pour
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cela nous souhaitons inclure la base de donnéesCHR(®Es notre corpus de travail. Cette
base de données avec la base 1V2 et XM2VTS disposatre des images faciales 2D, de
modeles 3D de visages. Une évaluation de lidematiibn sur la base de différents

descripteurs a partir de ces deux modalités pexitu@e intéressante alternative. D’autre part,
les étapes de la classification non supervisée &idgntification finale peuvent s’appuyer sur

une combinaison d’autres caractéristiques extraiteartir des empreintes digitales, de I'iris,

de la forme de la main, ... Notre approche d’idamatiion proposée permet d’inclure de telles
caractéristiques et d’élaborer une identificatitusefficace pour les applications manipulant
de grandes bases de données biométriques.

Finalement, la mise en ceuvre de notre approche adtignnement pour les systemes
d’identification en monde ouvert est nécessairer p@wplupart des applications de sécurité.
Dans ce cadre, I'étape de la classification noresugée et du partitionnement de la base de
données préenregistrée peut améliorer aussi ldsrm@ances de détection en élagant les
identités qui engendrent une fausse alarme. Em, effene risque pas un faux rejet lorsque
I'utilisateur n’est pas enregistré dans la basalaenées du systéme. Dans ce cas, plus on
réduit la galerie par le module de classificatiplus le systéme sera capable de juger que
I'utilisateur est inconnu par rapport a une bagedividus réduite.
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Annexe A

Développement d’'une base de donnees biométriques :
le projet V2

Le projet IV2 a pour but de créer une base de demdé référence contenant des séquences
d’'images d'iris et du visage, capturées par plusi@améras synchrones, permettant ainsi de
reconstituer I'information 3D du visage par stéiémn. Il a pour but également de créer les
conditions d'une évaluation a [I'échelle internatitm de différents systemes de
reconnaissance biométrique liés a l'informationvikage, de liris et de la voix, dans des

milieux semi-contraints, a savoir :
» des systemes d’identification par l'iris ;
» des systemes d’identification par le visage 2Dt 3
* des systéemes de détection des yeux dans les iBBges
» des systémes de reconstruction 3D du visage ;
* des systemes d’identification de visages parlants ;

Le projet 1V2 s’est articulé autour de différentpeases. Nous avons commenceé par la
conception et la réalisation de la cabine d'actjoisi L'enregistrement des données
personnelles dans le cadre du projet IV2 a nééebadcord de la Commission Nationale de
I'informatique et des Libertés, une procédure adstiative qui a durée une année et qui a
retardé le développement du projet. Notre demardeodistitution de la base de données
multimodale et sa dissémination auprés des chersHeancais et étranger a regu un avis
favorable, pour trois ans, le 18 janvier 2007. New®ns défini, a I'issue de plusieurs
réunions entre les partenaires du projet, les pobdés d’'acquisition, les données enregistrées
et les évaluations des méthodes de reconnaisssinceslles-ci.

A.1 Conception et réalisation de la cabine d’acquiigon

Le projet IV2 ayant pour but de constituer une bdsedonnées de différentes modalités
biométriques, la premiere étape consistait doncoacevoir et a réaliser un systeme
d’acquisition permettant de satisfaire a ces exigen En effet si les capteurs étaient
disponibles sur le marché, il fallait réaliser ustucture souple, fiable, transportable,
permettant d’effectuer en un temps restreint |derdintes acquisitions et de stocker les
données ainsi acquises. Nous sommes donc arrivés @rojet de « photomaton »
biométrique.

A.1.1 Cahier des charges de la cabine

Avant toute chose, il a fallu se mettre d’accoréales divers partenaires du projet, afin de
définir les spécificités de la cabine, par exenlaléaille adéquate de celle-ci, les conditions
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d’éclairages ou de prises de vues. Deux réuniohgtémecessaires afin de pouvoir arriver a
un projet validé par I'ensemble des partenairesatisortium.

Pour acquérir les données sélectionnées, le ppopgtose le développement d’'une cabine
multi-capteurs, selon la description suivante :tguaameéras vidéo pour la stéréovision des
images de visage de face et de profil (visages 2308, une caméra infrarouge pour
I'acquisition des images d'iris, un scanner 3D dgss 3D), un caméscope numérique et une
webcam pour les acquisitions des visages parlgnthsonisés a I'acquisition de la voix. Par
ailleurs ce «photomaton» biométrique doit pouvdie &éplacé dans différents lieux pour
réaliser les acquisitions. Sa structure doit dotre &gere et aisément démontable. Son
encombrement au sol doit étre restreint.

Vue de dessus

Lij—————
|
|
|
|

2,00m

1,50m

| | 0,75m

[ 1.50m | | 1,50m |

Figure A.1 : Vue de dessus, et vue de profil de &abine.
A.1.2 Structure de la cabine

La cabine doit avoir une taille correcte pour qoestles éléments puissent étre installés a
I'intérieur, et surtout pour qu’elle soit transgadste facilement. Nous avons donc retenu une
taille de 1,50m de longueur et de largeur, et 2nhalgeur (voir figure 4.1). Cette taille est
adéquate, car elle offre les bonnes distanceslpsurises de vues de chaque capteur.

Pour assurer la mobilité de la cabine et en facilé montage/démontage, et le transport,
celle-ci a été réalisée avec une structure enl@rdfaluminium (figure 4.2). Ce type de
structure est tres utilisé en industrie, car edletes robuste, et surtout tres légére. La lé§éeret
de ce produit est un atout pour permettre un tamsgpsé de la structure. Le schéma de la
structure est donné sur la figure 4.2. L'entrééadsabine est situé sur le coté. Pour la stabilité
de la cabine au sol, et afin de pouvoir la régterectement, un socle en fonte d’aluminium

est monté a chaque pied.

Afin d’avoir des conditions d’éclairages optimaldshalogenes sont disposés sur les traverses
supérieures, orientés vers le sol et 2 spots swialies en face de la personne, sur les
montants de la cabine afin de limiter les ombremées par le nez. Les halogénes sont gérés
par des télévariateurs controlés par I'ordinatetnagt les acquisitions afin de pouvoir créer

des conditions d’éclairage variables a des instandtsis du protocole. Ce systeme, basé sur le
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protocole de communication X10 [Wik.org] est utlidans des applications domotique. Un
logiciel permet de réaliser les commandes en sanbasir des événements particuliers. Dans
notre cas, nous avons utilisé I'horloge interneRdli pour rythmer la séquence de variation
des éclairages que nous détaillons dans le patagra@.2.3. Afin d’empécher la lumiére du
jour de venir géner les prises de vues, des ridepagues sont fixés autour de la structure de
la cabine. Ces rideaux sont de couleur gris a 138 intérieur. Cette couleur a été retenue
car elle est trés utilisée dans le milieu photoligye pour les fonds d'images, et elle permet
de bien distinguer une personne du fond de la ealBiaur des raisons de sécurité les rideaux
sont réalisés avec une matiére ininflammable. garé 4.3 montre la cabine opérationnelle
telle que nous I'avons montée dans le cadre dephé.

Figure A.2 : Structure de la cabine et Figure A.3 : « Photomaton » biométrique du
disposition de 'éclairage. projet V2,

A.1.3 Les capteurs

Une fois la structure validée par 'ensemble degepaires, il a fallu choisir les différents
capteurs permettant d’acquérir les données bioguétsi retenues.

Visages 2D et 3D par stéréovisiorl.’acquisition en 2D de face et de profil a été isEd a
I'aide de deux bancs vidéo a téte steréoscopiquie fijgure 4.4). L’acquisition a une durée de
40 secondes par personnes. Les caméras faisamtacefhisition se devaient d’étre de tres
bonne qualité, avec des objectifs a faible distorsia solution retenue pour les caméras, est
la suivante : les caméras couleurs sont numérigigmssedent une résolution de 640 par 480.
Il faut savoir que celles-ci sont toutes synchréessentres elles par la carte d’acquisition.
Cette synchronisation est indispensable pour pémneat’effectuer ultérieurement une
reconstruction 3D de qualité.

Figure A.4 : Une caméra et un des bancs stéréoscgpes installés dans la cabine.
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Pour permettre de passer du 2D au 3D a partiralegmas équipant les bancs stéréoscopiques,
nous avons mis en oeuvre une procédure de catibrésée sur la méthode de Toscani-
Faugeras [MH95, FT86]. Les paramétres des matiicgBiseques et extrinseques des
caméras ainsi que ceux des matrices de transfamsint inclus dans chaque répertoire de
la base de données.

Visages 3D par scannerl’acquisition en 3 dimensions du visage sera réal I'aide d’'un
scanner 3D Minolta (figure 4.5), acquis par le @aaire LIRIS-ECL. Ce scanner, branché sur
une prise USB, permet de réaliser conjointementionage de profondeur et une image de
texture du visage d'une personne. Ces prises de somet réalisées a l'aide d'un laser de
classe |, non dangereux pour les yeux et le cognmsain. Les logiciels d’acquisition et de
reconstruction 3D sont fournis par le constructearreconstruction 3D s’effectue en différé
a partir des 3 vues de face, de profil gauche eradfd droit.

Figure A.5 : Le scanner permettant I'acquisition de visages 3D.

Visages parlants. L’acquisition du visage parlant se fait a I'aide deux capteurs : un
cameéscope numérique pour obtenir une séquence dedmonne qualité et une webcam
permettant d’obtenir une séquence en mode dégfaplie( 4.6). Le caméscope numérique
retenu enregistre les séquences sur des microsttessgu format DV. Lors des phases
d’acquisition, il a été donc nécessaire de tramsféranuellement les données depuis cette
cassette dans la mémoire du PC de commande.

Figure A.6 : Le caméscope et la webcam (au miliewdanc stéréoscopique de face) permettant
d’enregistrer la modalité visage parlant.

Iris. Le mode d’acquisition retenu pour I'iris a été ¢gdassant par une caméra infrarouge.
Celle-ci, de fabrication coréenne, a été fournielea partenaires du GET-INT (figure 4.7).
Les données transitent par une prise USB. Un lelgitacquisition dédié est disponible avec
la caméra.
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Figure A.7 : La caméra infrarouge permettant I'acquisition de l'iris.
A.1.4 Sauvegarde des données

La base de données IV2 est de grande taille corammohtre le tableau 4.1. Le stockage sur le
PC de commande ne représente qu’'une solution iathaine, les données étant
régulierement transférées vers un disque dur extgengrande capacité (1To). Deux disques
durs de cette taille sont utilisés pour sauvegaladrase de données et pouvoir travailler
dessus sans risque de perdre les données acquises.

Modalité Taille du fichier / Personne
Visages 2D (2 bases stéréoscopiques) 2000 Mo

Visage 3D (Scanner Minolta) 11 Mo

Visage parlant (Caméscope Numérique) 200 Mo

Visage parlant (Webcam) 15 Mo

Iris (Caméra Infrarouge) 12 Mo

Taille moyenne pour 1 personne 2,2 Giga Octets

Tableau A.1 : Taille moyenne des données pour ersopne

A.2 Les protocoles d’acquisition

Lorsqu’une personne se présente dans la cabinegbjestifs du projet et les protocoles
d’acquisition lui sont proposés. Les personnes ntaices remplissent un formulaire
comportant des renseignements sur leur identit gire des renseignements sur leur couleur
de peau, leur couleur de cheveux, la présenceidiths de leur famille dans la base,... Ces
informations sont ensuite saisies et stockées damdase de données. A chaque acquisition,
un identifiant est automatiquement calculé paryktesne informatique. C’est cet identifiant
qui servira de nom au répertoire contenant les éesmrbiométriques multimodales de la
personne. Pour des raisons de confidentialitécléer contenant les données personnelles est
conservé a part de la base de données V2. Maiaftasnations génériques liées a la couleur
de la peau, couleur des cheveux et des yeux, sygaréisuliers et liens de parenté sont des
informations qui peuvent étre utiles aux utilisasede la base de données IV2. En effet ce
type d’informations peut permettre de sélectionuee classe d’individus particulier sur
lesquels on veut évaluer un traitement : classiboasuivant I'age, le genre, l'origine ...
Cette partie des informations est donc extraitend@iere anonyme et va venir abonder un
répertoire dit de «méta données» qui est créé ldampertoire racine portant 'identifiant de
la personne concernée par ces informations. La eségu d’acquisition des données
commence ensuite dans 'ordre ci-dessous :
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» Visage 3D - Scanner 3D

» Visage parlant - Webcam/caméscope

» _Visage 2D/3D - Bases stéréoscopiques et cameéscope
e _Iris — Caméra infrarouge

A.2.1 Visage 3D - Scanner 3D

Le premier objectif de la prise d’'information avecscanner 3D est de pouvoir disposer d’'un
modele 3D complet de la face. Ceci se fait a pdes trois premieres vues, de face, de ¥
droit et de % gauche, acquises du visage neutre.au&es vues acquises permettent de
comparer des cartes de profondeur, ou des couptessae profondeur/images de texture, a
ce modele 3D reconstruit. Pour cela une premieptuca de la vue de face avec les yeux
fermés et sans expression est réalisée. Ensuwtgedtif est de mesurer la variabilité des
algorithmes de reconnaissance face aux problenmsegxjwessions. Trois captures, pendant
lesquelles on demande au volontaire de simuler exgession particuliere, sont alors
réalisées dans ce but : 1 face « sourire », 1daz@prise », 1 face « dégodt ». Pour finir, on
réalise une capture de la face neutre sans édairabjectif étant de mesurer la
reconnaissance avec pour seule information la clrtprofondeur, I'image de texture étant
trop sombre pour permettre alors une guelconquisaiion. La figure 4.8 présente quelques
exemples des vues disponibles en cours d’acquisitio

Figure A.8 : Acquisition d’'une face par le scanneBD

A.2.2 Visage parlant - Caméscope/Webcam

Le principe sous entendu par la modalité «visagdap consiste a combiner les

informations de la voix a celles liées au visagepkincipe le plus courant étant de fusionner
les scores issus de deux processus disjoints dmnmaissance. Mais, pour rendre des
systemes d’authentification plus résistant auxgatta, il est parfois envisagé d’utiliser le

couplage existant entre le mouvement des levries gthrases prononcées.

Les enregistrements par le caméscope et la webéhuataht en paralléle. Dans une ambiance
convenablement éclairée, la personne lit 15 phrasegosées qui balayent les différents
phonémes de la langue francaise. A l'issue declaie, qui dure de 1 minute a 1 minute 30,
selon les personnes, il est demandé au volont@reéedarder a sa droite de maniere a
présenter son profil gauche aux deux capteurs, giieegarder a sa gauche, de maniere a
présenter son profil droit et pour finir, de regarte plafond et le plancher. Ainsi obtient on
des variations de pose dans ces deux séquences Middter que la webcam est coupée a la
fin de la séquence que nous venons de décrires glor le caméscope continue a enregistrer
pendant toute la séquence suivante qui concerimes stéréoscopiques et qui va comporter
des variations de pose, d’expression et d’éclairage
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L'intérét d’utiliser le caméscope et la webcam #isistré sur la figure 4.9. En effet le
cameéscope procure une image de bonne qualité, @lmrda webcam propose une vision
dégradée de la méme scéne. L'objectif est donestertdes algorithmes dans ces conditions
différentes.

. sow

Figure A.9 : Images provenant des séquences prigear le caméscope numeérigue
et par la webcam.

A.2.3 Visage 2D/3D — Bases stéréoscopiques et cazops

L’objectif des données acquises a partir des bsiEggoscopiques est de disposer de quatre
images simultanées d’une méme personne (figurds et.¥.11). Deux de face et deux de
profil. Cela donne ainsi une information redondaete 2D. Le fait que les bases soient
calibrées procure aussi la possibilité d’opérer nerenstruction en 3D, de face et de profil de
cette méme personne. Cela permet d’envisager plssprocessus de reconnaissance a partir
d’'une ou plusieurs images 2D, mais aussi en coudsinformations 2D de face et de profil
ou en couplant des informations 2D et 3D. La vasé donc ouverte a de nombreuses
évaluations. La séquence d’acquisition, qui dure gnarantaine de secondes, contient des
variations de poses, d’expressions et d’éclairhge.consignes données au volontaire sont les
suivantes :

» Début d’acquisition en lumiere maximum, la persoétaat de face.

* Puis la personne doit réaliser un trajet visuel pait du centre et qui va balayer
différentes icbnes positionnées de gauche a deviée pour consigne d'imiter les
expressions des icones (peur, dégodt, sourirerafz dure une dizaine de secondes,
la lumiére étant au maximum au début et commeneedéaroissance a travers trois
ou quatre paliers qui durera dix secondes. La paeseétant de face sur la fin de cette
décroissance.

» 10 secondes avec bascule des éclairages sur taghak latéraux, 5 s. droite et 5 s.
gauche, personne de face.

e 15 secondes finales, plein éclairage, personneade fmais qui est libre de ses
mouvements ce qui entraine une faible variatiopat® ou d’expressions.

Remarquons que durant I'ensemble de cette séquiencaméscope numérique est toujours
en mode enregistrement. Cela nous donne encorefaisda possibilité, en scindant la
séquence caméscope, de comparer des acquisitismssigle deux capteurs de qualités
différentes.
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y : : [

Figure A.11 : Les deux vues délivrée par les camé&ale la base stéréoscopique « profil »

A.2.4 lris

L’acquisition des iris au moyen de la caméra imfuge (figure 4.12) obéit au protocole
suivant. Pour chaque personne, 2 sessions soisgesapour chacun des deux yeux (gauche :
Gl et G2, et droit: D1 et D2).

» La premiere session (G1 et D1) consiste en 10 imggalifiées prises sans lunettes,
si le donateur porte des lunettes.

* La deuxieme session (G2 et D2) consiste en 10 imggalifiées prises avec lunettes,
pour les donateurs en portant, (sans lunetteslpsautres).

Remarquons que pour chaque session et chaque iioqu{gauche ou droite) le logiciel
accompagnant la caméra iris, crée deux répertoites contenant les images qualifiées
(nombre d’'images compris en 10 et 20) et I'enserdbkimages acquises, qui pour un grand
nombre d’entre elles ne sont pas jugées de galffisante par le capteur. Il est donc encore
une fois possible d’envisager la reconnaissancaade dégradé.

Figure A.12 : Photo d’un iris prise par la caméra nfrarouge
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Annexe B

Centre, rayon et diametre d’'une classe

Etant donnéN points de données d-dimensionnels dans une @as{%,} oui=12..,N,le

centre X, , le rayonR et le diametreD de la classe sont définis comme suit :

X, = (A.1)
1/2

R=| & (A.2)

1/2

D=| 22 (A.3)

R est la distance moyenne entre les points de deniéda class€ et le centreD est la
distance paire moyenne au sein de la cl@ssElles sont deux mesures alternatives de la
compacité de la classe autour du centre. Ensuite drux classes, on définit cinq distances

alternatives afin de mesurer leur proximite. Segt tentres de deux classeX; etX, , la

distance euclidiennB, et la distance Manhattddy entre les deux centres relatifs aux deux
classes sont définies comme suit :

o, =( (s =% T ) (A9

d

Dlz‘Tm_xoz :Z

i=1

——0) —»(i)‘

Xo,  ~Xo, (A.5)

Soit N, points de données d-dimensionnels dans une c(asséz} oui=12..,N,, etN,

points de données dans une autre clé’.gse{x—j} ou j=N,+1LN,+2..,N, +N,, ladistance
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inter-classes moyennd,, la distance intra-classes moyeni® et la distance de
l'augmentation des variances des deux cld3sesnt définies ainsi :

N1 N1+N2 (_’ . 1/2
S (x-xf
i j
D — i=1 j=N;+1 A6
) NN, (A.6)

NN, NN, 1y, \Y2
Z Z (Xi_xi)2

D, =| % A7
7 R+ NN+ N, 1) A

NpgtNy 2 Ny, 2 Ny+N, 2\2
Ng+Np | Zl xk Ny | lel NN, | .Nzlxi
D, = X, ——32 | =) | X ——=2 | - X, =0 A.8
4 ; k N1 + N2 ; i N1 + N2 j:%:ﬂ J N2 ( )

On considéreTO, R et D comme les propriétés d’'une seule classeDgD,,D,,D, et D,

comme les propriétés de deux classes.
Ce qui suit c’est les deux mesures alternativea dealité de la classification : Rayon moyen

au carré ponderé), (ou R), et Diamétre moyen au carré pond€xg(ou D).

Q=" (A.9)

Q=L —— (A.10)
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Annexe C

Classes d’individus

Les six derniéres classes de I'exemple de pantigorent établi et illustré au chapitre 5.

1

0 3D A @S

B¢ e 1T HE4¢Re Bied
T 66D £ € @Ee G €0 ED W

F

Classe n°5

DD DD @O aE

©
o

Classe n

Classe n°7




Annexe C : Classes d’individus

Classe n°8

Classe n°10
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Annexe D
Algorithme d’'insertion d'une entrée dans un CF-tree

Rappel de I'algorithme de BIRCH

L’algorithme d’insertion d’une entréent (un unigue point de données ou une sous classe)

dans urCF-treese présente comme suit :

1. Identifier la feuille (leaf) appropriée : en commencant par la racine, descendi@He
tree récursivement en choisissant le nceud-fils le pheghe. Dans notre développement,
nous avons choisi la métriquB, définit dans [ZRL97] comme étant la distance
Euclidienne des centroides.

2. Modifier la feuille : en atteignant un nceud feuille, trouver I'entragllie la plus proche,
soitL;, ensuite vérifier sij peut absorbdent sans violer la condition du seuil. Ce qui veut
dire que la classe fusionnégntetL,; - doit satisfaire la condition du seuil. Si c’'éstcas,
mettre & jour I'entré€F parL;. A noter que I'entré€F de la nouvelle classe peut étre
calculée a partir des entré€s pourL; et Ent Sinon, ajouter a la feuille une nouvelle
entréeEnt Si I'on dispose d'assez d’espace sur la feuilbeirpy loger cette nouvelle
entrée, c'est tant mieux, sinon on doit divisenteud feuille. Cette division se fait en
sélectionnant comme centres de nceuds dérivantaida @g'entrées la plus distante et
redistribuant les entrées restantes en se bagaesdlistances minimes.

3. Modifier le chemin vers la feuille : apres avoir insérént dans la feuille, mettre a jour
l'information CF pour chaque nceud non feuille sur son chemin eefsuille. L’absence
de division implique la mise a jour des nceuds artistpar I'injection d&nt La division
d’une feuille nous oblige a insérer une nouvellaé@nnon feuille dans le nceud parent
afin de décrire la nouvelle feuille créée. Si legpd avait de 'espace pour cette entrée, a
tous les niveaux supérieurs, nous n'avons qu’'armatjour les entrégSF pour refléter
I'addition deEnt. Cependant, nous pouvons nous trouver obligésuiteed le parent, et
ainsi de suite jusqu’a la racine. Si la racineddgsée, la hauteur de I'arbre augmente de
un.

4. Le raffinement d’une fusion : Si on est en présence d’'un arbre oblique des dsnia
qualité de la classification et la bonne utilisatae I'espace disponible vont certainement
dégrader. Une simple étape supplémentaire de fuaide souvent a résoudre ce
probléme : supposons qu'on effectue une divisiorfeldlles et que la propagation de
cette division s’arréte a un nceud non feuille quedeN;, c'est-a-direN; peut héberger
I'entrée supplémentaire résultante de la divisioys pouvons alors étudier le nodd
pour trouver les deux entrées les plus procheks’&liere qu’elles ne sont pas la paire qui
correspond a la division, nous essayerons de lgisriner ainsi que leurs nceuds fils
correspondant. S’il existe plus d’entrées danslé&as< nceuds que le facteur bifurquBnt
nous divisons le résultat de la fusion. Pendarie getdivision, en cas ou I'un des deux
noyaux attire assez d’entrées fusionnées, nouonseté reste des entrées avec l'autre
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noyau. En résumé, si les entrées fusionnées, tiemiams un seul nceud, nous libererons
un espace pour une entrée supplémentaire dansugMo€eci augmente I'utilisation de
'espace en remettant a plus tard les divisionsrég et améliore la distribution des
entrées dans les fils les plus proches.

Ces étapes d'insertion permettent d’ajuster d’'ureniere dynamique l'arbre CF pour
diminuer sa sensibilité a I'ordre de l'alimentatides données.
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Annexe E

Implémentation de BIRCH

Les classes principales du programme sont décl@es le tableau ci-dessous :

Nom de la Descriptions

classe

CCFTree C’et l'arbre de CF. Il se compose d’'un CG#&lqui joue le role de
Racine et un ensemble de nceuds CCFNode. CCFTregorgiples

—F

opérations de construction de [larbre (insertiorgconstruction) e

d’exportation des résultats de la classificatiotp@eter les feuilles de I'arbr

4]

qui sont des sous classes et la structure hiécarehde I'arbre de CF sous
forme de XML)

CCFNode C’est le nceud de CF : il y a deux typesadeads : non feuille et feuille dont
la différence principale est le nombre maximalentté&es qu’ils contiennent

(taille du nceud). Un noeud posséde d’'une liste ddeatCCFENtryList.

CCFEntryList| C’est la liste d’entrées d’un noeudeBkrt a gérer les opérations d’insertipn,

de suppression des entrées d’un nceud.

CCFEntry C’est une entrée dans un nceud qui contientecteur de CF. Elle est upe
sous classe crée lors de la classification. Untpdé données peut étre
considéré comme une entrée libre. Elle peut étsérée a un nceud, se

déplacer d'un nceud a un autre, étre absorbée pauire entrée.

CCFVector | C'et le vecteur de CF. Il est une coitettd’'informations concernant une
sous classe. Il supporte les opérations d’additersoustraction, le calcul de

compacité, la distance entre lui et un autre veaieuCF. Cette classe est

[72)

concue virtuelle. Un vecteur réel peut contenir ilfermations concréte
concernant la sous classe (par exemple CCFNumVector les données

numeriques ou un autre pour les données catégagiangees,...)
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Classe CCFTree

Pour construire un arbre de CFs, il faut fournis leformations suivantes (arguments

d’entrée) :
Argument Type Description

treeSize Entier| La taille de I'arbre, mesurée paoimbre de nceud maximume
I'arbre peut contenir.

nodeSize Entier| La taille d’'un nceud dans I'arbresunée par laombre d’entrées
maximumgu’une feuille peut contenir.

leafSize Entier | La taille d'une feuille dans l'agbrmesurée pate nombre
d’entrées maximumu’une feuille peut contenir.

dataDim Entier | Le nombre de dimensiodgs données traitées.

outlierThres Entier | Le seul pour déterminer degrais. C'este nombre maximun

=}

de pointde données d’'une entrée feuille afin de décidamsi
entrée feuille est considérée comme une sous clagsen

aberrant. C'est-a-dire si le nhombre de points custedans un

11°}

entrée feuille est moins que cette valeur, alote @ntrée est u

=)

aberrant.

maxOutSaved| Entier] L’'espace de disque réservéchesttemporellement les aberrants
potentiels, mesuré par feombre d’entrées feuilles maximuui
sont considérées comme des aberrants qu’'on veutgauder suf

le disque.

maxDelaySaved Entier | L'espace de disque réservé a stocker terigorent les points
retardés lors de leur insertion dans l'arbre, megarle nombre
de points maximurgu’on veut stocker sur le disque en attendant

le reconstruction de l'arbre.

Threshold Double Le seuil d’absorption des entrées de feuilles debte. Il vaut]
mieux mettre cette valeur a zéro au début de Istoaction de

I'arbre afin d’obtenir un arbre plus compact quegble.

En utilisant ces informations d’entrée, un arbreGles avec le nceud de racine sera crée et

prét a accuelllir les points qui arrivent pour femun arbre de CFs dont les nceuds sont des
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sous-classes contenant les points de données qtile® plus similaires. Le degré de
raffinement des sous-classes (la compacité owaladlre) est réduit de bas en haut.

Les opérations principales supportées dans laecla€$Tree.

Nom Description

insertEntry Insérer une entrée dans I'arbre enaristout d’abord le noeud de racin

[1%)

et descendant dans I'arbre jusqu'a une feuillecapge.

getNewThreshold Calculer le nouveau seuil d’absorption pour la nstuction de 'arbre.

reinsertDelays | Reéinsérer les points retardés ssoalele disque apres avoir reconstruit

I'arbre.

reinsertOutliers | Reéinsérer les classes considémame des aberrants potentiels stockés

sur le disque aprés avoir reconstruit I'arbre.

saveOutlier Sauvegarder une sous classe consicigméae un aberrant potentiel su

=

le disque pendant la reconstruction de I'arbre.

saveDelay Sauvegarder un point qui ne peut pagnsieé dans l'arbre sans
augmenter la taille de I'arbre sur le disque.

Rebuild Reconstruire I'arbre avec le nouveau s#albsorption.

Pour insérer un point de données dans l'arbre, d@ldord, ce point est représenté comme
une entrée.

L’arbre de CFs insére une entrée en commencantcaudnde racine, en descendant
récursivement pour trouver un nceud de feuille gmpeo Cette entrée est soit insérée a un
nceud de feuille comme une nouvelle entrée, soitrbbe par une entrée existante dans ce
nceud. Si cette opération ne fait pas dépassernwmode nosud de l'arbre, alors un autre
point peut étre inséré. Au contraire, on fait régésrce point en vérifiant si 'espace réservé
aux points retardés est encore disponible. S'dt)'& point est sauvegardé sur le disque. S'il
ne l'est pas, c'est-a-dire que n'importe quel pgjuait arrive n’est ni inséré dans l'arbre car
I'espace de I'arbre peut étre dépassé sa capasjténible s'il est inséré, ni sauvegardé sur le
disque comme un point retardé qui attend une ntaieblance d’étre inséré a l'arbre, alors
que il faut reconstruire I'arbre en augmentantdailsd’absorption des entrées. Aprés avoir
reconstruit I'arbre, on réinsére les points retarstéckés au disque au nouvel arbre de CFs, si
un point retardé n’est pas réinsére, il est encorsidéré comme un point retardé et il reste

au disque.
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Annexe E : Implémentation de BIRCH

Pour calculer le nouveau seuil, le programme extmis les nceuds de feuille de I'arbre

actuel. A chaque noeud de feuille, pour chaquetentm cherche I'entrée la plus proche dans
le méme nceud. Pour toutes les paires d’entrédusgpoches, on calcule la somme de leurs
distances. Si un nceud contient une seule entrées ah cherche I'entrée la plus proche

d’elle dans tous les nceuds de feuille de I'arbrerefitant des liens précédents et suivants de
chaque nceud de feuille. L’augmentation du seuill@snoyenne de la somme totale de

distances de tous les pairs d’entrées les plushpsodans tous les nceuds de feuille. En
utilisant ce nouveau seuil, on espere que la madiaceuds de feuille est réduite.

Aprés avoir terminé la construction d’'un arbre desCon obtient les informations suivantes

(sorties) :

Nom Type Description

Cftree.xml| Fichier| L'image de l'arbre de CFs obtenu est représentés Eoforme d'un

11°}

XML fichier XML qui exprime trés bien la structure taérhique d’arbre d

CFs qu’on obtient a la fin de la construction debre.

Clusters.txt| Fichier | Les sous classes produites de la constructioradard.

Textuel

Outliers.txt| Fichier | Les sous classes considérées comme des vraisrabayuéon obtient

textuel | a la fin de la construction de 'arbre.

Classe CCFNode

Pour construire un nceud, il faut fournir les infatrans suivantes :

Argument | Type Description

Size Entier | La taille de nceud, mesurée par le nendbgntrées maximum qu’

peut contenir.

threshold | Double Le seuil d’absorption des entrées contenues dameiel.

En utilisant ces informations, on construit un noaudc une taille et un seuil d’absorption
précisé. Normalement, seuls les nceuds de feuifie Ig&s par deux liens : un vers le nceud
précédé, un vers le nceud suivant. En plus, lardiffee entre deux types de nceuds (non
feuille et feuille) est également la taille spéwmifipar I'arbre de CFs lors de l'insertion d’'un

point a l'arbre. Une liste d’entrée vide a tailke oeud est crée pour stocker les sous-classes
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groupées dans le nceud. Le parent d’'un nceud esinirge. Initialement, le parent d’'un nceud

est nul.

Les opérations principales de CFFNode :

Nom

Description

Insert

Insérer une entrée dans l'arbre. A un noktalt d’abord chercher I'entrée
plus proche parmi toutes les entrées situées @anselid. Si I'entrée trouvé
est une entrée feuille, alors on décide si cetieerest absorbée ou insérée

ncoeud. Au contraire, on descend au nosud fils de ertiée.

a

Pe

au

getClosest

Chercher I'entrée la plus proche d'ungée a insérer dans un nceud

calculant les distances enter I'entrée a insérec avutes les entrées ou U

partie d’entrées (en cas de reconstruire I'arbterhmisir I'entrée dont la

distance est la plus petite.

en

ne

Absorb

Absorber 2 entrées. Ces deux entrées soritde a insérer dans l'arbre et s
entrée la plus proche dans le nceud. L'entrée aeinsét absorbée par I'entr
la plus proche si la compacité de la sous-clagsede en fusionnant ces de

entrées est inférieure au seuil d’absorption.

50N

'8
D

insertEnd

Insérer une entrée a la fin de la lisemtdee du nceud (en cas de ne

absorber une entrée)

testSplit

Prévoir si une insertion a la fin d’'unatrée au nceud peut causer
dépassement de capacité de I'arbre. C'est-a-dicaleale nombre de nceu
qui sont crées par une insertion d’entrée pourdgéajuand il faut reconstrui

I'arbre.

Split

Décomposer le nceud en deux nceuds en chertchart'abord le pair I'entré
qui sont les plus loin et puis, distribuant touessentrées restantes au tour|

ces entrées selon le critére de proximité.

11

de

updateParentMettre a jour le contenu de l'entrée parent si teud insere,absorbe

supprime une entrée.

DU

insertOutlier

Insérer une entrée qui est considéofeme un aberrant potentiel sauvegs

dans le disque.

irdé

computePath

Calculer le chemin du nceud qui sert a reconstiiarere. Un chemin est une

collection des étiquettes des entrées a partiroduchde racine au nceud actt
L’étiquette d’'une entrée est sa position dans uachce

nel.

Reinsert

Réinsérer une entrée de feuille lors dedanstruction de I'arbre.
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Annexe E : Implémentation de BIRCH

Pour insérer une entrée E a un nceud, on cherahteééela plus proche de E. Si le nceud
actuel est une feuille, on vérifie si E peut étbsabée par son entrée la plus proche en
fusionnant ces deux entrées pour former une s@asselet teste si la compacité (le diametre)
de la sous-classe formée est inférieure au seaklisdrption.

S'’il ne I'est pas, on calcule le nombre de nceudsepont crées si on insére E a la fin de liste
d’entrées du noeud. Si le nombre de nceuds crééssddieanombre de nceuds restant, alors on
stocke E sur le disque comme un point retardé.ySilassez d’espace, alors on insére E au
nceud. Si le nceud actuel n'est pas une feuilles @ordescend au nceud fils de I'entrée la plus
proche de E.

Si E est insérée a la fin de la liste d’entréesicdud et le nceud dépasse sa capacité, alors il
faut scinder ce nceud en 2 nceuds en cherchant digéesequi sont les plus loin et distribuer
les entrée restantes au tour ces deux germes keelotiere de proximité : On affecte une
entrée a un germe si elle est plus de ce germeapaort au germe restant. On crée une
nouvelle entrée qui joue le rdle de parent de nauveeud et insére cette nouvelle entrée au
nceud parent (qui contient I'entrée parent du nodudél. La division peut étre propagée en
haut de I'arbre. Si la racine est divisée, alotsdateur de I'arbre est augmentée par 1.
L’insertion, la division et I'absorption évoquera inise a jour des entrées parent de bas en
haut.

Classe CCFEntryList
Pour construire une liste d’entrée, il faut spéciBa taille. C'est également la taille du noeud
qui posséde cette liste.

Les opérations principales d’une liste d’entrées :

Nom Description

insert Insérer une entrée a la fin de la liste tléss.

remove| Supprimer une entrée dans la liste a n’importelgualsition.

Classe CCFEntry

En étant donné un seuil d’absorption, on crée emtrée contenant un vecteur de CF nul.
Le fils d’'une entrée est le nceud auquel il poiatdrement dit, c’et la sous-classe que cette
entrée contient. Chaque entrée a une enveloppesue noeud la contient une fois cette

entrée est insérée a ce nceud.
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Classe CCFVector
C'est une classe vide qui supporte les opératiores ahlculer la distance,la

compacité,l'addition et la soustraction d’'une eatiécrite ci-dessus.

CCFNumVector
C’est une classe qui hérite la classe CCFVectde. 48 compose du nombre des points, de la
somme linéaire des points et de la somme des sadeepoints dans une sous classe. Nous

avons utilisé cette classe pour la classificaties données purement numeriques.
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