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Introduction générale

La détection de visage dans les images est uhe faicipale dans plusieurs
applications basées sur la vision, telles que ystemes biométriques, la conférence
vidéo et les interfaces homme machine. Cependd&mijeprs problemes difficiles
causes par la diversité des variations, telleslegieaces humaines, l'illumination, les
expressions faciales, les tailles des visageqdstion de la téte (rotations hors plan),
les occlusions, les inclinaisons de la téte (rotegtidans le plan) et ainsi de suite,
empéchent les chercheurs de développer des systeffiemces de détection de
visage. L'objectif de la détection de visage estéerminer la présence ou non de
visages dans une image et de donner, s'ils sosgiss les positions de ces visages et
leur étendu. La détection de visage est un impbnerdule de prétraitement pour une
reconnaissance de visage efficace.

La reconnaissance de visage est I'un des sedeuecherche les plus actives
dans la vision par ordinateur et la reconnaissalecéormes, avec des applications
pratiques qui incluent l'identification, le conwdt'acces et les interfaces homme
machine. La tache de la reconnaissance de visaggst® a comparer une image
d'entrée avec une base de données contenant unldaesktimages de visage avec des
identités connues et a identifier le sujet auquepastient le visage d'entrée.
Cependant, une simple implémentation est diffipdece que les visages font preuve
de variations significatives dans leur apparenas eariations sont dues aux
conditions d'acquisition des images, a lillumiaatia la position des visages et a
l'age.

Ce mémoire traite les deux problemes de la déteeti de la reconnaissance
de visage, il est organisé comme suit:

Chapitre 1: Ce chapitre donne un apercu des technologies higmeés utilisées
actuellement ou en cours de développement, tellesleg empreintes, le visage, la
rétine, ..., et des avantages qu'ils peuvent apppaié rapport aux techniques
classiques pour l'identification telles que les sri# passe.

Chapitre2: Ce chapitre fait le tour de la détection de visage exposant les
approches utilisées pour accomplir cette tachayaisl'approche basée sur les traits
et I'approche basée sur I'image.

Chapitre 3. Ce chapitre s'intéresse a la reconnaissance dgevia ses applications
potentielles, mais se limite aux approches treaiilavec des images statiques, telles
gue les approches holistiques, les approches diassot (ou structurelles) basées sur
les traits et enfin les approches hybrides.

Chapitre 4: Ce chapitre fournit les détails techniques et tewveloppements
nécessaires aux travaux réalisés (implémentatian®alisations). Pour la détection
de visage, on a proposé deux meéthodes, la presséteaseée sur |'extraction des yeux
et la vérification des candidats de visage pauitesla deuxieme méthode est basée
sur un modeéele de segmentation couleur des pixeldadpeau suivie par une
vérification des candidats de visage par rechedgseyeux. Pour la reconnaissance,
on a implémenté la technique des visages propi@a)(Bur deux bases de données
différentes (ORL et BiolD) avec plusieurs configioas, on a ensuite comparé des
mesures de distances différentes et on a impléni@nt@thode des visages propres
des images réduites (RIE). Enfin, on a présentékadtats obtenus et les conclusions
tirées.

Annexe A: Cette annexe fournit les détails des mesuress$gmlitude utilisées tout
au long de ce mémoire.
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Annexe B: Cette annexe fournit un rappel des notions éléamexst de I'Algébre
linéaire.

Conclusion et perspectives:. Ce mémoire s'achéve par des conclusions et les
perspectives dans le futur.
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Chapitre 1 La biométrie

1.1. Introduction:

La croissance internationale des communicationst &n volume qu'en
diversité (déplacement physique, transaction firgac accés aux services...),
implique le besoin de s'assurer de l'identité deésvidus. L'importance des enjeux,
motive les fraudeurs a mettre en échec les systdmsécurité existants.

Il'y a donc un intérét grandissant pour les systerdédentification et
d'authentification. Leur dénominateur commun, estbésoin d'un moyen simple,
pratique, fiable, pour vérifier l'identité d'unerpenne, sans l'assistance d'une autre
personne. Le marché du contréle d'acces s'esttcames la prolifération de systemes,
mais aucun ne se révele efficace contre la fragdetous utilisent un identifiant
externe tel que : badge/carte, clé, code...

Il est fréquent d'oublier le code d'acces. Pouteéwet oubli, beaucoup de
personnes écrivent ce code sur un carnet, perdasit taute confidentialité. Les
moyens biométriques, permettent une authentifioatore, ce qui n'est pas le cas
avec les mots de passe ou les cartes (badgesyleBi@srs peuvent étre utilisés par
des tiers non autoriseés.

Le niveau de sécurité d'un systeme est toujouts dalmaillon le plus faible.
Ce maillon faible, c'est bien souvent I'étre humaimmot de passe aisément
déchiffrable ou noté a coté de l'ordinateur. Danplupart des entreprises, on exige
gue les mots de passe soient modifiés réguliereraertomportent au moins 8
caractéres, meélangeant lettres majuscules, miresscet chiffres. L'objectif est
d'échapper aux logiciels de décodage qui peuvemteande temps, balayer tous les
mots du dictionnaire. Une protection qui peut gavénsuffisante pour lI'acces a des
applications sensibles

Le défaut commun a tous les systemes d'authetitiiicast que I'on identifie
un objet (ordinateur, carte, code...) et non laqene elle-méme. Il est pourtant plus
acceptable d'authentifier une personne, plutdingunachine [biométrie]

Les technologies biométriques de reconnaissancertapp la simplicité et le
confort aux utilisateurs et un niveau de sécurdéngis atteint, tout en étant
superposables avec les systémes classiques exidifles procurent une ergonomie
non négligeable dans leur utilisation et sont ungule dans tout systéme de sécurité
actuel et futur. Cette technologie est applicablanalarge champ d’applications
(contréle d’acces, gestion horaire, paiement sgéwgur Internet, login sur ordinateur,
etc.).

1.2. Un peu d'histoire [biométrie]:

Le procédé de reconnaissance anthropomeétriqueisegpicien, bien connu du
grand public, est I'analyse des empreintes digtate qui explique aujourd’hui son
importance parmi les nombreux procédés d’identiicasur la base de caracteres
physiologiques. Ce type d’analyse est aujourd’nés au point, mais la recherche a
son sujet ne date pas d’hier

Bien que les empreintes de mains laissées parnmu@ras sur les parois des
cavernes, ne nous aient pas livré tous leurs sedenpreinte du pouce servait déja
de signature lors d’échanges commerciaux a Baby{}@&®®0 av. JC) et dans la chine
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antique (7eme siécle). Plus prés de chez nous, diltardlalpighi, médecin et
biologiste italien, décrivit les composantes de hmeux organes comme le foie et les
reins, recherches tres critiquées a I'époque.dtidié la couche basale de I'épiderme
a laquelle il donna son nom et étudia des le 17aeante les dessins et les courbes des
empreintes. Le physiologiste tchéque Jan EvangelRtirkinje, précurseur de
'embryologie et de la pharmacologie, travailla diiférentes parties du corps humain
dont les empreintes digitales et publia aux alestde 1820 une thése dans laquelle il
étudiait différents types d’empreintes

Ce n’est pourtant qu'a partir de 1870 que les emjme digitales furent
réellement utilisées a des fins d’identificationr p@a docteur Henry Faulds, alors
chirurgien dans un hdépital de Tokyo. Il publia uticke dans la revue « Nature », ou
il développait I'idée d'utiliser les traces de dopgur identifier des personnes. Faulds
fut par la suite le premier a établir une clasatfmn grace a de I'encre d’imprimerie
et en informa Francis Galton. Ce scientifique rifigue, réputé pour ses travaux en
anthropologie et dans le domaine de I'héréditéit §tassionné par la théorie de
I'évolution, bien gu’il s’intéressait & de nombreaxitres domaines scientifiques
comme la météorologie ou les statistiques. Il s@ali'importants travaux sur les
mensurations des étres humains, et rassemblaalssigties sur la taille, le poids, les
dimensions et d’autres caracteres de nombreuse®rpes. Galton consacra une
attention particuliere aux empreintes digitales meit au point une méthode
d’identification dans son ouvrage « Fingerprintsos, il établissait l'unicité et la
permanence des figures cutanées. Son approchdegttdsmpopulations lui permit de
constater I'importante variation des empreintessd&spece humaine mais aussi a
l'intérieur de différentes ethnies. Il démontra légeent qu'il y avait seulement une
chance sur 64 milliards que deux individus aierst leémes figures digitales et
affirma la pérennité de celles-ci chez un mémeviddi au cours de sa vie. Grace a
lui, au Bengale, et ce des 1858, 'empreinte dwcp@ervait de preuve d’identité

Les premiers prototypes de terminaux de traiteragtdmatique d’empreintes
digitales arrivent dans le milieu des années 19€0,les premiers produits
commerciaux mis sur le marché au début des anr#@@. LTes terminaux seront
utilisés dans un premier temps pour du contrélea®a et/ou de gestion du temps
pour clients du type "organisation gouvernementgdasons par exemple).

1.3. Qu'est ce que la Biométrie [biométrie]?
3 possibilités pour prouver son identité :

1. Ce que I'on posséde (carte, badge, document) ;
2. Ce que l'on sait (un nom, un mot de passe) ;
3. Ce que l'on est (empreintes digitales, main, visggdl s'agit de la biométrie.

Il existe deux types d’acces.

e L’accés physique qui désigne tout ce qui est plugsitent accessible comme
un batiment, une salle de laboratoire, un bureau...

» L'acces logigue qui désigne tout ce qui est vilkme¢ént accessible comme un
site Internet, un fichier informatique, une apgiica informatique...
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La biométrie permet l'identification ou I'autheitdtion d'une personne sur les
bases de données reconnaissables et vérifiablés gont propres.

3 catégories de technologies biométriques :

1.
2.

Analyses biologiques : Odeur, sang, salive, udda\...

Analyses comportementales : La dynamique de laatiga (la vitesse de
déplacement du stylo, les accélérations, la presskercée, l'inclinaison), la
facon d'utiliser un clavier d'ordinateur (la pressiexercée, la vitesse de
frappe), la voix, la maniere de marcher (démarche).

Analyses morphologiques : empreintes digitalesnéde la main, traits du
visage, dessin du réseau veineux de I'ceil.... Cesedlis ont I'avantage d'étre
stables dans la vie d'un individu et ne subissastagutant les effets du stress
par exemple, que I'on retrouve dans l'identificatomportementale.

2 modes de fonctionnement :

1.

Authentification (1:N): dans ce mode, on pose lagjjion : « suis-je bien M. X
? ». Techniquement, le dispositif vérifie par rapp®d un code (identifiant)
saisi sur un clavier, ou lu par le passage d’'urgbddarte a puce, magnétique,
proximité, etc.) que I'échantillon biométrique faurcorrespond bien au
gabarit désigné par l'identifiant.

Identification (1:1): pour ce mode, on pose la demguestion : « qui suis-je ?
». A partir de I'échantillon biométrique fourni, ldispositif recherche le
gabarit correspondant dans sa base de données.

Les caractéristiques collectées doivent étre :

PwpdPE

5.

universelles (exister chez tous les individus),

uniques (permettre de différencier un individu gzgoport a un autre),
permanentes (autoriser I'évolution dans le temps),

enregistrables (collecter les caractéristiques dhalividu avec l'accord de
celui-ci),

mesurables (autoriser une comparaison future).

1.4. Pourquoi utiliser la biométrie [biométrie]?

La biométrique est un domaine émergeant ou la tdobie améliore notre

capacité a identifier une personne. La protecties cbonsommateurs contre la fraude
ou le vol est un des buts de la biométrie. L'avgatde l'identification biométrique est

gue chaque individu a ses propres caractéristigphgsiques qui ne peuvent étre
changées, perdues ou volées. La méthode d'idatitiicbiométrique peut aussi étre
utilisée en complément ou remplacement de motadsep

Plusieurs raisons peuvent motiver l'usage de laéioe :

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

Confort - En remplacant juste le mot de passe, plempour I'ouverture d'un
systeme d'exploitation, la biométrie permet de eetgr les regles de base de
la sécurité (ne pas inscrire son mot de passeédtoPC, ne pas désactiver
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I'écran de veille pour éviter des saisies de metpabse fréquentes). Et quand
ces regles sont respectées, la biométrie éviteadministrateurs de réseaux
d'avoir a répondre aux nombreux appels pour pertmaot de passe (que lI'on
donne parfois au téléphone, donc sans sécurité).

» Sécurité / Psychologie - Dans certains cas, péigreument pour le commerce
électronique, l'usager n'a pas confiance. Il epbmant pour les acteurs de ce
marché de convaincre le consommateur de fairerdasdctions. Un moyen
d'authentification connu comme les empreintes aliggt pourrait faire changer
le comportement des consommateurs.

1.5. Les systéemes biométrigues [biométrie]:
1.5.1. Les empreintes :

L’empreinte digitale est le modele du relief cutates doigts. Ce relief se
forme durant la période foetale. Ses propriétédobigues sont bien comprises.
Employée pendant des siécles, sa validité d’ideatibn est bien établie

L'utilisation de I'empreinte digitale comme moyeridéntification d’une
personne n’est pas nouvelle. En fait, les corpgipod utilisent cette technique depuis
plus de 100 ans. Aujourd’hui, les empreintes diggasont recueillies sur une scene
de crime et sont ensuite comparées a celles cagatans un serveur central.

Le recours a I'empreinte digitale compte pour pliustiers du marché des
procédés biométriques. Elle représente nettemesulidgion préférée des entreprises
ceuvrant dans ce domaine. La force de ce procédé die fait que l'utilisation de
'empreinte digitale est généralement plus facikcdeptation par la communauté et
gu’elle est une des plus efficaces et des moinsaeés.

On classe les empreintes selon un systeme viewmed@cennie : le systeme
Henry. Dans ce systéme, le classement repose stoplagraphie générale de
I'empreinte digitale et permet de définir des faesl(figure 1.1) telles que les boucles
(a2 gauche ou a droite), les arches et les tounsillo

Boucle a droite Towrbillon
Figure 1.1 Topographie générale de I'empreinte digitale.

e

Les éléments qui permettent de différencier deugremtes digitales sont les
minuties. Une minutie est un point qui se situe lsuchangement de continuité des
lignes papillaires.
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La probabilité de trouver deux empreintes digitalesilaires est de 1 sur 10
puissance 24. Dans la pratique, il est évident dpuex jumeaux issus de la méme
cellule ont des empreintes digitales tres proches.

La figure 2.1 montre les caractéristiques topogmms d'une empreinte.

Fin de lighe

Figure 1.2 Caractéristiques topographigues d'une empreinte.

La capture de limage d'une empreinte digitale isteisx trouver les lignes
tracées par les crétes (en contact avec le capg¢ues vallées (creux). Le point
commun a toutes les technologies utilisées poprit®e d'image d'une empreinte, est

que l'image est constituée a partir des pointsoéact du doigt sur le capteur (voir
figure 1.3).

Figure 1.3Capture de I'image d'une empreinte en se basalg@sspoints de
contact du doigt sur le capteur.
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Les types de capteurs utilisés sont:
» Le capteur optique.
* Le capteur en Silicium.
* Le capteur ultrasonique.

1.5.2. Lamain :

La biométrie par la forme de la main est une teldgie populaire qui est
largement employée pour le contrble d’accés phgsamule pointage horaire. Elle est
tres simple et bon marché. L'exactitude d’'un systémomeétrique basé sur la forme
de la main est tout a fait raisonnable. Les élémpris en compte ne reposent que sur
la géométrie de la main et non sur I'empreinte pailen

Le systeme prend une photo de la main et examinea@&ctéristiques, y
compris la forme tridimensionnelle de la main, deldngueur et de la largeur des
doigts et de la forme des articulations

Pour utiliser la géométrie de la main, l'utilisatplace sa main sur une platine
possédant des guides pour positionner les doigts.

Les lecteurs de la géométrie de main (figure 1#demt un niveau tres
raisonnable d'exactitude, mais peuvent avoir des de fausses acceptations élevées
pour des jumeaux ou d'autres membres de la mémbefam

o

Figure 1.4 Lecteur de la géométrie de la main.

1.5.3. La voix :

L'identification de la voix est considérée par lggisateurs comme une des
formes les plus normales de la technologie biowapdei car elle n'est pas intrusive et
n'exige aucun contact physique avec le lecteuysigse.

La technologie d'analyse de la voix (aussi appedéalyse du locuteur)
s’appligue avec succes la ou les autres technalagiet difficiles a employer. Elle est
utilisée dans des secteurs comme les centres d dpp@pérations bancaires, I'accés
a des comptes, sur PC domestiques, pour l'accéas @sgau ou encore pour des
applications judiciaires.
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La plupart des systemes d'identification de la wvaiikisent I'affichage d'un
texte, des mots spécifiques doivent étre lus paiikep afin de vérifier que la personne
a authentifier est bien présente et qu'il ne sfagtd'un enregistrement.

Les systemes d'identification de la voix se comesnt sur les seules
caractéristiques de voix qui sont uniques a laigardtion de la parole d'un individu.
Ces configurations de la parole sont constituéesupa combinaison des facteurs
comportementaux et physiologiques.

Les imitateurs essayent habituellement de repredies caractéristiques
vocales qui sont les plus évidentes au systémdifandimain et ne recréent pas les
caractéristiques moins accessibles qu'un systemegnatisé d'identification de voix
analyse. Il n'est donc pas possible d'imiter lx eiine personne inscrite dans la base
de données

1.5.4. La signature :

Signer un document pour s’identifier est un gesteunel. Que ce soit pour
confirmer une transaction sur son compte de cagterddit ou simplement pour
apposer sa margue sur une carte d’'anniversaire, smmmes tous habitués a tracer
notre griffe.

Chague personne a un style d’écriture unique. @i g@nc définir, a partir de
la signature d’'une personne, un modeéle qui pourmadmployé pour effectuer une
identification. De plus, la signature est utilisks beaucoup de pays comme élément
juridique ou administratif. Elle permet de justifide la bonne foi d’'une personne ou
de la confondre devant des documents signés.

La vérification (dynamique) de signature est baséela différentiation entre
les parties d'une signature qui sont habituellesetés qui changent avec presque
chaque signature.

Les systemes d'authentification de signature imtlbabituellement un crayon
lecteur et une tablette a digitaliser. La vérificatest accomplie en analysant un
certain nombre de variables, dont la vitesse aagadlle |la signature est réalisée, les
accélérations, la pression exercée ...

Figure 1.5 Dispositif de vérification de signature.
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Chapitre 1 La biométrie

Les difficultés liées a la capture d’'une signatvennent du fait qu’'une personne ne
signe jamais deux fois de la méme facon, méme Eyue® secondes d’intervalle. En
effet suivant les émotions ou la fatigue, une digreapeut fortement évoluer. D’ou la
mise au point d’algorithmes trés complexes capaldiesprendre en compte ces
évolutions possibles.

1.5.5. Le clavier :

Il s’agit d’une technique de reconnaissance desopees basée sur le rythme
de frappe qui leur est propre. C’est une solutimmietriqgue « Software Only ». Elle
est appliqguée au mot de passe qui devient ainscbeg plus difficile a « imiter ».

Lors de la mise en place de cette technique, ilestandé a l'utilisateur de
saisir son mot de passe une dizaine de fois de.sdit’aide d’'un algorithme qui
exploite le temps d'appui sur chaque touche etelaps entre chaque touche, la
dizaine de saisie est « moyennée » pour batir afil Ee frappe » de l'utilisateur qui
servira de référence.

Aux acces suivants, en suivant le méme approchegitée du mot de passe
donnera sera couplée a un profil de frappe quicamgaré au profil de référence. Le
droit d’acces est alors accordé en fonction duaivde ressemblance de ce profil
avec la référence. Suivant le degré de filtragaumuadministrateur aura défini, cet
acces sera plus ou moins difficile.

Que ce soit en sécurité additionnelle a une agmitaa un Single Sign On, en
Intranet ou en Internet, en complément de sécaritéhe carte a puce personnelle,
c’est une solution, fiable, simple a mettre en eeuet trées compétitive car sans
Hardware.

Plus il y a d'utilisateurs, plus cette simplicitét @n atout majeur. Elle se
distribue aussi aisément aux quelques utilisatdunse PME qu'a ceux d'une grosse
société ou d'un réseau internet.

(T
- -

Temps ~ ” Profil de frappe
d’appuli * > utilisateur

Temps de changement de touche
Figure 1.6 Procédure d'authentification par clavier.
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1.5.6. L'iris:

L'utilisation de liris pour lidentification d'ungpersonne été proposée a
'origine en 1936 par I'ophtalmologuEBrank Burch En 1987 les ophtalmologues
Aran Safiret Léonard Flomont fait breveter cette idée et en 1989 ils omhaede a
John Daugman(alors enseignant a l'université de Harvard), sbger de créer des
algorithmes pour lidentification par liris. Cedgarithmes (méthode basée sur les
ondes de Gabo), quBaugmana fait brevetés en 1994, sont la base de tous les
systemes d’identification par l'iris

L'identification par l'iris utilise plus de paramet que les autres méthodes
d'identification et la fiabilité résultante est fsdinte pour ne plus faire de
I'identification mais de I'authentification

La probabilité de trouver 2 iris suffisamment idgues est 1 sur 10 puissance
72 (selon les estimations @augman.

Deux vrais jumeaux ont assez d’éléments distinstifsleur iris permettant de
les distinguer I'un de l'autre

Cette formation est chaotique, elle génére donawi®gs possédant une forte
variabilité (244 degrés de liberté).
La figure 1.7 montre des formes de ['iris.

r 3 I. _hh
o 2NN\

Figure 1.7 Différentes formes de l'iris de l'oeil humain.

Pour distinguer les iris, on utilise les sillonsadatraction, les cryptes, les
anneaux, etc.
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Chapitre 1 La biométrie

La méthode employée pour la caractérisation d’ism(pour le moment) est
celle brevetée pajohn DaugmanApres la numeérisation de I'image de l'oeil, le
logiciel va déterminer le centre de la pupille &tzbne ou se trouve l'iris. Puis sur
deux secteurs angulaires, le logiciel y découpeldesles de taille réguliere et en

généere un gabarit (IrisCode®) a partir de I'analgsmle de la texture de [l'iris (voir
figure 1.8).

UL IV IIII II| IIII
RN (T FUOL (0 WL DR

(LI RN . LIRS R | i ] Il
LLRIRLS (N | ] N W W (W [N
|- W III JNUNCE LT LT RS
L RN N N (LN | - i i ll LLEES IJ.IIH
L] III|'I' 1] IIP-|I‘IIIIIIIII|I IIIII.IIlI LN (P
2 _ LR (L W W T N W e W N R Il NN
Decoupnace Reswésertation oo MisCodd®

Figure 1.8 Traitement de I'image de l'iris.

La seconde étape consiste a extraire les parancettastéristiques de l'iris. La

plupart du temps, on utilise une transformée patetmites comme montré dans la
figure 1.9.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Figure 1.9.Transformée par ondelettes d'une image de l'iris.

13



Chapitre 1 La biométrie

1.5.7. La rétine:
La rétine est la « pellicule photographique » deil’ Elle est constituée de 4
couches de cellules et est située on fond de I'oell

La figure 1.10 présente I'anatomie de I'ceil humain

Feting _ Ing

Nacuia

Nerf oplique

Funifig
Corns vifralx Lantiiia

Figure 1.10Anatomie de I'ceil humain.

Les éléments qui permettent de distinguer deuragtsont les veines qui les
tapissent. La disposition de ces veines est s&thlaique d’'un individu a l'autre d’un
oeil a l'autre). Et les modéles qui en sont issésitént de la stabilité de cette
disposition (voir figure 1.11).

Figure 1.11Photographie des deux rétines d'un individu.

De plus, pour un fraudeur, il est impossible devoaureproduire ce motif.
D’ou un trés haut niveau de sécurité.

Apres la capture d’'une image de la rétine, le iegidu dispositif de lecture
découpe un anneau autour de la fovéa. Dans cetanineepére 'emplacement des
veines et leur orientation. Puis il les codifie slain gabarit (voir figure 1.12).
L'opération en elle méme est assez simple a déamaes les algorithmes restent
relativement complexes.
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Mumérisation Découpacge Localisation Codification
Figure 1.12Caractérisation d'une rétine

1.5.8. Le visage:

Rien n’est plus naturel qu'utiliser le visage padentifier une personne. Les
images faciales sont probablement la caractéristicniométrique la plus
communément employée par 'homme pour effectuerdeification personnelle

L'utilisation d’une caméra permet de capter la ferdu visage d’un individu
et d’en dégager certaines particularités. Selosysgeme utilisé, l'individu doit étre
positionné devant I'appareil ou peut étre en mowerna une certaine distance. Les
données biométriques qui sont obtenues sont pauike® comparées au fichier
référence.

Au début des années 1970, la reconnaissance ypiaafge était principalement
basée sur des attributs faciaux mesurables congoa&iement des yeux, des sourcils,
des levres, la position du menton, la forme, etepls les années 1990, les
différentes technologies utilisées exploitent teuts découvertes effectuées dans le
domaine du traitement d’image, et plus réecemmetrenes réseaux de neurones

Il existe plusieurs techniques de reconnaissancamalyse du visage. Mais
pour la plupart il est d’intérét que ces technigsedasent sur des éléments du visage
qgui sont le moins susceptibles aux changements gilands traits supérieurs des
orbites, les secteurs entourant les pommettescdéss de la bouche et dautres
caractéristiques similaires de facon a ignorercle@ngements comme la coupe de
cheveux. Toutes ces techniques conduisent a desdonements en identification
sur des bases de milliers voir de centaines déemsiltle personnes

Quatre méthodes de base sont utilisées par lescdals de systemes
biométriques : Eigenfaces, I'analyse de pointsiqarers, les réseaux de neurones et
le traitement automatique de visage.

* Le traitement automatique de visage est une teobmolrudimentaire, elle
caractérise les visages par des distances et dpsrfions entre des points
particuliers comme les yeux, le nez les coins deolache. Aussi éprouveé que
les autres technologies, le traitement automatitpueisage est la plus efficace
dans des situations de capture d'image avec peladaye.

» Eigenfaces : elle utilise une représentation dé&seéhts caractéristiques d’'une
image de visage a partir d'images propres en nideagris (voir figure 1.13).
Des variantes des Eigenfaces sont fréquemmenséstfi comme base pour
d’autres méthodes de reconnaissance.
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» L'analyse de points particuliers est la technolodjidentification faciale la
plus largement utilisée. Cette technologie se @@ des Eigenfaces, mais
elle est capable de s’'adapter a des changemergpediafacial (sourire,
froncer des sourcils,...).

* Les réseaux de neurones permettent en théorie derraaine capacité accrue
d’identification dans des conditions difficiles dmpture. Les réseaux de
neurones emploient un algorithme pour déterminesifailitude entre des
captures d'images de visage, et des gabarits. @ecemployant le plus
possible de captures et de gabarits.

Figure 1.13La méthode des Eigenfaces (visages propres), sMIT.

1.6. Conclusion:

On peut constater que la biométrie est une véetaliernative aux mots de
passe et autres identifiants. Elle permet de eérdue I'usager est bien la personne
gu’il prétend étre. Cette technologie est en plar@ssance et tend a s’'associer a
d’autres technologies comme la carte a puce
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2.1. Introduction:

Les derniers progres dans les technologies desabedrs ont permis
d'améliorer la vie des humains grace a lintellagerartificielle. En effet, cette
tendance a déja incité un développement actif dlantslligence des machines. La
vision par ordinateur, par exemple, vise a repnmaduia vision humaine.
Traditionnellement, des systemes de vision parnatdur ont été utilisés dans des
taches spécifiques telles que les taches visugjetitives et fastidieuses d'inspection
dans des chaines de montage. Le développement datisgece domaine se dirige vers
des applications de vision plus généralisées stellee la reconnaissance de visage et
les techniques de codage des vidéos.

Plusieurs techniques actuelles de reconnaissaeceisage supposent la
disponibilité de visages de vue frontale et ddetaibale [Chellappa et autres 1995 ;
Samal et lyengar1992]. En réalité, cette conditierpeut pas étre satisfaite a cause de
la nature variable des apparences des visagessetatwlitions d'environnement.
Considérons les images de la figure 2.1 (tiréesadaase de données des visages
BiolD face databage Ces images sont des images de test typiquésées! dans la
recherche en classification de visage. L'exclugi@riarriere plan dans ces images est
une étape nécessaire pour des techniques fiablesladsification de visage.
Cependant, dans des scénarios d'applications sémimme dans I'exemple montré
dans la figure 2.2, un visage peut apparaitre densrriere plan complexe et a
différentes positions. Les systemes de reconnaiesgui sont bases sur des images
standard de visage sont susceptibles de confondigues régions de l'arriere plan
avec des visages. Afin de rectifier le probleme, pnocesseur visuel d'entrée est
nécessaire pour localiser et extraire la régioviskge a partir de l'arriere plan.

Figure 2.1 Images typiques pour la reconnaissance du visage.

La détection de visage est une des taches visupliedes humains peuvent
accomplir sans effort. Cependant, en termes dervigar ordinateur, cette tache n'est
pas facile. Une formulation générale du probléma pé&re définie comme suit: Etant
donnée une image statique (still image) ou uneoviflédeo image), détecter et
localiser un nombre inconnu (s'il existe) de visagea solution a ce probleme
implique la segmentation, I'extraction, et la véafion des visages et probablement
des traits faciaux a partir d'un arriere plan nontdlé. Comme processeur visuel
d'entrée, un systéme de détection de visage dégaliément pouvoir réaliser la tache
indépendamment de l'illumination, de l'orientatiende la distance de la camera. Ce

chapitre vise a fournir un apercu de la rechercméermporaine en détection de visage
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et d'une maniere structurée. [Chellappa et at®85] ont conduit une étude détaillée

sur la recherche en reconnaissance de visage. IBangtude, plusieurs aspects, y

compris la segmentation et I'extraction des tréiges a la reconnaissance de visage
ont été passés en revue. Une des conclusions @dd@ba et autres 1995] était que

le probléeme de détection de visage a suscité étomeamt peu d'attention. Ceci a

certainement changé au cours des derniéres anogeaecon le montrera dans cet

apercu.

|

Figure 2.2Un scénario réel de détection de visages.

2.2. L'évolution de la recherche sur la détection@visage:

Les premiers efforts dans la détection de visagentent au début des années
1970, ou de simples techniques heuristiques etr@miimétriques [Sakai et autres
1972] étaient utilisées. Ces techniques étaiegetaent rigides a cause des diverses
conditions imposées comme l'arriere plan uni, la& Vtontale du visage (une
photographie typique d'un passeport),... Pour ceemgs, le moindre changement
de ces conditions entrainait un réglage délicairsun design total du systeme. En
dépit de ces problemes, I'évolution de l'intérétadeecherche s'est stagnée jusqu‘aux
années 1990 [Chellappa et autres 1995], ou leéragst pratiques de reconnaissance
de visage et de codage de vidéo commencent aev@ut. Au cours de la derniére
décennie, il y avait un grand nombre de rechercjuexouvraient plusieurs aspects
importants de la détection de visage. Un grand merdlalgorithmes robustes pour la
segmentation ont été présentés, particulierememx ceilisant le mouvement, la
couleur et l'information généralisée. L'utilisatides statistiques et des réseaux de
neurones a permis aussi la détection de visagetia gianvironnements complexes et
se trouvant a différentes distances de la caméralus, il y a de nombreuses avances
dans la conception d'extracteurs de traits tels lgganodeles déformablest les
contours actifgqui peuvent localiser et dépister les traits faciavec exactitude.

Puisque les techniques de détection de visage rexijeformation a priori
du visage, elles peuvent étre efficacement orgasigh deux grandes catégories
distinguées par leur approche différente a utilisecconnaissance de visage. Les
techniques de la premiére catégorie utilisent eitplnent la connaissance du visage
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et suivent la méthodologie classique de détectans daquelle des traits de bas niveau
sont dérivés avant l'analyse basée sur la conmasg@runelli et Poggio 1993 ;
Valentin et autres 1994]. Les propriétés apparetitegisage telles que la géométrie
du visage et la couleur de la peau sont exploigédgférents niveaux du systeme.
Typiquement, dans ces techniques, les taches detidét de visage sont accomplies
par la manipulation des mesures de distance, dgssaet de surface des traits visuels
dérivés de la scene. Puisque les traits constitiesningrédients principaux, cette
catégorie de techniques est appdlépproche basée sur les traits (feature-based
approach). Ces approches ont incarné la majorité d'intérétr ga recherche en
détection de visage commencant dés les annédxdfitant de I'avantage fourni par
I'évolution actuelle de la théorie de la reconraiss des formes, les techniques de la
deuxieme catégorie considerent la détection deggisamme un probleme général de
reconnaissance de formes. Les représentationssdgevbasées sur l'image (image-
based representations) [Demirel et autres 1996, emample dans des tableaux
d'intensité lumineuse a deux dimensions, sont @ineent classées en groupe de
visage moyennant des algorithmes d'apprentissaganst extraction ou analyse de
traits. Cette approche est appeléapproche basée sur limage (image-based
approach).Contrairement a lI'approche basée sur les tratse approche relativement
nouvelle incorpore implicitement [Valentin et astr#994] l'information du visage
dans le systeme de détection, a travers des sclitapgsentissage et de projection.

La figure 2.3 donne une idée des approches detétate visage et de leurs
dérivées.

2.3. L'approche basée sur les traits:

Le développement de lI'approche basée sur les paiit étre divisé en trois
secteurs. Soit donné un probleme typique de déteade visage qui consiste a
localiser un visage dans une scene complexe, preméht, I'analyse de bas niveau
traite la segmentation des traits visuels en atilides propriétés des pixels de I'image,
telles que le niveau de gris et la couleur. A caleséa nature de "bas niveau" de ce
traitement, les traits générés de cette analyseasphigus. Dans I'analyse des traits,
les traits visuels sont organisés sous un condaptgiobal de visage et de traits de
visage moyennant l'utilisation de l'information ldegéométrie du visage. A travers
I'analyse des traits, les ambiguités qui touchemtraits sont réduites et les positions
du visage et de ses traits sont déterminées. lLigpgrsuivant implique l'utilisation des
modeles de formes actives (active shape modets. modeles qui vont des plus
classiques, a savoir lesakes proposés en fin des années 1980, jusqu'aux plus
récentsmodeles de points distribués (point distributed et®@du PDM) ont été
développés dans le but de les utiliser pour l'edita de traits complexes et non
rigides comme les pupilles des yeux et pour la qate de levres.
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Contours

Niveaux de gris

— Analyse bas niveau Couleur

Mouvement

Mesure généralisée

Recherche de traits

Approches basées Analyse de traits | |
sur les traits Analyse de
constellation

Snakes

Modéles de formes Modéles
actives déformables

Modeles de points
distribués

I Détection de visagel

Méthodes des sousg

espaces linéaires
Approches basees Réseaux de neurones
sur I'image
Approches

statistiques

Figure 2.3Les approches de la détection de visage.
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2.3.1. L'analyse de bas niveau:
2.3.1.1. Les bords:

Etant considérée comme la caractéristique la piusitive dans les
applications de vision par ordinateur, la représ@m des bords a été appliquée
précocement dans le travail de détection de visigg¢Sakai et autres 1972]. Ce
travail était basé sur l'analyse des dessins deedigde visages a partir de
photographies, ayant pour objectif la localisatil@s traits du visage. [Craw et autres
1987] ont proposé plus tard une méthode hiérarehigsée sur le travail de [Sakai et
autres 1972] pour tracer le contour d'une téte ImenaCe travail incluait un
poursuiveur de lignes implémenté avec une congailet courbure pour le prévenir
des éventuelles distractions causées par des bandés. Les traits de bords qui se
trouvent sur le pourtour de la téte sont ensuil@ms® a une analyse de traits en
utilisant les informations de la position et dddame du visage. Des exemples plus
récents de techniques basées sur les bords peétrentrouvés dans [Brunelli et
Poggio 1993 ; Choi et autres 1999 ; Herpers eteaut®96 ; Low 1998 ; Low et
Ibrahim 1997] pour I'extraction des traits de vis&j dans [De Silva et autres 1995 ;
Govindaraju 1996 ; Herpers et autres 1995 ; Herpeatres 1999 ; Huang et autres
1996 ; Jacquin et Eleftheriadis 1995 ; Li et Roel#35 ; Wang et Tan 2000 ; Yuille
et autres 1992] pour la détection de visage. Lelsniques basées sur les bords ont
trouvé aussi des applications dans la détectioriuhettes a partir d'images faciales
[Jiang et autres 2000, Jing et Mariani 2000].

La détection des bords est la toute premiere éiaps la dérivation de la
représentation des bords. Dans la littérature iquus types d'opérateurs d'extraction
de bords ont été utilisés. L'opérateurSibelétait le plus utilisé dans les techniques
mentionnées précédemment [Brunelli et Poggio 199Bai et autres 1999 ; De Silva
et autres 1995 ; Jacquin et Eleftheriadis 1995 wagachi et autres 2000 ; Li et
Roeder 1995]. L'opérateur d'extraction de bordd/der-Hildreth [Marr et Hildreth
1980] fait partie des systemes proposés dans [@axaju 1996 ; Huang et autres
1996]. Une variété de dérivées du premier et dwrskocordre (Laplacien) de
Gaussiennes a été utilisée dans d'autres métHalesxemple, un Laplacien a grande
échelle a été utilisé pour obtenir un dessin deeligans [Sakai et autres 1972] et des
filtres dirigeables et a orientation multi échealiens [Herpers et autres 1996] et dans
[Herpers et autres 1995], respectivement. Le §Hreirigeable dans [Herpers et autres
1996] consiste en trois étapes consécutives dectidtede bords qui incluent la
détection des bords, la détermination de l'orietatiu filtre pour chaque bord
détecté et la poursuite par étapes des bords so@inutilisant linformation de
l'orientation. Cet algorithme a permis une extracprécise de plusieurs points clés
de l'oeil.

Dans l'approche basée sur la détection de boesds,bbrds doivent étre
étiquetés et assortis a un modele de visage dabsitlele vérifier les détections
correctesGovindaraju[Govindaraju 1996] accomplissait cette tache @éuétant les
bords en bords du c6té gauche, de la ligne deamissdes cheveux et du c6té droit
d'une vue frontale d'un visage, il assortissaitugasces bords avec un modele de
visage en utilisant Iproportion magique (golden ratiqun rectangle proportionné
esthétiquement par les artistes) d'un visage idéal:

hauteur_ % JE
Largeur 2

(2.1)
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L'extraction de traits d&ovindarajubasée sur les bords s'effectue comme
suit:

» Détection de bords: opérateurMarr-Hildreth.

* Amincissement: un algorithme d'amincissement @ass proposé par
Pavlidis[Pavlidis 1982].

« Elimination d'éperons: chague composant connedtééesiit a sa branche
centrale.

» Filtrage: les composants qui n'ont pas des préwiéimilaires a celles d'un
visage sont éliminés.

» Détection de corners: les composants sont diviggarst les corners détectés.

» Etiquetage: Les composants finaux sont étiquetésrm appartenant au coté
gauche, a la ligne de naissance des cheveux cdt@dmit du visage.

Les composants étiquetés sont combinés pour fdemgositions possibles de
visage et ceci en se basant sur une fonction die(qaiutilise la proportion définie
plus haut). Sur un ensemble de 60 images d'apgsagt avec arriere plan complexe
et contenant 90 visages, ce systéme a détecErtmment 76% des visages avec une
moyenne de 2 fausses alarmes par image.

2.3.1.2. L'information des niveaux de gris:

Sans compter que les détails des bords, l'infoanates niveaux de gris dans
un visage peut également étre utilisée comme .tria@is traits faciaux tels que les
sourcils, les pupilles et des lévres paraissenérgéement plus foncés que les régions
faciales d'entourage. Cette propriété peut étréoagp pour différencier les diverses
parties faciales. Plusieurs algorithmes récentdrdeion de traits faciaux [Van Beek
et autres 1992 ; Graf et autres 1996 ; Lam et Ya9%4] recherchent des minimums
locaux des niveaux de gris dans des régions faciglegmentées. Dans ces
algorithmes, les images d'entrée sont d'abord armdék par augmentation du
contraste et par des routines de morphologie deank de gris pour améliorer la
qualité des régions locales foncées et pour facitle ce fait la détection. L'extraction
des régions fonceées est réalisée par un seuillagasiniveau des niveaux de gris. Du
c6té pratigue, [Wong et autres 1995] ont implémenté robot qui recherche
eégalement les régions faciales foncées chez dedidedm de visage obtenus
indirectement a partir de l'analyse de couleurlghlithme se sert d'un modeéle
pondéré de l'oeil humain pour déterminer les etslrppssibles des yeux. Dans
[Hoogenboom et Lew 1996], les maximums locaux,sguit définis par un pixel clair
entouré par huit voisins foncés sont utilisés padiquer les points faciaux claires
(lumineux) tels que le bout du nez. Les points éection sont alors alignés avec des
modeles de traits pour des mesures de corrélation.

[Yang et Huang 1994], d'autre part, ont explorédmportement des niveaux
de gris des visages dans des images de mosaig@n{gg). Quand la résolution
d'une image de visage est réduite graduellemenpaoisous échantillonnage soit en
appliquant la moyenne, les traits macroscopiquesisiage vont disparaitre. A une
basse résolution, la région de visage deviendrimmume. Basé sur cette observation,
Yanga proposé un cadre hiérarchique de détection skgei Commencant par des
images de basse résolution, des candidats de véseettablis par un ensemble de
regles qui recherchent des régions uniformes. laeglidats de visage sont alors
vérifiés par I'existence de traits faciaux proémtseen utilisant des minimums locaux
a des résolutions plus élevées. La techniqueraieg et Huanga été récemment
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incorporée a un systéme pour la détection invarighk rapport a la rotation par [Lv
et autres 2000] et une prolongation de l'algoritlasieprésentée dans [Kotropoulos et
Pitas 1997].

2.3.1.3. La couleur:

Tandis que l'information des niveaux de gris foulaireprésentation de base
pour les traits d'images, la couleur est un moyes jpuissant de discerner I'apparence
des objets. En raison des dimensions supplémentqire la couleur posséede, deux
formes d'informations semblables des niveaux de gourraient apparaitre trés
différemment dans un espace de couleur. On a dértpiia les couleurs différentes de
la peau humaine se regroupent dans petit clustes @& espaces de couleur méme
lorsque des visages de différentes races sontd®@si [Hunke et Waibel 1994 ;
McKenna et autres 1996 ; Yang et Waibel 1996]. Gamifie que la composition de
la couleur de la peau humaine differe peu a traesrsdividus.

Un des modéles de couleur le plus répandus esiplégentatioliRGB (Red,
Green, and Blue)dans laquelle différentes couleurs sont définiew ples
combinaisons de composantes primaires de couleVB® fRouge, Vert et Bleu).
Puisque la variation principale de l'apparenceadpdau est en grande partie due au
changement de luminance (éclat) [Yang et Waibel 6],.9%s couleurs RGB
normalisées sont généralement préférées [Crowldyeetrd 1997 ; Graf et autres
1996 ; Hunke et Waibel 1994 ; Kawato et Ohya 20B0h et autres 1999 ; Ramos et
autres 1997 ; Sun et autres 1998 ; Vincent et 982 ; Wang et Sung 1999 ; Wang
et autres 1995 ; Yachi et autres 2000 ; Yang eb@ldi996], de sorte que l'effet de la
luminance puisse étre filtré. Les couleurs norréelss peuvent étre dérivées des
composantes RGB originales comme suit :

R

r=— R 2.2)
R+G+B
G
- & 2.3
= (2.3)
-8 2.4)
R+G+B

Des équations 2.2, 2.3 et 2.4 on voit quetg +b=1. Les couleurs

normalisées peuvent étre effectivement représeetéesilisant seulement les valeurs
r et g puisque la valeub peut étre obtenue par:= -1 —g . Dans l'analyse de la

couleur de la peau, un histogramme de couleur fiarse et g montre que la couleur
du visage occupe un petit cluster dans l'histograniffang et Waibel 1996]. En
comparant l'information de couleur d'un pixel alevaleursr et g du cluster du

visage, la probabilité de I'appartenance du pixeha région de peau humaine peut
étre déduite.

Sans compter le modele de couleur RGB, il existeielement plusieurs
modeles qui sont utilisés dans la recherche desfection de visage. Dans [Lee et
autres 1996], la représentation de couldd® (Hue, Saturation, and Brightness)
montré des avantages par rapport a d'autres moeleldennant une grande variance
parmi les clusters de couleur des traits faciaax.d®nséquent, ce modeéle est utilisé
pour extraire les traits faciaux tels que les Isytes yeux et des sourcils. Puisque la
représentation se relie fortement a la perceptiondine de la couleur [Lee et autres
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1996 ; Sobottka et Pitas 1996], elle est égalentmgement répandue dans les
algorithmes de segmentation de visage [Graf eea@000 ; Kapfer et Benoit-Pineau
1997 ; Luthon et Lievin 1997 ; McKenna et autre9@.9 Shpungin et Movellan 2000

; Sobottka et Pitas 1996 ; Terrillon et autres 19880 et Oh 1999].

Le modéle de couleurs YIQ a été appliqué a la tiétede visage dans [Dai et
Nakano 1996 ; Wei et Sethi 1999]. En convertisske® couleurs RGB en
représentation YIQ, on a constaté que la compogaqeinclut la couleur s'étendant
de l'orange au cyan, parvient a gérer la régioradpeau des Asiatiques [Dai et
Nakano 1996]. La conversion supprime efficacemantiére plan des autres couleurs
et permet la détection de petits visages dans wirommement naturel. D'autres
modeles de couleur appliqués a la détection dgeiseluent le modéle HSV [Garcia
et Tziritas 1999 ; Herpers et autres 1999 ; Jomtdautres 1999 ; Yang 2000], le
modele YES [Saber et Tekalp 1998], le modele YCi&lIbiol 2000 ; Garcia et
Tziritas 1999 ; Karlekar et Desai 1999 ; MenseBainig 1999 ; Tsapatsoulis et
autres 2000 ; Wang et Chang 1997], le modele YUYWd&-Mottaleb et Elgammal
1999 ; Marqués et Vilaplana 2000], le modele CIE-¥€hen et Chiang 1997], le
modele L*a*b* [Cai et Goshtasby 1999 ; Li et autr2800], le modele L*u*v*
[Hongo et autres 2000], le modéele CSN (une reptaien modifiée de rg) [Kim et
Kim 2000 ; Kim et autres 1998] et le modele UCSHsSarorth (un systeme de couleur
perceptuellement uniforme proposé par Farnswortyspaicki et Stiles 1967]) [Wu et
autres 2000].

[Terrilon et autres 2000] ont récemment présente étude comparative de
plusieurs espaces de couleurs largement utilisépl(s convenablement appelés les
espaces de chrominance dans ce contexte puisque lésuespaces cherchent
l'invariance de la luminance) pour la détectionviage. Dans leur étude, ils ont
comparé l'espace TSL normaliséeinte-Saturation-LuminancfTerrillon et autres
2000]), les espaces de chrominance rg et CIE-x§;[@3H, HSV, YIQ, YES, CIE-
L*u*v* et CIE L*a*b* en modélisant des distributi@nde la couleur de la peau avec
un modeéle Gaussien simple ou un modéle de mélaagkesités Gaussiennes dans
chaque espace. Les momentdHig/Hu 1962] sont utilisés comme traits et un réseau
de neurones multicouche a perceptron est appris plagsifier les candidats de
visage. En général, ils ont prouvé que la couleerla peau dans les espaces
normalisés de chrominance peut étre modéliséelwawesimple Gaussienne et donner
une tres bonne performance, alors qu'un mélandggatissiennes est nécessaire pour
les espaces non normalisés. Dans leur test detidétele visage, I'espace normalisé
TSL fournit les meilleurs résultats, mais la cosahm générale est que le critere le
plus important pour la détection de visage eselgrél de chevauchement entre la peau
et les distributions de non peau dans un espaceéed@t ceci dépend fortement du
nombre d'échantillons de peau et de non peau didpsrpour I'apprentissage).

La segmentation de couleur peut étre fondamentaieeftectuée en utilisant
les seuils appropriés de la couleur de la peawawlleur de la peau est modelisée
par les histogrammes ou les diagrammes [Cai et t@sispr 1999 ; Hongo et autres
2000 ; Kawato et Ohya 2000 ; Luthon et Lievin 19%bbottka et Pitas 1996 ; Wang
et autres 1995 ; Woo et Oh 199%es méthodes plus complexes se servent des
mesures statistiques qui modélisent la variationvidage dans un spectre large
[Albiol et autres 1999 ; Crowley et Berard 1997 yrike et Waibel 1994 ; McKenna
et autres 1996 ; Oliver et autres 2000 ; Yang eb®¥ld 996]. Par exemple, [Oliver et
autres 2000] et [Yang et Waibel 1996] utilisent wdistribution Gaussienne pour
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représenter un cluster de couleur de peau de mili&chantillons de couleurs de
peau prélevés de races différentes. La distribuBanssienne est caractérisée par sa
moyenne (1) et sa matrice de covariang¢g). La couleur d'un pixel d'une image

d'entrée peut étre comparée au modele de coulepealeen calculant la distance de
Mahalanobis. Cette mesure de distance donne alwsidée de la facon dont la
couleur du pixel ressemble a la couleur de peamaliele.

Un avantage du modele statistique de couleur estlajwariation de couleur
de nouveaux utilisateurs peut étre adaptée dansotele général par une approche
d'apprentissage. En utilisant une méthode adaptdtivdétection de couleur peut étre
plus robuste par rapport a des changements daufaai&environnement tels que les
conditions dillumination et les caractéristiques ld caméra. Des exemples d'une
approche d'apprentissage ont été utilisés par ¢Dligt autres 2000] et par [Yang et
Waibel 1996] en accord avec I'équation 2.6 qui @gbur les parametres de la
distribution Gaussienne [Oliver et autres 2000]e(tapproche similaire peut étre
trouvée dans le systeme de reconnaissance de dsedlyicKenna et autres 1998]).

Znew = [z_g;tneraJ+ z_:se]_l (25)
lunew =2 new[z_gleneraf(lu generaTl- Z_1use>r<lu uJe (26)

2.4. L'approche basée sur I'image:

On a montré dans la section précédente que latmdétede visage par la
modélisation explicite des traits faciaux est tiléeb par l'imprévisibilité de
l'apparence du visage et des conditions environn&des. Bien que certaines des
tentatives récentes basées sur les traits aienicaénéa capacité de faire face a
l'imprévisibilité, la plupart d'entre elles sontcere limitées a des visages frontaux ou
quasi-frontaux (ou sont inclues en tant qu'une wehniques dans un systéme
combiné). Il y a toujours un besoin de techniquaispguvent fonctionner dans des
scénarios plus hostiles tels que la détection dageis multiples avec des arrieres
plans intensivement encombrés. Cette conditionspii@ un nouveau secteur de
recherches dans lequel la détection du visagerasée comme un probleme de
reconnaissance de formes. En formulant le probl&miant qu'un apprentissage pour
reconnaitre une forme de visage a partir d'exempbgsplication spécifique de la
connaissance de visage est évitée. Ceci élimipetentiel de modéliser l'erreur due a
la connaissance incomplete ou imprécise du visdgepproche de base en
reconnaissant des formes de visage passe parrnigdeaire d'un procédé
d'apprentissage qui classifie des exemples danslaeses de prototype de visage et
de non visage. La comparaison entre ces classas) édableau 2D d'intensités
lumineuses (par conséquent le nom "basée sur BEthagtraites a partir d'une image
d'entrée permet de décider de l'existence d'umgeidaes approches basées sur I'image
les plus simples se fondent sur l'assortiment ddéemes (template matching) [Holst
2000, Liu et Wang 2000], mais ces approches ne gasitsi performantes que les
techniques plus complexes présentées dans lesrsestiivantes.

La plupart des approches basées sur I'image appligune technique a fenétre
de balayage (window scanning technique) pour détedds visages. L'algorithme a
fenétre de balayage est essentiellement une réehapprofondie de I'image d'entrée
pour des endroits possibles de visage a touteddeslles, mais il y a des variétés
d'implémentation de cet algorithme pour presqus tes systemes baseés sur l'image.
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Typiguement, la taille de la fenétre de balayagetalix de sous échantillonnage, la
taille d'étape et le nombre d'itérations changelutrsla méthode proposée et le besoin
d'un systeme efficace du point de vue calculs.

Dans les trois sections suivantes, les approchesgebasur limage sont
divisées en méthodes des sous-espaces linéaireggseaux de neurones et en
approches statistiques. Dans chaque section onedbnane présentation des
caractéristiques de certaines des méthodes praposedans la section 2.4.4, on
essayera de faire une évaluation comparative bagédes résultats rapporté sur un
ensemble de données commun.

2.4.1. Méthodes des sous espaces linéaires:

Les images des visages humains se situent dansussespace de l'espace
global d'image. Pour représenter ce sous-espacepeah utiliser des approches
neurales (comme décrit dans la prochaine sectioais il existe également plusieurs
méthodes plus étroitement liées a l'analyse stpiestmulti variable et qui peuvent
étre appliquées. Dans cette section on décriraéseptera des résultats de quelques
unes de ces techniques, y compris l'analyse en asanfes principales (PCA),
I'analyse linéaire discriminante (LDA) et I'analyses facteurs (Factor Analysis, FA).

Vers la fin des années 1980, [Sirovich et Kirby 72]98nt développé une
technique qui utilise la PCA pour représenter affement les visages humains. Etant
donné un ensemble d'images faciales différentesedhnique trouve d'abord les
composantes principales de la distribution desgeisa exprimées en termes de
vecteurs propres (de la matrice de covariance ddidibution). Chaque visage
individuel dans lI'ensemble des visages peut atoesa@proximé par une combinaison
linéaire des plus grands vecteurs propres, géméeale désignés sous le nom des
faces propres, en utilisant des poids appropriés.

[Turk et Pentland 1991] ont développé plus tardecéechnique pour la
reconnaissance de visage. Leur méthode exploiteatiare distincte des poids des
visages propres dans la représentation des visagdisiduels. Puisque la
reconstruction de visage par ses composantes aiesi est une approximation, une
erreur résiduelle est définie dans lalgorithme mmmmesure préliminaire de
"ressemblance au visage (faceness)". Cette ergmiduelle qu'ils ont nommée la
"distance par rapport a I'espaces des faces (Bestarom-Face-Space, DFFS)" donne
une bonne indication de l'existence de visage'plasérvation des minimums globaux
dans la carte de distance.

La procédure de base pour calculer I'espace dagesdset la DFFS est comme
suit [Turk et Pentland 1991]: On a un ensemble dendes den images
r,r,..r,.Levisage moyen est défini par :

W ZEZ r (2.7)

Le visage moyen est ensuite soustrait de chaqugeired chague image est alors
vectorisée :
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P, =(I; W) (2.8)

Soit D =[®,®....d ] et C =DD". Les vecteurs proprag de C sont appelés les

composantes principales d2, lorsque on les reconvertit en matrices, on peut v
ces vecteurs comme des visages propres de l'eresedebldonnées. Quelques
exemples de ces visages propres sont montrés ere fRjy4 (ordonnés selon les
valeurs propres correspondantes). Ces vecteursggrégrment un sous-espace appelé
espace des visages (face space).

. 196 197 198 199 200
Figure 2.4 Quelques exemples des visages propres calcuksiade la base de

données ORL (le nombre sous chaque image indiguegnfero d'ordre de la
composante principale correspondante).

Une image d'entrée prétrait€e peut étre projetée dans I'espace des visages par :
W, =u, D, k=1,...m (2.9)

Ou m est le nombre de composantes principales chgmas former l'espace des
visages.m est inférieur an puisque les composantes principales corresporglante
aux valeurs propres les plus petites ne portendjpa®rmation significative pour la
représentation (on considére par exemple le cadsdge propre numéro 200 dans la
figure 2.4).

@ peut étre reconstruite par:
O, => qu, (2.10)
k=1

L'erreur de reconstructions = |® -, | est la DFFS.
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[Moghaddam et Pentland 1994 ; Pentland et aut®8g]lont proposé plus tard un
détecteur de traits faciaux en utilisant la DFF8égée a partir des traits propres ou
eigenfeatures (eigeneyes, eigennose, eigenmoutbhuwb a partir de divers modeéles
de traits faciaux dans un ensemble d'apprentissageétecteur de traits a également
une meilleure habilité a gérer les traits soustdiffits angles de vue puisque des traits
de différentes vues discretes ont été utilisés geinkhpprentissage. La performance
des positions des yeux est de 94% avec 6% de Wéedausses positives [Pentland
et autres 1994], dans une base de données de mMages de visages frontaux sur un
arriere plan uni. 128 visages sont prélevés deake lde données pour calculer un
ensemble de traits propres (eigenfeatures) comelsmbs. Une performance
|égerement réduite mais encore précise pour leiggusdu nez et de la bouche a été
également obtenue dans [Pentland et autres 19%4nésure de la DFFS a été
également utilisée pour la détection des traitmfacdans [Demirel et autres 1996] et
en combinaison avec la discrimination linéaire dshé&r [Fisher 1936] pour la
détection du visage et des traits faciaux [Sen@®9]. Une comparaison de la DFFS
avec un algorithme d'empreintes digitales morphglog et multi échelles est fournie
dans [Raducanu et Grana 2000].

Plus récemmentMoghaddam et Pentland ont encore développé cette
technique dans un cadre probabiliste [MoghaddanPesttland 1997]. Lors de
l'utilisation de la PCA pour la représentation, éite normalement le complément
orthogonal de l'espace de visage (comme cité peéwédnt). Moghaddam et
Pentlandont constaté que ceci méne a la supposition ggpdte de visage a une
densité uniforme, ainsi ils ont développé un détectie maximum de vraisemblance
qui tient compte de l'espace de visage et de smplémnent orthogonal pour gérer des
densités arbitraires. lls rapportent un taux ded&n de 95% sur un ensemble de
7000 images de visage en détectant l'oeil gauchmp@ré au détecteur de DFFS,
c'était sensiblement meilleur. Sur une tache dectiéh multi échelles de tétes de
2000 images de visage de la base de données FEREAUx de détection était de
97%. Dans [Jebara et Pentland 199&paraet Pentlandont inclus cette technique
dans un systéme pour dépister les visages huning été également basé sur la
couleur, le 3D et lI'information du mouvement. Upprache semblable est présentée
dans [Kervrann et autres 1997] ou la PCA est apglipour modéliser la classe des
visages et la classe des pseudo visages (des folenesn visages, mais semblables
aux visages), ainsi que des criteres d'assortitpa@sés sur un rapport généralisé de
probabilité. En [Meng et Nguyen 2000], la PCA estpioyée pour modéliser les
visages et la complexité des arrieres plans (uacesde visages propres (eigenface
space) et un espace d'arrieres plans complexen(higter space)).

[Samal et lyengar 1995] ont proposé un scheme REdétection basé sur des
silhouettes de visage. Au lieu des faces propieproduisent des silhouettes propres
(eigensilhouettes) et combinent ceci avec des tgubs standard de traitement
dimages (détection de bords, amincissement, agaill.) et la transformée
généralisée delough lls rapportent un taux de détection de 92% suensemble de
données de 129 images (66 images de visages ptadf@s générales) ou, dans le cas
des images de visage, les visages occupent la regattie de l'image.

La PCA est un moyen intuitif et approprié pour d¢ange un sous-espace afin

de représenter une classe d'objet dans plusiesrsCependant, pour modéliser la
variété des images des visages, la PCA n'est passarement optimale. L'espace
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des visages pourrait mieux étre représenté envieadit en sous-classes, plusieurs
méthodes ont été proposées pour ceci, dont la plgoat basées sur un certain
mélange de Gaussiennes multidimensionnelles. @attanique a été appliquée pour
la premiere fois pour la détection de visage panfSet Poggio 1998]. Leur méthode
consiste principalement en quatre étapes (figuie:2.

Test b

Pattern

l

Pre-process Canonical
& Pesoize Face Model

¥ 1

"Difference” measurements

&
Face/Mot-Face TClassifier

Figure 2.5 Classification dans le systeme de [Sung et Pobe®8].

1. L'image d'entrée est prétraitée en réduisamtiba a 19x19 pixels, en appliquant
un masque pour éliminer les pixels proches destitn@s, en soustrayant un plan
d'intensité adapté des pixels de la fenétre nomudgs et en appliquant finalement
I'égalisation de I'nistogramme (figure 2.5).

2. Un modéle basé sur la distribution des formemigues des visages et des non
visages est construit. Le modéle se compose de lBters gaussiens
multidimensionnels avec une position centroideret matrice de covariance, ou 6
d'entre eux représentent des prototypes de formegsdge et 6 autres représentent
des prototypes de formes de non visage. Les custart construits par un algorithme
de groupement elliptique des k-moyennes qui utilise métrique de distance de
Mahalanobis normalisée et qui change de maniengtaiilze.

3. Un ensemble de mesures d'image est calculédaoniouvelles images relativement
au modele canonique de visage. Pour chacun ddsrsludeux valeurs sont calculées.
Une est la distance Mahalanobis entre la nouvelbge et le centroide du prototype,
définie dans le sous-espace formé par les 75 phrsdg vecteurs propres du cluster
du prototype, alors que l'autre est la distancdidienne de la nouvelle image a sa
projection dans le sous-espace.

4. Un perceptron multicouche (MLP) est appris plauclassification de visage/non

visage a partir du vecteur 24-dimensionnel des meesie I'image. Le MLP n'est pas
entierement connecté, mais exploite quelques cesaaces a priori du domaine.
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L'ensemble d'apprentissage se compose de 47.316ureae mesures d'image, ou
4150 sont des exemples de formes de visage.

Quand une nouvelle image est a classifier, leseétafe 1 jusqu'a 3 sont
appliguées et le MLP donne la classification.

Une approche similaire a celle &inget Poggio, basée sur des traits des
niveaux de gris, en combinaison avec des traitextere a été exploré dans [Duta et
Jain 1998], une autre approche similaire mais effisace (du point de vue calculs) a
été proposée par [Fouad et autres 20GQj.et Li [Gu et Li 2000] ont présenté une
autre variété de l'approche 8enget Poggioou l'analyse linéaire discriminante est
appliqué pour la sélection des traits avant I'apssage du classificateur a réseaux
de neurones. Une autre méthode qui suit le cadteadail deSunget Poggioa été
aussi proposeée par [Rajagopalan et autres 1998fiksant des statistiques d'ordre
élevé pour modéliser les clusters de visage et ae visage. lls ont présenté
également un nouvel algorithme de groupement disartt des statistiques d'ordre
élevé qui remplacent l'algorithme de groupementkda®yennes du travail dgung
et Poggia lls ont rapporté de bons résultats sur un soagsrehle d'images de la base
de données CMU en utilisant la techniqgue des staiess d'ordre élevé et en
comparent ceci a un systeme basé sur les mod&leéscde Markov qui ne donne pas
les mémes performances. Les modeles cachés de Wank@té également appliqués
a la détection de visage dans [Marchand-MaillefMétialdo 1999 ; Meng et autres
2000].

Une issue qui surgit lors de l'apprentissage dsteses de reconnaissance de
formes pour la classification visage/non visage ceshment collecter un ensemble
d'apprentissage qui sera représentable pour legesnde la classe non visage.
L'ensemble d'échantillons positifs d'apprentisseggefacilement défini en tant que
toutes sortes d'images de visage, mais il est gifficile de définir I'ensemble
complémentaireSung et Poggio ont suggéré un algorithme d'apprentissage, connu
sous le nom de "apprentissage en circuit fermé t{bmap training)" pour traiter
partiellement ce probleme (une stratégie plus peégue celle proposée dans [Burel
et Carel 1994]). L'algorithme comprend les étap@sastes :

1. Créer tout simplement I'ensemble initial desgesade non visage en générant des
images de pixels aléatoires,

2. Effectuer l'apprentissage du systeme,

3. Exécuter le systeme sur des scenes qui ne poatiepas de visages et extraire les
détections fausses positives,

4. Effectuer le prétraitement des détections faupssitives et leur ajout a I'ensemble

d'apprentissage des non visages, aller a |'étape 2.

[Yang et autres. 2000] ont proposé deux méthodas lp détection de visage
qui cherchent également a représenter la diveds® visages humains comme
ensemble de sous-classes. La premiere méthodeasse tsur la FA, qui est une
technique statistique multi variable tout a faindéable a la PCA, mais contrairement
a la PCA, la FA suppose que les échantillons denéles observés viennent d'un
modéle bien défini [Mardia et autres 1979].
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X =NAf +u+yu (2.11)

Ou A est une matrice de constantésgetu sont des vecteurs aléatoiresiet

est la moyenne. La FA cherche a trouveret la matrice de covariance de qui
modélisent le mieux possible la structure de cewvere dex . Si les variances
spécifiguesu sont supposeées étre nulles, la procédure de laebfétre équivalente a
la PCA.Yang et autresnt utilisé une mixture de la FA dans leur premigréthode.
Etant donné un ensemble d'images d'apprentissatggrithme EM [Dempster et
autres 1977] est utilisé pour estimer les pararsatems le modéle de mixture de la
FA [Ghahramani et Hinton 1996]. Ce modéle de mixtast ensuite appliqué a des
sous fenétres dans l'image d'entrée et donne lzabpilié qu'un visage soit présent
dans la région en question.

Dans la deuxiéme méthod&/ang et autresont utilisé la carte auto
organisatrice de Kohonen (Kohonen's Self-Organiitap, SOM) [Kohonen 1995]
pour diviser les images d'apprentissage en 25adads visage et 25 classes de non
visage (le nombre de classes est choisi selorilla te I'ensemble d'apprentissage).
Les images d'apprentissage sont ensuite utilisé@sgalculer la LDA, qui n'est autre
gu'une technique de réduction de dimension sirgilaita PCA. Au lieu de calculer la

matrice de transformatiofu; u;...u;,] a partir de I'équation 2.9 pour la représentation

de I'ensemble de données en entier (PCA), la LDéatte a trouver une matrice de
transformation qui est basée sur la maximisatioladispersion interclasses et sur la
minimisation de la dispersion intra classes. Letesc propre dans la matrice de
transformation de la LDA correspondant a la valewapre la plus grande est connu
sous le nom dudiscriminant linéaire de Fisher (Fisher's linearsdriminant)[Fisher
1936], qui a son tour, a été utilisé en détectiervidage [Song et Robinson 2000 ;
Weber et Herrera Hernandez 1999]. La PCA a poutabrgprésentation tandis que la
LDA a pour objectif la discrimination et est doragappropriée pour la détection de
visage lorsque les classes de visage et de nogevsant divisées en sous-classes.
Avec cette méthode, les images d'entrée sont pegetdans un espace 49-
dimensionnel (25+25-1), dans lequel des distrim#tiGaussiennes sont utilisées pour
modéliser la fonction de densité conditionnellectaque class®(z/ X,), ol z est

l'image projetée et =1,...,4€. Un visage est détecté on n'est pas détecté dens u

fenétre de limage d'entrée en se basant sur la degdécision du maximum des
probabilités :

X =arg maxP € /X (2.12)

Chacune des deux méthodesYdeng et autresitilise une technique de fenétre
de 20 x 20 pixels, avec balayage de lI'image denpendant 10 itérations et avec
facteur de sous échantillonnage de 1.2. D'autrpabpes de détection de visage qui
utilisant la LDA sont présentées dans [Hotta eremutl998] et [Tanaka et autres
1998], tandis que les SOMs ont été utilisées daakdcs et Wechsler 1997]. La régle
de décision de probabilité a été recemment ap@igqians un systéme différent de
détection de visage basé sur la décomposition desigbs d'ondelettes (wavelet
packet decomposition) [Zhu et autres 2000].
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2.4.2. Réseaux de neurones:

Les réseaux de neurones sont devenus une techpmudaire pour des
probléemes de reconnaissance de formes, y compiistéation de visage. Les réseaux
de neurones sont aujourd’hui beaucoup plus quéngdes MLPs. Les architectures
modulaires, la classification, les algorithmes pfeptissage complexes, les réseaux
de compression, les réseaux auto associatifs eésesux évolués ou combinés avec
des algorithmes génétiques sont tous les exemmes$utllisation répandue des
réseaux de neurones dans la reconnaissance desfoRoer la reconnaissance du
visage, ceci implique que des approches neuromalesaient étre appliquées pour
toutes les parties du systeme, et ceci avait é&ffenmontré dans plusieurs articles
[Chellappa et autres 1995 ; Lin et autres 1997 m&aet lyengar 1992]. Une
introduction a quelques méthodes de base des regeaneurones pour la détection
de visage peut étre trouvée dans [Viennet et FageBoulié 1998].

Les premiéres approches neuronales pour la détedtiovisage ont été basées
sur les MLPs [Burel et Carel 1994 ; Juell et Mat996 ; Propp et Samal 1992], ou
des résultats prometteurs ont été rapportés suredssmbles de données assez
simples. La premiere approche neuronale avancéa capporté des résultats sur un
ensemble de données grand et complexe (difficita)t @ar Rowley et autres.
[Rowley et autres 1998]. Leur systeme incorporedanaissance du visage dans un
réseau de neurones connecté comme une rétinealletionnected) comme montré
dans la figure 2.6. Le réseau de neurones est gamgutravailler avec des fenétres de
20 x 20 pixels (ainsi 400 unités d'entrée). Il coemol une couche cachée avec 26
unités, ou 4 unités travaillent avec des régions@ex 10 pixels, 16 autres travaillent
avec des régions de 5 x 5 pixels et les 6 autassitlent avec des fenétres de 20 x 5
pixels recouvrant des raies horizontales. La fenétentrée est prétraitée par une
correction de ['éclairage et par égalisation digitmme. Cette méthode de
prétraitement a été adoptée dans le systenfudg et Poggi@ité précédemment et
est montrée dans la figure 2.7. Un probléme gujisarec les techniques des fenétres
de balayage et le probleme des détections recaegraRowley et autres ont traité ce
probléme par deux heuristiques :

1. Seuillage : le nombre de détections dans un peisinage entourant la I'endroit
courant est compté, et s'il est au-dessus d'uaiceseuil, un visage est présent a cet
endroit.

2. Elimination du chevauchement: quand une régish classifiée comme visage

selon le seuillage, alors les détections chevauebasont susceptibles d'étre des
détections fausses positives et sont ainsi rejetées
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Figure 2.6 Le systeme de [Rowley et autres 1998].

Pour améliorer encore plus les performances, itseffectué I'apprentissage
de multiples réseaux de neurones et ont combind&oltie avec une stratégie
d'arbitrage (ANDing, ORing, voting, ou un réseawndarones d'arbitrage séparé). Cet
algorithme a été appliqgué dans un systéme de pteicel personnes dans [Darrel et
autres 1998] et [Satoh 2000] et pour la détectiitinle de visage dans le systeme de

poursuite de téte de [La Cascia et autres 2000kydteme similaire a été récemment
proposé dans [Han et autres 2000].
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background pixels:
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Figure 2.7 La méthode de prétraitement appliquée par [Roeteutres 1998] et par
Sung et Poggio. Une fonction linéaire est adapxévaleurs d'intensité dans la fenétre
(a l'intérieur du masque ovale) et ensuite soust(de la fenétre entiére). Ensuite

I'égalisation de I'histogramme est appliquée poutlerer le contraste.
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Récemment, [Rowley et autres 998b] ont combinéysteme avec un réseau
de neurones (router neural network) pour déte@svitages a tous les angles dans le
plan de l'image. lls ont utilisé un MLP entieremeahnecté avec une couche cachée
et 36 unités de sortie (une unité pour chaque atit® pour décider de l'angle du
visage. Le systeme a détecté 79,6% des visages dians grands ensembles de
données avec un nombre restreint de détectionsyassiausses.

Dans [Feraud et autres 1997], Une approche newoddiérente a été
suggérée, basée sur un modele génératif avec itesraconstrained generative
model, CGM). Le CGM est un MLP auto associatif etie@ement connecté avec 3
couches de poids et avec 300 (15 x 20) unitésrdeet de sortie (correspondant a la
taille de l'image). La premiére couche cachéeosepose de 35 unités tandis que la
deuxieme se compose de 50 unités. L'idée derreereadiéle est de forcer I'exécution
d'une PCA non linéaire en modifiant la projectices dexemples de non visage de
maniere a étre proches des exemples de visagelakaification est obtenue en
considérant l'erreur de reconstruction du CGM (dahib a la PCA expliquée
précédemment).

Pendant l'apprentissage, la cible pour une imagesdge est la reconstruction
de l'image elle-méme, alors que pour des exem@e®d visage, la cible est choisie
comme la moyenne des voisins les plus proches parmi les images de g&sag
Feraud et autreautilisent un algorithme d'apprentissage basé 'sigokrithme du
circuit fermé deSung et Poggio(et également une méthode de prétraitement
semblable qui consiste en un lissage et une égalisde I'histogramme). Pour mieux
contrdler le processus d'apprentissage, ils utilis@e fonction de colt additionnelle
basée sur la longueur de description minimale (Mimh Description Length, MDL).
Le systeme est encore plus développé dans [Feraaditees 2000] pour inclure
I'information de la couleur et les vues multiplésest appliqué dans le probléme de
détection de visages sur le Web.

Dans [Lin et autres 1997], un systéme de recorsuaiss de visage
entierement automatique est proposé, ce systentmestsur les réseaux de neurones
basés sur une décision probabiliste (Probabilidgcision-Based Neural Networks,
PDBNN). Un PDBNN est un réseau de neurones deifitat®n avec une structure
modulaire hiérarchique. Le réseau est semblab@BNN [Kung et Taur 1995], mais
il a une contrainte probabiliste additionnelle. iéseau se compose d'un sous réseau
pour chaque classe d'objet, combiné avec une gigadéa type "le gagnant prend tout
(winner-take-all)". Pour le cas de la détection \isage, le réseau se compose
seulement d'un sous réseau représentant la classgsage. L'apprentissage est
effectué avec des regles d'apprentissage du DBEMNuC signifie que le professeur
donne seulement I'exactitude de la classificatpas (de valeurs de sortie exactes) et
un apprentissage du type "globalement supervisaldment non supervise (Locally
Unsupervised Globally Supervised, LUGS)" est apdig Avec le LUGS,
l'apprentissage de chaque sous réseau est efféstliiéduellement avec un
algorithme d'apprentissage non supervisé (Les kemugs et la quantification de
vecteurs ou l'algorithme EM). L'apprentissage dlobst effectué pour affiner les
frontieres de décision par l'utilisation de l'apypigsage renforcé ou anti-renforcé
lorsqu'une forme dans l'ensemble d'apprentissagenas classifiée. Les images
d'entrée sont a l'origine de taille 320 x 240 pEx@le I'ensemble de données MIT

35



Chapitre 2 La dgten de visage

[Sung et Poggio 1998]), mais sont réduites apprakirmment a une taille de 46 x 35
pixels, une fenétre de taille 12 x 12 pixels esisée pour balayer cette image (avec
une étape de recherche de 1 pixel).

Une nouvelle architecture apprentissage appeléeASK&parse Network of
Winnows) [Roth 1999] est appliquée a la détectienvibage dans [Roth et autres
2000]. La SNoW, pour la détection de visage, estéseau de neurones se composant
de deux unités linéaires de seuil (Linear ThresHoidts, LTU) (représentant les
classes de visage et de non visage). Les deux bp&xent dans un espace d'entrée de
traits booléens. Le systeme le plus performantvdétes traits a partir de fenétres de
taille 20 x 20 pixels de la fagon suivante : poes ¢enétres 1 x 1, 2 x 2, 4 x 4 et 10 x
10, calculer {position x intensité moyenne x vadarde l'intensité}. Ceci donne des
traits booléens dans un espace de traits de dioreti85,424, puisque la moyenne et
la variance ont été discrétisées a un nombre preédi#é classes. Les LTUs sont
séparées l'une de l'autre et sont connectées nianiére éparpillée dans l'espace des
traits. Le systeme est appris avec une regle aapipsage simple qui favorise et
défavorise les poids dans les cas de mauvaisesifidagons. D'une maniére
semblable aux méthodes précédemment mentionh&ab, et autresutilisent la
méthode du circuit fermé d&ung et Poggiopour produire des échantillons
d'apprentissage et pré traitent toutes les imagasla&galisation d'histogramme.

Outre la classification de visage, les réseaux el@anes ont été également
appligués pour la classification des traits facigxchnowski et autres 1995 ;
McKenna et autres 1996 ; Reinders et autres 199cent et autres 1992], une
méthode pour améliorer le temps de détection mEsUMLPS est présentée dans [Ben-
Yacoub et autres 1999].

2.4.3. Approches statistigues:

Outre les méthodes linéaires des sous espaces stdeaux de neurones, il
existe plusieurs autres approches statistiqueslpalétection de visage. Les systemes
basés sur la théorie de l'information, les SVM RupVector Machine) et la régle de
décision de Bayes sont présentés dans cette section

En se basant sur des premiers travaux de la d#teddl visage par maximum
de ressemblance [Colmenarez et Huang 1996], Colmerd Huang [Colmenarez et
Huang 1997] ont proposé un systeme basé sur hnafoon relative de Kullback
(divergence de Kullback). Cette divergence est omsure non négative de la
différence entre deux fonctions de densité de poidiba P.et M ,pour un

processus aléatoing ":
P
Hop =2 Py In—X (2.13)
& M

N

Pendant I'apprentissage, pour chaque paire de spigahs I'ensemble
d'apprentissage, un histogramme est utilisé pogercdes fonctions de probabilité
pour les classes de visage et de non visage. Ruisgwaleurs des pixels dépendent
fortement des valeurs de leurs voisils, est traitée comme un processus Markovien
du premier ordre et les valeurs des pixels dansrages de niveau de gris sont re-
quantifiees a quatre niveaux. Colmenarez et Huaigemt un grand ensemble
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d'images de taille 11 x 11 pixels de visages atatevisages pour I'apprentissage, le
procédé d'apprentissage résulte en un ensembl&de (Look Up Table) avec des
rapports de probabilité. Pour améliorer encore [dyserformance et les exigences en
matiere de calculs, les paires de pixels qui couémt faiblement a la divergence
globale sont éliminées des LUTs et ne sont pasés dans le systéeme de détection
de visage. Dans [Colmenarez et Huang 1998], Colmenat Huang ont encore
amélioré cette technique en incluant I'erreur doudi fermé (décrite dans la section
2.4.2). Dans [Colmenarez et autres 1999], la teglmnia été incorporé dans un
systeme de poursuite de visage en temps réel. &tamsg similaire a été développé
par Lew et Huijsmans [Lew et Huijsmans 1996].

Dans [Osuna et autres 1997], une SVM [Vapnik 198&] appliquée a la
détection de visage. Le systéme proposé suit leen@dre que celui développé par
Sung et Poggio [Sung et Poggio 1998], décrit dansettion 2.4.1 (le balayage des
images d'entrée avec une fenétre de taille 19 xpiBls). Une SVM avec un
polyndme du deuxieme degré comme fonction noyamékefunction) est apprise
avec un algorithme de décomposition qui garawnjitifnalité globale. L'apprentissage
est effectué avec l'algorithme du circuit fermdestimages sont prétraitées avec le
procédé montré dans la figure 2.7. Kumar et Pogdigionar et Poggio 2000] ont
récemment incorporé l'algorithme SVM de Osehautresdans un systeme pour la
poursuite et I'analyse des visages en temps reent appliqué l'algorithme SVM sur
des régions segmentées de peau dans les imagé®el'pour éviter le balayage
exhaustif. Les SVMs ont été également utiliséesr paudétection multi vues de
visages en construisant des SVMs séparées poeratifes parties de la sphére de
vue [Ng et Gong 1999]. Dans [Terrillon et autt@90b], les SVMs ont amélioré les
performances du détecteur de visage comparées tibsdtion précédente du
perceptron multi couches (MLP).

[Scneiderman et Kanade 1998 ; Schneiderman et kag800] ont décris
deux détecteurs de visage basés sur la regledieilsion de Bayes (présentée comme
un rapport de probabilités dans I'équation 2.14).

_P(lmage| obje). S R nom _obje)1 (2.14)
P(image| non- objex P objeét

Si le rapport de probabilité (c6té gauche) de Béign 2.14 est plus grand que
le coté droit, donc on décide qu'un objet (un aagst présent a la position courante.
L'avantage avec cette approche est que si lesseagegions pourP(image|objet)et
de P(image|non-objetsont précises, il s'avere que la régle de décdeBayes est
optimale [Duda et Hart 1973]. Dans le premier systede détection de visage
proposé dans [Schneiderman et Kanade 1998], laiéonde probabilité a posteriori
est dérivée en se basant sur un ensemble de nabidifis et de simplifications (dont
certaines sont mentionnées ici) :

» Larésolution de I'image de visage est normaliséé x 64 pixels.
* Les images de visage sont décomposées en régioh6 del6 pixels et il
n'‘existe aucune modeélisation de la dépendancstgjag entre les régions.

* Les régions sont projetées dans un sous espadendasion 12 (construit par
la PCA).
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» La région entiere du visage est normalisée pouir awree moyenne nulle et
une variance égale a l'unité.

Dans le deuxiéme systeme proposé en [Schneidermadtareade 2000], les
attributs visuels de l'image ne sont pas représepd¢ des coefficients locaux de
vecteurs propres (comme dans la premiére approoke} par une transformée en
ondelettes localement échantillonnée. La transfere@ ondelettes peut prendre en
charge l'information concernant les attributs Visugans I'espace, la fréquence et
l'orientation et devrait étre plus appropriée pdécrire les caractéristiques du visage
humain. La transformée en ondelettes appliquée [@uiseiderman et Kanade 2000]
est une décomposition a trois nivaux en utilisanfilire linéaire de phase 5/3. Cette
transformée décompose l'image en 10 sous bandesedDsous bandes, 17 attributs
visuels (chacun consiste en 8 coefficients) sotraég et traités en tant que variables
aléatoires statistiguement indépendantes. Les iciegeffs sont re quantifiés a trois
niveaux et les attributs visuels sont représentéstilisant des histogrammes. Avec
cette approche, un détecteur basé sur la vue estopgpé avec un détecteur de vue
frontale et un détecteur de profil droit (pour dé&te des images de profil gauche, le
détecteur de profil droit est appliqgué a des imagasersées). Les meilleurs résultats
parmi les deux systéemes décrits ici sont obtenas k/systeme des vecteurs propres,
mais ceci est d0 a I'ensemble de données se contpoagritairement de visages de
vue frontale. Dans une autre expérience menéers@nsemble de données qui est
composé dans sa majeure partie de visages de vymofie le détecteur a base
d'ondelettes a surpassé le détecteur a vecteupseprgqui avait été modifié pour
détecter des vues de profil). Quelques exemplesadgs traitées avec le systeme des
ondelettes sont montrés dans la figure 2.8. Laerélgl décision de Bayes' a été
également appliquée pour la détection de visagfan et Huang 1997].

Figure 2.8 Des exemples de détection de visage de [SchneaaheetrKanade 2000].
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2.4.4. Evaluation comparative:

Puisque certains des systemes basés sur I'imagertapt des résultats sur les
mémes ensembles de données, une comparaison damn@ertes est donnée dans le
tableau 2.1. Les ensembles de données ont étémfalssea CMU par Rowlegt
autres [Rowley et autres 1998] et au MIT par Sung etdfo@Sung et Poggio 1998].
L'ensemble de données CMU inclut également I'enkend données MIT. Puisque
guelques systéemes rapportent des résultats enaexctertaines des images des
ensembles de données, chaque ensemble est cordadr@leux colonnes séparées
dans le tableau 2.1. Ainsi, on traite les quatsepibles de données suivants :

CMU-130: L'ensemble CMU total comprenant 130 imaaesc 507 visages étiquetés
(qui inclut I'ensemble MIT). Les images sont & aive de gris et varient en qualité et
en taille.

CMU-125: L'ensemble CMU en excluant les visagesidées manuellement et ceux
des cartoons pour un total de 125 images avec #8@eas étiquetés. Il existe aussi
des visages additionnels dans cet ensemble de e®ipéur un total approximatif de
495 visages). Mais seulement 483 visages ont &#aug en se basant sur I'exclusion
de certains des visages occlus et de visages noaihs. Cependant, les 483 visages
retenus par Rowleyet autresne sont pas nécessairement les mémes 483 visages d
tous les résultats rapportés puisque dans (au jnrnscle [Roth et autres 2000], ils
ont indiqué qu'ils ont eux-mémes étiqueté I'enserdbk visages.

MIT-23 : L'ensemble de données entier de MIT (&galet connu sous le nom
d'ensemble de test B de I'ensemble de données @Wr¢) 23 images. Le nhombre de
visages étiquetés était a l'origine de 149 par SurRRpggio (qui est le nombre utilisé
dans les résultats rapportés dans [Sung et Po§§i®] £t [Lew et Huijsmans 1996]),
mais il a été changé en 155 (qui est le nombrisétilans les résultats rapportés dans
[Rowley et autres 1998], [Osuna et autres 1997Liet et autres 1997]) une fois
inclus dans I'ensemble de données CMU.

MIT-20: L'ensemble MIT en excluant les visages oEss a la main et ceux des
cartoons pour un total de 20 images avec 136 \sséijguetés.
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Tableau 2.1 Résultats rapportés en termes du pourcentage élestidns correctes
(CD) et du nombre de détections fausses positive}, CD/FP, sur les ensembles de
données CMU et MIT ([Hjelmas et Low 2001]).

Systéme de détection CMU-130 CMU-125 MIT-23 MIT-2Q
[Schneiderman et Kanade 2000)-E 94.4%I/65
[Schneiderma\?vbet Kanade 2000]- 90.2%/110
[Yang et autres 2000]-FA 92.3%/82 89.4%/3
[Yang et autres 2000]-LDA 93.6%/74 91.5%/1
[Roth et autres 2000] 94.8%/78 94.1%/3
[Rowley et autres 1998] 86.2%/23 84.5%/8
[Feraud et autres 2000] 86%/8
[Colmenarez et Huang 1997] 93.9%/8122
[Sung et Poggio 1998] 79.9%/5
[Lew et Huijsmans 1996] 94.1%/64
[Osuna et autres 1997] 74.2%/20
[Lin et autres 1997] 72.3%/6
[Gu et Li 2000] 87.1%/0

2 coefficients des vecteurs propréxpefficients des ondelettes

Il est difficile de tirer des conclusions a padir tableau 2.1, ceci est d0 aux
informations imprécises ou incomplétes dans lesligatibns respectives. Il y a
plusieurs problemes qui doivent étre abordés ezctiéh de visages avec la technique
de balayage par des fenétres sur des données campidles que les ensembles de
données CMU et MIT. Quelques uns de ces probléareontrés sont les suivants:

Comment doit-on compter les détections correcteleetdétections fausses
positives ? Puisqu'une détection est un placememie dienétre a un endroit dans
I'image d'entrée, on doit décider a quelle prénisioit répondre ce placement. Yang
et autres. [Yang et autres 2000] ont pris cettésa@ten se basant sur la regle "...une
détection de visage est une détection correcta sédion contient des yeux et une
bouche.” Pour tous les systémes utilisant la teglnide balayage par fenétre, un
visage pourrait étre détecté a plusieurs échetl@sptusieurs positions proches l'une
de l'autre. Rowley et autres et Gu et Li ont abardéprobléme en utilisant deux
heuristiques de fusionnement (mentionnées dangrezi4.2), alors que rares sont
ceux qui semblent s'inquiéter a propos de ce s0jest probablement di au fait que
les détections correctes et les détections faupssitives sont manuellement
comptées pendant les tests.

Quelle est la courbe ROC du systeme ? |l est bmmu que quelques
systemes ont des taux élevés de détection tandisl'qutres ont un petit nombre de
détections fausses positives. La plupart des sgst@pauvent ajuster leur seuil selon
le degré de conservation du systeme voulu palidatiéur. Ceci peut étre exprimé en
termes de courbe ROC pour montrer le compromiseedétections correctes et
détections fausses positives.

Quelle est la taille de I'ensemble d'apprentisssiggomment l'apprentissage
doit-il étre implémenté ? Quelques systemes utitisain grand ensemble
d'apprentissage et générent des échantillons addéis d'apprentissage en tournant,
en reflétant et en ajoutant du bruit, alors quattés ont un ensemble d'apprentissage

40



Chapitre 2 La dgten de visage

plus petit. En outre, I'algorithme d'apprentissdgecircuit fermé proposé par Sung et
Poggio est implémenté dans certains systemes.

Qu'est ce que c'est qu'un visage ? Puisque I'dsede données CMU
contient un grand nombre de visages, il semblegjrawn certain désaccord sur le
nombre de visages que I'ensemble de données dor@element. Ceci est dU au fait
gue des visages humains, des visages d'animauxyisiges de cartoons et des
visages dessinés a la main sont présents dansntiblesde données.

Puisque plusieurs de ces questions sont laisséssréaonse dans la plupart
des articles, ceci introduit un degré d'incertitaddes les performances des systémes.
Sans courbes ROC, il est difficile de dire a quahples systemes sont affectés par
des ajustements de parametres. En outre, le nodebdgtections fausses positives
dépend du nombre de fenétres examinées avec laiqaehde balayage par fenétres,
ce qui rend dure I'évaluation du taux de détectfansses.

Cependant, tous les résultats mentionnés dansbleau 2.1 sont assez
impressifs concernant la complexité des bases deéds MIT et CMU.

2.5. Conclusion:

Dans ce chapitre, on a présenté un historiquetrdgaux effectués dans le
domaine de la détection de visage, ensuite, orssépen revue les étapes d'évolution
de ce domaine, on a fourni une catégorisation @eblniques utilisées pour la
détection, la premiere catégorie englobe les apesdites "basées sur les traits"
telles que l'analyse de bas niveau, la deuxién@oee rassemble les approches dites
"basées sur lI'image"” comme les méthodes des spasesslinéaires, les réseaux de
neurones,...etc. Enfin, on a présenté une évaluatomparative des systemes basés
sur les mémes ensembles de données.
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Chapitre 3 La recorssaince de visage

3.1. Introduction:

En tant qu'une des applications les plus réussiesl'ahalyse et de la
compréhension d'image, la reconnaissance de v@aggemment suscité une grande
attention, particulierement au cours des dernieesées. Au moins deux raisons
expliquent cette tendance : la premiere est |I'@ledtapplications de commerce et de
renforcement de la loi et la seconde est la didpltgi des technologies faisables apres
30 ans de recherche. De plus, le probleme de lannaéssance du visage humain
continue a attirer des chercheurs d'autres digeiplicomme le traitement d'image, la
reconnaissance de formes, les réseaux de neutfanesipn par ordinateur, la conception
graphique par ordinateur et la psychologie.

Quoique les systemes courants de reconnaissanteadiieint un certain niveau
de maturité, leur succes est limité par les comltimposees par les applications réelles.
Par exemple, lidentification des images de visagquises dans un environnement
extérieur avec des changements de lilluminatidouede la pose demeure un probleme
en grande partie non résolu. En d'autres termessylgtémes courants sont encore tres
loin des possibilités du systeme de perception lmena

Le besoin grandissant de systemes faciles a utitjgé peuvent sécuriser nos
capitaux et protéger notre intimité sans perdreenmtentité dans une grande foule de
nombres est évident. Actuellement, on a besoin cbaie PIN pour obtenir de I'argent de
la banque, d'un mot de passe pour un ordinateure diutre douzaine de mots de passe
pour accéder a lInternet et ainsi de suite. Biere gles méthodes tres fiables
d'identification biométrique d'individus existerar exemple, l'analyse de I'empreinte
digitale, de liris ou de la rétine-, ces méthodes fondent sur la coopération des
participants, tandis qu'un systeme d'identificatéin personnes basé sur l'analyse des
vues frontales ou de profil du visage est souvdfitage sans méme nécessiter la
coopération ou la connaissance du participant. Pdagie des avantages et des
inconvénients de la biométrie peut étre trouvé[Rdillips et autres 1998]. Le Tableau
3.1 énumere certaines des applications de la raeggsance de visage.

Les applications de la reconnaissance de visagemmeociales ou de
renforcement de la loi, s'étendent des photograpkiatiques a format contrélé aux
images vidéo non contrélées, posant un éventaildéis techniques et exigeant
également un éventail de techniques de traitemenage, d'analyse, de compréhension,
et de reconnaissance de formes. On peut générdledhssifier les systemes de
reconnaissance de visage dans deux groupes séilsnsguservent d'images statiques ou
de vidéos. A l'intérieur de chacun de ces grouges,différences significatives existent,
selon l'application mise en oeuvre. Les difféerersm® en termes de qualité d'image, de
degré de complexité de l'arriere plan (qui posegdends défis au algorithmes de
segmentation), de variations des images d'un iddigarticulier qui doit étre identifié, de
disponibilité d'un critéere bien défini pour la recaissance ou lidentification, de la
nature, du type et de la quantité d'informationrficel par utilisateur. Une liste de
guelques systemes commerciaux est donnée dariddaus.2.
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Tableau 3.1Applications typiques de la reconnaissance de ®isag

Domaines

Applications spécifiques

Jeux vidéo, réalité virtuelle, programmes de
formation

Divertissement

Interaction homme-robot, Interaction homme-
ordinateur

Permis de conduite,

Cartes intelligentes

Immigration, ID nationaux, passeports,
enregistrement d'électeurs

Fraude d'assistance sociale

Contréle parental de TV, ouverture personnelle de
dispositifs ou de bureaux

Sécurité de l'information

Sécurité des applications, Sécurité des bases de
données, Encryptage de fichiers

Sécurité Intranet, Acces Internet, Enregistrements
médicaux

Sécurité des terminaux publics

Vidéo surveillance avancée

Renforcement de la loi e
surveillance

Commande de portique, Analyse aprés événements

Recherche et poursuite de suspects

Tableau 3.2Systemes de reconnaissance de visage disponihletg(i@s sites Web ont

peut étre changé).

Produits commerciaux

Sites Web

Facelt from Visionics

http://www.Facelt.com

Viisage Technology

http://www.viisage.com

FaceVACS from Plettac

http://www.plettac-electronics.com

FaceKey Corp.

http://www.facekey.com

Cognitec Systems

http://www.cognitec-systems.de

Keyware Technologies

http://www.keywareusa.com/

Passfaces from ID-arts

http://www.id-arts.com/

ImageWare Sofware

http://www.iwsinc.com/

Eyematic Interfaces Inc.

http://www.eyematic.com/

BiolD sensor fusion

http://www.bioid.com

Visionsphere Technologies

http://www.visionspheretech.com/menu.htm

Biometric Systems, Inc.

http://www.biometrica.com/

FaceSnap Recoder

http://www.facesnap.de/htdocs/english/index2.h

Spotlt for face composite

http://spotit.itc.it/Spotlt.html
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Un énoncé général du probléme de la reconnaissineisages peut étre formulé
comme suit : étant donné une image ou une vidéw duene, identifier ou vérifier une
ou plusieurs personnes dans la scene en utilisenbase de données de visages stockes.
L'information collatérale disponible telle que &ce, I'age, le genre, le sexe, I'expression
faciale ou la parole peut étre utilisée pour rétrietendu de la recherche (amélioration
de la reconnaissance). La solution a ce problenpdioe la segmentation des visages
(détection de visage) a partir de scénes complderatraction des traits des régions du
visage, la reconnaissance ou la vérification (Eg®1l). Dans les problemes de
reconnaissance, l'entrée du systeme est un visagarnu, et le systeme retourne son
identité déterminée a partir d'une base de domtigelvidus connus, tandis que dans les
probléemes de vérification, le systéme doit confirroe rejeter l'identité réclamée du
visage d'entrée.

D'autres applications

Image/vidéo d'entrée

l Poursuite de visage
Estimation de la pose
- Détection de visage Compression

Systemes HCI

v Dautres applications
Extraction des traits

| e |

Poursuite des traits du visage
Reconnaissance des émotion
Estimation du regard
Systemes HCI

Simultanémer

A 4
Reconnaissance de visag

11%

Approches

Modéles holistiques
Géométrie des traits
Hybrides

Figure 3.1Configuration d'un systeme de reconnaissance dgess

Identification/Vérification

La perception du visage est une partie importastepbssibilités du systeme de
perception humaine et est une tache courante msuthlimains, alors qu'établir un
systeme informatique semblable est toujours uneseatn cours de recherches. Les
premiers travaux sur la reconnaissance de visaggtdau moins des années 50 en
psychologie [Bruner et Tagiuri 1954] et aux anné@gans la littérature de l'ingénierie
[Bledsoe 1964]. Certaines des études les plus mmese incluent un travail sur
I'expression faciale des émotions par [Darwin 19¥2jr également [Ekman 1998]) et
sur la biométrie faciale basée sur le profil paalf@1888]. Mais la recherche sur la
reconnaissance automatique de visage par mackirsommenceé vraiment que dans les
années 70 [Kelly 1970] et apres le travail séemdwl[Kanade 1973]. Au cours des 30
dernieres années, une recherche étendue a étéiteopdu des psycho physiciens, des
neurologistes et des ingénieurs sur des aspeassdie la reconnaissance de visage par
les hommes et par les machines. Psycho physiciereueologistes ont été concernés par
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des issues comme: "est-ce que la perception dgerisst un processus dédié (cette issue
est discutée toujours dans la communauté des gdegistes [Biederman et Kalocsai
1998 ; Ellis 1986 ; Gauthier et autres 1999 ; Gautlet Logothetis 2000]) et est-ce
gu'elle est accomplie d'une maniére holistique augmalyse de traits (caractéristiques)
locaux".

Plusieurs des hypothéses et des théories proppséedes chercheurs dans ces
disciplines ont été basées sur des ensembles dpdgtot petits. Néanmoins, plusieurs
des résultats obtenus ont eu des conséquencestamigsr pour les ingénieurs qui
concgoivent des algorithmes et des systémes potgclannaissance de visage par des
machines.

Sauf quelques exceptions qui emploient des dorsegamme [Gordon 1991], le
probleme de la reconnaissance de visage a été lforen tant que probleme de
reconnaissance d'objets tridimensionnels (3D) &rpdiimages bidimensionnelles (2D)
(il'y a eu des avanceées récentes dans la recoanagsgridimensionnelle (3D) du visage
dans des situations ou les données de gamme aE@uisavers une lumiére structurée
peuvent étre assorties sirement [Bronstein etsaB0@3]). Les premiéres approches l'ont
traité comme un probléme de reconnaissance de $orbidimensionnelles. En
conséquence, pendant le début et le milieu deseann@, des techniques typiques de
classification de formes, qui emploient des attshmesurés de traits (par exemple, les
distances entre les points importants) dans lemges ou les profils de visage, ont été
employées [Bledsoe 1964 ; Kanade 1973 ; Kelly 19P@hdant les années 80, le travall
sur la reconnaissance de visage est demeuré edegpantie dormant. Depuis le début
des années 90, l'intérét de recherches pour lendtmie de reconnaissance de visage
s'est développé considérablement. On peut attrilbeer & plusieurs facteurs: une
augmentation de l'intérét pour les applications mentiales, la disponibilité de matériel
"temps réel" et I'importance croissante des apjptica de surveillance.

Au cours des 15 dernieres années, la recherchecelesentrée sur la fagon de
rendre les systémes de reconnaissance de visageesr@nt automatiques en abordant
des problémes tels que la localisation d'un visd@es une image ou dans une vidéo
données et l'extraction des traits, tels que lex,y® bouche, etc.... Entre-temps, des
avancées significatives ont été faites dans la ejtian des classificateurs pour une
reconnaissance de visage réussie. Parmi les agsrodiistiques basées sur I'apparence,
les visages (faces) propres (eigenfad&&py et Sirovich 1990 ; Turc et Pentland 1991]
et les visages (faces) de Fisher (FisherfacEg8lhumeur et autres 1997 ; Etemad et
Chellappa 1997 ; Zhao et autres 1998] se sont ev@fficaces dans les expériences avec
de grandes bases de donndess approches d'assortiment de graphes baséesesur |
traits (feature-based graph matching methofi@)skott et autres 1997] ont été également
tout a fait réussies. Comparées aux approchestioks, les méthodes basées sur les
traits sont moins sensibles aux variations deuttilhation et du point de vue et a
l'inexactitude dans la localisation du visage. @ejpat, les techniques d'extraction de
traits requises pour ce type d'approche ne sojdumipas fiables ou assez précises [Cox
et autres 1996]. Par exemple, la plupart des tgaleside localisation des yeux assument
guelques modeles géométriques et des texturesegianctionnent pas si les yeux sont
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fermés. La section 3.2 présentera un examen aéedmmnaissance de visage basée sur des
images statiques.

Pendant les 5 a 8 derniéres années, la grandee pde recherches a été
concentrée sur la reconnaissance de visage basée\ddéo. Le probléme des images
statiques a plusieurs avantages et inconvéniehtrants. Pour des applications telles
gue les permis de conduite, en raison de la natonérdlée du procédé d'acquisition
d'image, le probleme de segmentation est pluttefaCependant, si seulement une
image statique d'une scene d'aéroport est disgorillocalisation et la segmentation
automatiques d'un visage pourraient poser des séfisux a n'importe quel algorithme
de segmentation. D'autre part, si une séquence estedisponible, la segmentation d'une
personne mobile peut étre accomplie plus facilere@ntitilisant le mouvement comme
information. Mais la taille réduite et la mauvamgalité des images des visages captures
de la vidéo peuvent augmenter de maniére sigrifeca difficulté de la reconnaissance.

La reconnaissance d'un objet 3D a partir de segagm@D pose beaucoup de
deéfis. Les problémes d'illumination et de pose sbeix issues importantes pour les
approches basées sur l'apparence et pour celléssbaisr I'image. Beaucoup d'approches
ont été proposes pour manipuler ces issues, avetupart d'entre elles explorant la
connaissance disponible du domaine.

En 1995, un article [Chellappa et autres. 1995pand un apercu complet des
technologies de reconnaissance de visage a ce nwamdsn autre apercu [Samal et
lyengar 1992] est apparu en 1992. A cette époquesconnaissance de visage basée sur
la vidéo était toujours a une étape naissante. @entks 8 derniéres années, la
reconnaissance de visage a suscité une attentioneaet a beaucoup avancé. Beaucoup
de systémes commerciaux pour la reconnaissancésdgeva partir d'images statiques
sont maintenant disponibles. Récemment, des eféigtsficatifs de recherches ont été
concentrés sur la modélisation, la poursuite etetonnaissance du visage et a leur
l'intégration dans des systémes. De nouveaux enegmé données (bases de données de
visages) ont été créés et des évaluations desideelsnde reconnaissance employant ces
bases de données ont été proposées. Ce n'est paexagération de dire que la
reconnaissance du visage est devenue l'une degaiopls les plus actives de la
reconnaissance de formes, de l'analyse et de lprébension d'images.

3.2. Reconnaissance de visage a partir d'imagestiiaes:

Comme illustré sur la figure 3.1, le probleme desleonnaissance automatique de
visage implique trois étapes principales : (1) di&te et normalisation approximative des
visages, (2) l'extraction des traits et la nornadilisy précise des visages, (3)
l'identification et/ou la vérification. Parfois, filirentes taches secondaires ne sont pas
totalement séparées. Par exemple, les traits fagimux, nez, bouche) utilisés pour la
reconnaissance du visage sont souvent employédaldatection du visage. La détection
du visage et l'extraction des traits peuvent éteomplies simultanément, comme
indiqué sur la figure 3.1. Selon la nature de li@pton, par exemple, les tailles des
ensembles d'apprentissage et de téshining and test sets)la complexité
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(encombrement) et la variabilité de l'arriere plenbruit, I'occlusion et les exigences de
vitesse d'exécution, certaines des taches seceagmuvent causé d'énormes défis.

Bien que les systemes entierement automatiquescmmaissance de visage
doivent exécuter chacune des trois taches secesdda recherche sur chaque tache
secondaire est critique. Ceci est vrai non seulémarce que les techniques utilisées
pour les différentes tdches secondaires doivest a@treliorées, mais également parce
gu'elles sont critiques dans différentes applicetifigure 3.1). Par exemple, la détection
de visage est nécessaire pour initialiser la paersiu visage, lI'extraction des traits
faciaux est nécessaire pour identifier I'éemotiombaune, qui est a son tour essentielle
dans les systemes dénteraction homme-ordinateur (HCI for Human Contgu
Interaction) L'isolement des taches secondaires facilitall@tion et I'avancement de
I'état de l'art des techniques composantes. Lesiipres techniques de détection de
visage pouvaient seulement manipuler un seul visagge fois ou un petit nombre de
visages bien séparés et de vue frontale, dans rdages ayant des arriere plans
relativement simples, alors que les algorithmedetaier cri peuvent détecter les visages
et leurs poses dans des milieux encombrés [GutetsaR001 ; Heisele et autres. 2001 ;
Schneiderman et Kanade 2000a ; Viola et Jones 2Q0H recherche extensive sur les
tdches secondaires a été effectuée et les apggrEpaés sont apparus, par exemple, la
tache secondaire de la détection de visage [Hjeéhbas 2001 ; Yang et autres 2002].

3.2.1. Les étapes clés avant la reconnaissance dsage: La détection du visage et
I'extraction des traits:

La premiere étape dans tous les systémes automsitide reconnaissance de
visage est la détection des visages dans les imAgess qu'un visage ait été détecté, la
tache de l'extraction des traits est effectuée danut d'obtenir les traits qui sont
introduits dans un systeme de classification dagéds Selon le type du systéme de
classification, les traits peuvent étre des tiaitaux tels que des lignes ou des points, ou
des traits faciaux tels que les yeux, le nez dbdache. La détection du visage peut
également utiliser des traits, dans ce cas, céds gant extraits simultanément avec la
détection du visage. L'extraction des traits esiie¥fgent une clé pour I'animation et la
reconnaissance des expressions faciales.

Sans considérer les positions des traits, la détedu visage est jugée réussie si
la présence et l'endroit approximatif d'un visagae @té correctement identifiés.
Cependant, sans endroit précis du visage et dds, tom observe une dégradation
apparente dans les performances de la reconnagsfdactinez 2002 ; Zhao 1999]. La
relation étroite entre I'extraction des traits a&tréconnaissance du visage nous motive
pour passer en revue quelgques unes des meéthoddsaatlen de traits qui sont
employées dans les approches de reconnaissancesetrgnt examinées dans la section
3.2.2. Par conséquent, cette section sert égalaitieinoduction a la prochaine section.

3.2.1.1. Segmentation/Détection:
Jusqu'au milieu des années 90, la plupart du trguaila segmentation a été
concentré sur la segmentation d'un visage unigpartr d'un arriere plan simple ou
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complexe. Ces approches utilisaient un modele dage entier, un modéle déformable
basé sur les traits, la couleur de la peau eéseau de neurones.

Des avancées significatives ont été faites cesiatesrannées en réalisant la
détection automatique du visage dans diverses tomsli Comparées aux méthodes
basées sur les traits et aux meéthodes d'assortideennodeles(template-matching
methods) les méthodes basées sur l'apparence ou l'imagel¢RR et autres 1998 ; Sung
et Poggio 1997] qui se chargent de l'apprentissi@gesystémes sur de grands nombres
d'échantillons ont donné les meilleurs résultati @eut ne pas étre surprenant puisque
les formes du visage sont compliquées, trés setelslaimtre eux et différents des formes
appartenant a ce que l'on puisse appeler "des isages"”. A travers un apprentissage
extensif, les ordinateurs peuvent étre tout abiaits pour détecter des visages.

Plus récemment, la détection des visages sous atagon en profondeur (en
dehors du plan de limage bidimensionnelle) a @idi€. Une approche est basée sur
l'apprentissage sur des échantillons contenantvdes multiples [Gu et autres 2001 ;
Schneiderman et Kanade 2000a]. Comparées aux nedthbdsées sur des traits
invariants [Wiskott et autres 1997], les méthodesddtection et de reconnaissance de
visage basées sur des vues multiples semblent poudadiser de meilleurs résultats
guand l'angle de la rotation en dehors du plan'ideade est grand (35°). Dans la
communauté de psychologie, une discussion semblabiste sur le fait que
l'identification de visage soit invariante par ragpau point de vue ou non. Les études
dans les deux disciplines semblent soutenir I'midie pour de petits angles, dit que la
perception de visage est indépendante de la voies, qlie pour de grands angles, elle est
dépendante de la vue.

Dans un probléme de détection, deux statistiquesisgortantes tes détections
vraies positivegégalement désignés sous le nomtalux de détectignet les détections
fausses positivedes détections dans des régions de non visageyykteme idéal aurait
un taux de détections vraies positives tres élewd ¢aux de détections fausses positives
trés bas. Dans la pratique, ces deux conditions sonconflit. Le traitement de la
détection de visage comme un probléme de clagsifica deux classes aide a réduire
dramatiqguement le taux des détections faussesvassjRowley et autres 1998 ; Sung et
Poggio 1997] tout en maintenant le taux des détestvraies positives. Ceci est réalisé
par un réapprentissage des systémes avec les ilohamjui ont généré des détections
fausses positives au cours des apprentissagesiprésé

3.2.1.2. Extraction des traits:

L'importance des traits faciaux pour la reconnaissalu visage ne peut pas étre
exageérée. Beaucoup de systemes de reconnaissanesade ont besoin des traits
faciaux en plus du visage holistique, comme sugparéles études en psychologie. Il est
bien connu que méme les méthodes holistiques disent, par exempleigenfaces
[Turk et Pentland 1991] efisherfaces[Belhumeur et autres 1997], ont besoin des
positions précises des traits faciaux principalx dee les yeux, le nez et la bouche pour
normaliser le visage détecté [Martinez 2002 ; Yengutres 2002].
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Trois types de méthodes d'extraction de traits @eétre distingués: (1) les
méthodes génériques basées sur les bords, les legnges courbes; (2) les méthodes
basées sur les modeles de trafeatlre-template-based-methddyui sont employées
pour détecter les traits faciaux tels que les ye{®); les méthodes structurelles
d'assortimentstructural matching methojigjui prennent en considération les contraintes
géométriques sur les traits. Les nouvelles appso@unt concentrées sur des traits
individuels; par exemple, une approche basée suntaléles a été décrite dans [Hallinan
1991] pour détecter et identifier I'oeil humain slam visage frontal. Ces méthodes ont
des difficultés quand les apparences et les tchidsigent de maniéere significative, par
exemple, les yeux fermés, les yeux avec des veurda bouche ouverte. Pour détecter
les traits plus sGrement, les approches récentesmployé des méthodes structurelles
d'assortiment (structural matching methods), pangte,le modéle de forme active
(Active Shape Mode[Cootes et autres 1995]. Comparées aux anciengdsodes, ces
méthodes statistiques récentes sont beaucoup phustes en termes de gestion des
variations de l'intensité de l'image et de la fodas traits.

Une situation bien plus défiante pour I'extractitas traits est la "restauration” de
traits, qui essaye de récupérer les traits qui smiibles a cause des grandes variations
de pose de la téte. Ici, la meilleure solution paitiétre de produire des hallucinations
pour les traits manquants en employant la symbiliérale du visage ou en employant
l'information apprise. Par exemplene méthode statistique basée sur des vues msltiple
(view-based statistical methogyétend méme pouvoir manipuler les vues de pdaiils
lesquelles beaucoup de traits locaux sont invisifimotes et autres 2000].

Une approche basée sur les modeéles (template-bagedach) pour détecter les
yeux et la bouche dans des images de scenes r@dtégprésentée dans [Yuille et autres
1992]. Cette méthode est basée sur l'assortim@minabdele paramétré et prédéfini a une
image qui contient une région de visage. Deux nesdebnt employés pour assortir les
yeux et la bouche respectivement. Une fonctioned{ga est définie, elle lie les bords, les
crétes et les vallées dans l'image aux propri@déespondantes dans le modele, cette
fonction d'énergie est réduite au minimum en changeérativement les parameétres du
modele pour s'adapter a I'image. Comparé a ce mogei est concu manuellement, le
modele deforme statistique(statistical shape modeljActive Shape Model, ASM)
proposé dans [Cootes et autres 1995 ] offre pludledabilité et de robustesse. Les
avantages d'employer la prétendue analyse pardepp de synthése viennent du fait
que la solution est contrainte par un modele statistiquigexible Pour prendre en
considération les variations de texture, le modé&M a été étendu aumnodeles
statistiques d'apparence (statistical appearancael@g) comprenant ummodéle flexible
d'apparence (Flexible Appearance Model, FAManitis et autres 1995] et umodele
actif d'apparence (Active Appearance Model, AAl@potes et autres 2001]. Dans
[Cootes et autres 2001], 'AAM proposé a combinénadéle de variation de forme (c.-
a-d., ASM) avec un modéle de variation d'appareteéextures a formes normalisées.
Un ensemble d'apprentissage de 400 images de sjselgacune étant manuellement
étiquetée avec 68 points de bornes limites et appadivement 10.000 valeurs
d'intensité prélevées des régions faciales a ébiséutLe modele de forme (forme
moyenne, matrice orthogonale de projectRet vecteur de projectiob, ) est génére en
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représentant chaque ensemble de bornes limites eoommvecteur et en appliquant
I'analyse en composantes principales (principal ponent analysis, PCAQux données.

Ensuite, aprés que chaque image échantillon sfutrdée de sorte que ses bornes
limites assortissent la forme moyenne, l'informatde texture peut étre prélevée de ce
morceau de visage libre de forme. L'applicationlal®CA a ces données méne a un

modele de texture libre de forme (texture moyenRg, et b, ). Pour explorer la

corrélation entre la forme et les variations deuex une troisieme PCA est appliqué aux
vecteurs concaténeb (et b,) pour obtenir le modele combiné dans lequel unegcc

des parametres d'apparence contrdle la forme tektare du modéle. Pour assortir une
image donnée avec le modéle, un vecteur optimapatameétres (les paramétres de
déplacement entre la région de visage et le modiedeparametres pour I'ajustement
linéaire d'intensité et les parameétres d'apparengesont recherchés en réduisant au
minimum la différence entre I'image synthétiquéieiage donnée. Aprés assortiment, on
construit un meilleur modele d'adaptation qui dolesepositions de tous les traits faciaux
et qui peut étre employé pour reconstruire les emawiginales. La figure 3.2 illustre la
procédure de recherche/optimisation pour adapterdéele a I'image. Pour accélérer le
procédé de recherche, une méthode efficace quioixples similitudes parmi les
optimisations est proposée. Ceci permet a la métdodcte de trouver et d'appliquer les
directions de la convergence rapide qui sont agprisiode off line.

Original iter O iter 2 iter 8 iter 14 iter 20 iter 25

Figure 3.2Recherche multi résolutions a partir de positiofyislacées en utilisant un
modéele de visage [Cootes et autres 2000].

3.2.2. Reconnaissance a partir d'images d'intensité

Plusieurs méthodes de reconnaissance de visagdéoptoposées pendant les 30
derniéres années. La reconnaissance de visagen gatobleme si provocant pourtant
intéressant qu'il a attiré les chercheurs de difftsyr domaines: psychologie,
reconnaissance de formes, réseaux de neurones yiar ordinateur et infographie. Il
est d0 a ce fait que la littérature sur la recossaice de visage est vaste et diverse.
Souvent, un simple systeme implique des techniguetivées par différents principes.
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L'utilisation d'un mélange de techniques rend dliffila classification de ces systemes en
se basant purement sur les types de techniquésées! pour la représentation ou la
classification de traits. Pour avoir une catégtiosaeclaire et de niveau élevé, on suit une
directive suggérée par I'étude psychologique dadan dont les humains emploient les
caracteristiques (traits) holistiques et localepecfiqguement, on a la catégorisation
suivante :

(1) Meéthodes holistiques d'assortiment (holistic matogi methods):ces méthodes
emploient la région entiere du visage comme enféédétat brut) a un systéme de
reconnaissance. Une des représentations les plasdées de la région du visage est
celle des images propres (eigenpicturefirby et Sirovich 1990 ; Sirovich et Kirby
1987], qui est basé slmnalyse en composantes principales (PCA)

(2) Meéthodes d'assortiment (ou structurelles) basées &s traits (feature-based
(structural) matching methods):Typiqguement, dans ces méthodes, des traits loedsix t
gue les yeux, le nez et la bouche sont d'aboraiéxtet leurs positions et statistiques
locales (géométriques et/ou apparence) sont intsodans un classificateur structurel.

(3) Méthodes hybrides (hybrid methodsJustement, comme le systeme de perception
humaine emploie les traits locaux et la régionesatidu visage pour reconnaitre un
visage, un systeme de reconnaissance par machiretdes employer tous les deux. On
peut arguer du fait que ces méthodes pourraiemnfietlement offrir le meilleur des
deux types de méthodes.

Dans chacune de ces catégories, d'avantage ddicidies est possible (Tableau
3.3). En utilisant I'analyse en composantes praiegp (PCA), plusieurs techniques de
reconnaissance de visage ont été développéeshlaidee des faces propres (eigenfaces)
[Turk et Pentland 1991], qui emploie glassificateur du voisin le plus proche (nearest
neighbor classifier) les méthodes basées sur les lignes de traitsu(idihe-based
methodsui remplacent la distance point a point par fatfice entre un point et la ligne
du trait liant deux points échantillons stockés ¢LiLu 1999]; la technique des faces de
Fisher (Fisherfaces) [Belhumeur et autres 19971;dtiWechsler 2001 ; Swets et Weng
1996b ; Zhao et autres 1998] qui emploie l'analys&aire discriminante (linear/Fisher
discriminant analysis, (FLD/LDA)) [Fisher 1938)es méthodes bayeésiennegui
emploient une distance probabiliste métrique [Malglzan et Pentland 1997] &s
méthodes de machine de vecteur de soutien (Sugectdr Machines, SVMjui utilisent
une machine de vecteur de soutien (SVM) comme ifitzdsur [Phillips 1998]. En
utilisant des statistiques d'ordre plus supéritamalyse en composantes indépendantes
(Independent Component Analysis, IC#gt discutée pour avoir une puissance plus
représentative que la PCA et par conséquent peutnifoune performance de
reconnaissance meilleure que celle de la PCA [&a#t autres 1998]. Pouvant offrir une
généralisation potentiellement plus grande parepg@sage, les méthodes se basant sur
les réseaux de neurones ont été également apigui&ereconnaissance du visage. Un
exemple esta méthode du réseau de neurones basée sur |sidécprobabiliste
(Probabilistic Decision-Based Neural Network, PDBNNin et autres 1997] et l'autre
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estla méthode de la poursuite d'évolution (Evolutioardwit, EP) [Liu et Wechsler
2000a].

La plupart des méthodes précédentes appartiennientatégorie des méthodes
structurelles d'assortiment, en utilisant la largdeila téte, les distances entre les yeux et
les distances des yeux a la bouche, etc.... [KelR0LBu les distances et les angles entre
les coins des yeux, les extrema de la bouche,desas et le menton [Kanade 1973].
Plus réecemment, une approche basée sur un mélanghsthnces (mixture-distance
based approach) employant des distances manuetleartraites a été présentée dans
[Cox et autres 1996]. Sans trouver les endroitstexdes traits faciaux, les méthodes
baséesur les modeles cachés de MarKbldden Markov Models, HMM) utilisent des
bandes de pixels qui couvrent le front, l'oeilnkz, la bouche et le menton [Nefian et
Hayes 1998 ; Samaria 1994 ; Samaria et Young 1994fian et Hayes 1998] ont obtenu
une performance meilleure que celle de [Samari@[188 employant les coefficients de
projection de KL (Karhunen-Loeve ou PCA) au lieusdsandes de Pixels. Un des
systemes les plus réussis dans cette catégorie eysteme d'assortiment de graphes
(graph matching system) [Okada et autres 1998 kdttiet autres 1997], qui est baseé sur
l'architecture des liens dynamiques (Dinamic Linkchitecture DLA) [Buhmann et
autres 1990 ; Lades et autres 1993]. En Employaet méthode d'apprentissage non
supervisé basée sur une carte a organisation atiomdSelf Organizing Map, SOM),
un systéme basé sur un réseau de neurones de wimvo{Convolutional Neural
Network, CNN) a été développé [Lawrence et autBSy 1L
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Tableau 3.3Catégorisation des techniques de reconnaissandegiea partir dimages
statiquegZhao et autres 2003]

Approche Travail représentatif
Méthodes holistiques
Analyse en composantes
principales (PCA)

Faces propres Application directe de la PCA [CrawCameron
1996 ; Kirby et Sirovich 1990 ; Turk et Pentland
1991]

Faces propres probabilistes  Probleme a 2 classss mesure de probabilités
[Moghaddam et Pentland 1997]
Fisherfaces/subspace LDA  FLD dans l'espace prd&etfimeur et autres 1997
; Swets et Weng 1996b ; Zhao et autres 1998]

SVM Probléeme a deux classes basée sur SVM [Phillips
1998]

Poursuite d'évolution Apprentissage amelioré par AG et Wechsler
2000a]

Lignes des traits Distance point a ligne [Li et1999]

ICA Analyse de traits basée sur ICA [Bartlett etresi
1998]

Autres représentations

LDA/FLD LDA/FLD sur image brute [Etemad et Chellapp
1997]

PDBNN PDBNN [Lin et autres 1997]

Méthodes basées sur les

traits

Méthodes géometriqguesAnciennes méthodes [Kanade 1973 ; Kelly 1970]

pures Méthodes récentes [Cox et autres 1996 ; Manjupath
et autres 1992]

Architecture a liens Méthodes d'assortiment de graphes [Okada et autres

dynamiques 1998 ; Wiskott et autres 1997]

Modeles cachés de Markoy  Méthodes HMM [Nefian eyd4al998 ; Samaria
1994 ; Samaria et Young 1994]
Réseau de neurones [dkléthodes CNN basées sur l'apprentissage des SOM
convolution [Lawrence et autres 1997]
Méthodes hybrides

Faces propres modulaires Faces propres et modulpsep [Pentland et autres
1994]

LFA hybride Méthode des traits locaux [Penev etiAti996]

a formes normalisées Modéles flexibles d'apparefi@mitis et autreg
1995]

Baseées sur les comosantes Région de la face etoleposantes [Huang gt
autres 2003]
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Dans la catégorie des méthodes hybrides, on passeravue brievemeria
méthode des faces propres modulaires (modular tagermethod]Pentland et autres
1994], une représentation hybride basée sur la PQAnalyse des traits locaux (local
feature analysis, LFAJPenev et Atick 1996]une méthode basée sur les modeles
flexibles d'apparence (flexible appearance modealedamethod]Lanitis et autres 1995]
et un développement récent [Huang et autres 2aD&hs [Pentland et autres 1994],
l'utilisation des traits hybrides en combinant teses propres avec des modules propres
est explorée yeux propres (eigeneyes), bouche propre (eigenjaetttmez propre
(eigennose)Bien que les expériences montrent de légeresi@aiidbns comparées aux
faces propres holistigues ou aux modules propréistigoes basées sur l'assortiment
structurel, on croit que ces types de méthodesisgurtantes et meéritent d'avantage de
recherche. Peut-étre, beaucoup de problemes apgapnt besoin d'étre résolu avant
gue des résultats fructueux puissent étre préexarsgxyemple, comment arbitrer de fagon
optimale l'utilisation des traits holistiques etdax.

Plusieurs types de systemes ont été appliqués sweres a la tache de la
reconnaissance de visage, mais ils ont tous guelguantages et inconvénients. Des
arrangements appropriés devraient étre choisie émasant sur les conditions spécifiques
d'une tache donnée. La plupart des systemes passesue ici se concentrent seulement
sur la tache (secondaire) de la reconnaissances dhautres incluent également la
détection automatique de visage et l'extractiortrdés, faisant d'eux des systemes
entierement automatiques [Lin et autres 1997 ; Mddlam et Pentland 1997 ; Wiskott et
autres 1997].

3.2.2.1. Approches holistigues:
3.2.2.1.1. L'analyse en composantes principales:

A partir de la reconstruction réussie, en petiteatision des visages en utilisant
les projections de KL/PCA [Kirby et Sirovich 199@&irovich et Kirby 1987], les images
propres ont été I'une des forces d'entrainementipéles derriere la représentation de
visage, la détection, et la reconnaissance. Ibiest connu qu'il existe des redondances
statistiques significatives dans les images ndaggRuderman 1994]. Pour une classe
limitée d'objets tels que les images de visagesqat normalisées par rapport a la taille,
la translation et la rotation, la redondance esbenplus grande [Penev et Atick 1996 ;
Zhao 1999]. Une des meilleures représentations aotep et globales est la KL/PCA,
qui décortique les sorties.

Plus spécifiquement, les vecteurs échantillangseuvent étre écrits comme une
combinaison linéaire de la base orthogorthje

X:ZQCDi :qu)i (3.2)
i=1 i=1

(typiguement,m << n)
En résolvant le probleme des valeurs propres:

CP=dA (3.2)
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Ou C est la matrice de covariance des entpées

Figure 3.3Des images modifiées électroniquement et qui Ent@rectement identifiées
([Zhao et autres 2003]).

Un avantage dans l'utilisation de telles représiemis est leur sensibilité réduite
au bruit. Une partie de ce bruit peut étre due palies occlusions, aussi longtemps que
la structure topologique ne change pas. Par exerglsonne exécution sous l'effet du
flou, de l'occlusion partielle et des changemeritsridre plan a été démontrée dans
beaucoup de systemes baseés sur les images propnesedllustré sur la figure 3.3. Ceci
ne devrait pas nous surprendre puisque les imagesnstruites par la PCA sont
meilleures que les images originales ayant subi distorsions en termes de leur
apparence globale (voir figure 3.4).

Original image

Figure 3.4Images reconstruites en utilisant 300 coefficiglgprojection de la PCA
pour les images modifiées électroniquement deglardi 3.3. ([Zhao et autres 2003]).

Pour une meilleure approximation des images deggism dehors de lI'ensemble
d'apprentissage, I'emploi d'un ensemble d'appeagesaugmenté qui ajoute des images
qui sont des reflets miroirs des images originaepermis I'obtention d'une erreur
d'approximation plus petite [Kirby et Sirovich 199@En utilisant un tel ensemble
d'apprentissage augmenté, les images propres Wogtrgjues ou antisymétriques, avec
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les principales images propres (correspondantesvaleurs propres les plus grandes)
étant typiqguement symétriques.

La premiére démonstration vraiment réussie de dameaissance de visage par
des machines a été faite dans [Turk et Pentland]1€9 employant des images propres
(également connues sous le nom de faces ou vigagpses) pour la détection et la
reconnaissance de visage. Etant données les fem@®® chaque visage dans la base de
données peut étre représenté comme un vecteur ids; pes poids sont obtenus en
projetant I'image dans l'espace des faces promesune simple opération de produit
scalaire. Quand une nouvelle image de test daenlkification est exigée est donnée, la
nouvelle image est également représentée par sgauwede poids. L'identification de
I'image de test est faite en localisant I'imagesdarbase de données dont les poids sont
les plus proches des poids de l'image de testniprogant I'observation que la projection
d'une image de visage et d'une image de non vEagehabituellement différentes, une
méthode de détecter la présence d'un visage damnsmage donnée est obtenue. La
méthode a été démontrée en utilisant une base eeds de 2500 images de visage de
16 personnes (individus), dans toutes les comlanaisgle trois orientations de visage, de
trois tailles de visage et de trois conditiondudiiination.

En utilisant une mesure probabiliste de similitude lieu de la distance
euclidienne simple utilisée avec les faces propfesk et Pentland 1991], I'approche
standard des faces propres a été étendue [MoghaetdBantland 1997] a une approche
bayésienne. Pratiquement, linconvénient princigaine méthode bayésienne est la
nécessité d'estimer des distributions de probéhiliins un espace dimensionnel élevé a
partir d'un nombre trés limité d'échantillons digmpissage par classe. Pour éviter ce
probléme, un probléme beaucoup plus simple de adasses a été créé a partir du
probléeme multi classes en employant une mesurendiéitsde basée sur une analyse
bayésienne des différences d'images. Deux classggelbement exclusives ont été
définies: Q, représente les variations intra personnelles eeles image d'un méme

individu et Q. qui représente les variations inter personnell@ssdaux difféerences
d'identités. En assumant que chacune des deuxeslasst distribué suivant la loi
Gaussienne, les distributions de probabili®ga\/Q,) et P(A/Q.) sont estimées pour
une différence d'intensité donnée=1,-1,. Etant données ces deux distributions de

probabilités, deux images de visage sont considéoéenme appartenant au méme
individu si P(A/Q,)>P(A/Qg).

Une grande amélioration de performance de cettehodét d'assortiment
probabiliste par rapport a la méthode standarcgafisient des visages propres avec le
voisin le plus proche (nearest neighbor) a étéadpp en utilisant de grandes bases de
données de visage incluant la base de données FHERHlips et autres 2000]. En
[Moghaddam et Pentland1997], une technique efficpoar I'estimation de la densité de
probabilité a été propose en décomposant l'espam@rée en deux sous-espaces

mutuellement exclusifs: le sous-espace principalet son sous-espace orthogorﬁal
(une idée semblable a été explorée dans [Sungggidi®97]). Seules les covariances
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dans le sous-espace principal sont estimées pmagk dans la distance de Mahalanobis
[Fukunaga 1989].

Des résultats expérimentaux ont été rapportés dlisant différentes
dimensionnalitédM, et M . de sous-espaces poW, et Q.. Par exempleM, =10 et

M. =30 ont été employées pour les tests internes, alwesM), =M. =125 étaient

employées pour le test de FERET. Sur la figure [@85 prétendues faces propres duales
dont l'apprentissage a été effectué séparémentesuéchantillons d€, et deQ. sont

dessinées avec les faces propres standard. Tamglies|faces propres inters personnels
ressemblent plus aux faces propres standard quides intra personnelles, les faces
propres intra personnelles représentent les vamstsubtiles qui sont dues dans la
plupart du temps a l'expression faciale et a Ikada, suggérant qu'elles soient plus
critiques pour l'identification [Moghaddam et Pand 1997].

Les systemes de reconnaissance de visage utilsdi?A/FLD ont également
été tres réussis [Belhumeur et autres 1997 ; Eteeh&hellappa 1997 ; Swets et Weng
1996b ; Zhao et autres 1998 ; Zhao et autres 1998pprentissage de la LDA est
effectué par l'intermédiaire de l'analyse de larivatde dispersion [Fukunaga 1989].
Pour un probleme 8 classes, les matrices de dispersion intra clagseteeclasses,,

et S, sont calculées comme suit:

s, = ipr(a; )G (3.3)
S, = Pria )(m - m)(m- ) 3.4)

Ou Pr(«w ) est la probabilité a priori de la classe et esithallement remplacée
par1/M dans la pratique avec la supposition de probabibt priori égales. Ici5, est
la matrice de dispersion intra classes qui mesudispersion moyenng€, des vecteurs
échantillonsx des différentes classes autour de leurs moyennes respectiues

C, =El[(X(e) - m)( X&) - m)' |w=¢] (3.5)

De méme, S, est la matrice de dispersion inter classes, reptast la dispersion
moyenne des vecteurs des moyennes conditionneéfiesautour du vecteur de la
moyenne totalem,. Une mesure géneralement utilisée pour quantifigplissance de

discrimination est le rapport du déterminant demérice de dispersion inter classes et du
déterminant de la matrice de dispersion intra elasges échantillons projetés:

OO =T STIH/IT STl (3.6)
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La matrice de projection optimaM/ qui maximise [J(T) est obtenue en
résolvant le probleme des valeurs propres généealis

Il est utile de faire des comparaisons parmi l&tgmdus algorithmes (linéaires)
de projection. Ici, on illustre la comparaison erl&s faces propres et les faces de Fisher.
Des comparaisons semblables peuvent étre faitesqdautres méthodes, par exemple,
les méthodes de projection de la ICA. Dans tous atgerithmes de projection, la
classification est effectuée en:

(1) projetant l'entréex dans un sous-espace par lintermédiaire d'uneicmatte
projection (ou des based), (P, est égale a® pour les faces propreg/ pour les

faces de Fisher avec projection pure de la LDAP pour les faces de Fisher avec des
projections séquentielles de la PCA et de la LDo®s trois bases sont montrées (pour
une comparaison visuelle) en figure 3.6):

z=P x (3.8)

10j

(2) comparant le vecteur des coefficients de projection de l'entrée a tesecteurs
préenregistrés de projection des classes conntigadi&es) pour déterminer I'étiquette
de classe d'entrée. La comparaison de vecteurs glame implémentation a l'autre et
peut nettement influencer la performance du syst@h@on et Phillips 2001]. Par
exemple, les algorithmes de la PCA peuvent empliaydistance angulaire ou la distance
Euclidienne (pondérée ou non pondérée) entre degkewrs de projection. Pour les
algorithmes de la LDA, la distance peut étre apsadérée ou non pondeérée.

Dans [Swets et Weng 1996b], l'analyse discriminaidés faces propres est
appliquée dans un systéme de récupération d'imamasdéterminer non seulement la
classe (visage humain ou on visage), mais égalefeenindividus dans la classe du
visage. En utilisant l'apprentissage de structusgbre (tree-structure learning), les
projections de I'espace propre (eigenspace) et DA sont appliquées récursivement a
des ensembles d'échantillons de plus en plus pblitgel partitionnement récursif est
effectué pour chaque noeud jusqu'a ce que les #tbra assignés au noeud
appartiennent a une méme classe. Des expériencesttl approche ont été rapportées
dans [Swets et Weng 1996]. Un ensemble de 800 ®nagecté employé pour
I'apprentissage, lI'ensemble d'apprentissage prodeed2 classes, desquelles les visages
humains appartiennent a une seule classe. Dangu&iclasse de visage, 356 individus
étaient inclus et distingués. Les résultats dets t®gr des images n'appartenant pas a
I'ensemble d'apprentissage étaient de 91% de te@ypssir 78 images de visage et de 87%
de réussite pour 38 images de non visage.
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(c)

Figure 3.5 comparaison entre les faces propres duales éhdes propres standard: (a)
intra personnelles, (b) inter personnelles ett@mdard ((Moghaddam et Pentland 1997]).
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Figure 3.6 Difféerentes bases de projection construites airpdiin ensemble de 444
individus, ou I'ensemble est augmenté en ajoutanbrdit et du reflet. La premiere
rangée montre les cing premieres images de laWlade la LDA pure, la seconde rangée
montre les cing premiéeres images de la bas® de la "subspace LDA", la face
moyenne et les quatre premiéres faces progresont montrée dans la troisieme rangée
([Zhao et autres 1998]).

Une analyse comparative de performance a été effectlans [Belhumeur et
autres 1997]. Quatre méthodes ont été comparéassceéaarticle: (1) une méthode basée
sur la correlation, (2) une variante de la méthdele sous-espaces linéaires suggerée en
[Shashua 1994], (3) une méthode des faces proprek pt Pentland 1991] et (4) une
méthode des faces de Fisher qui emploie la projectles sous-espaces avant la
projection de la LDA pour éviter la singularité pide dansS,comme dans [Swets et

Weng 1996b]. Les expériences ont été effectuéesrmibase de données de 500 images
créées par [Hallinan 1994] et une base de donr#d3 @ images créées chez Yale. Les
résultats de ces expériences ont prouvé que laoaetties faces de Fisher donne une
performance sensiblement meilleure que les troieegaunéthodes. Cependant, aucune
réclamation n'a été faite au sujet des performanslasives de ces algorithmes sur de

plus grandes bases de données.
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Pour améliorer les performances des systemes lsaséda LDA, Un systeme
régularisé de sous-espaces de la LDA qui unifie READA a été propose en [Zhao
1999] et en [Zhao et autres 1998]. De bonnes cgsade genéralisation de ce systeme
ont été demontrées par des expériences qui effaaties tests sur de nouvelles classes
(personnes ou individus) sans refaire l'apprergessies base® de la PCA et parfois
des base®/ de la LDA. Tandis que la raison de ne pas reféamptentissage de la PCA
est évidente, il est intéressant d'examiner lesipitiges adaptatives du systéme en fixant
les bases de la LDA quand des images de nouvdisses sont ajoutées (Ceci se
comprend parce que la classification finale estotfiee dans I'espace de projection
par comparaison avec des vecteurs de projectianmgistrés). Le sous-espace fixé de
la PCA de dimensionnalité 300 a été appris a pditiim grand nombre d'échantillons. Un
ensemble augmenté de 4056 images (de vue froraateld plupart du temps) construites
des 1078 images originales FERET de 444 individuajeutant du bruit et du reflet a été
employé dans [Zhao et autres 1998]. Au moins ursetiees caractéristiques suivantes
sépare ce systeme des autres systemes basés ldDA:Ig1) le choix unique de la
dimension universelle du sous-espace de visagd ufffisation d'une mesure pondérée
de distance et (3) un procédé régularisé qui methfimatrice de dispersion intra classes
S, . Les auteurs ont choisi la dimensionnalité du ssspace universel de visage en se

basant sur les caractéristiques des vecteurs gré@enme un visage ou non) au lieu des
valeurs propres [Zhao et autres 1998], comme gé&séralement fait. Plus tard il a été
conclu dans [Penev et Sirovich 2000] que la dimmmslité globale du sous-espace de
visage est de l'ordre de 400 pour de grandes lsaemnnées de 5000 images. Une
distance métrique pondérée dans l'espigcprojectionz a été employée pour améliorer
la performance [Zhao 1999] (Les métriques pondémads eété utilisées aussi dans
l'approche de la LDA pure [Etemad et Chellappa 1997dans l'approche des FLD
ameliorés (enhanced FLD, EFM) dans [Liu et Wechsk&00b]). Finalement,
l'apprentissage de la LDA a été régularisée en fimotlla matriceS_,enS, +Jd1, ou o

est un nombre positif relativement petit. Fairei césout un probléme numeérique quand
S, est presque singuliére. Dans le cas extréme dersent un échantillon par classe est

disponible, cette régularisation transforme le ote de la LDA en probléme standard
de PCA avecS, étant la matrice de covarian€e. En appliquant cette approche, sans

refaire I'apprentissage de la base de la LDA a nserable de test de 46 individus
desquels 24 ont été appris et 22 n'ont pas étésagojor total de 115 images comprenant
19 images non apprises de vues non frontalesauesirs ont rapporté les performances
suivantes basées sur une base de données d'aggagatde 738 images de vues frontales
seulement: 85.2% pour toutes les images et 95.1%les vues frontales.

Une représentation adaptative basée de la pourdiételution (EP) et son
application a la reconnaissance de visage ont éigeptées dans [Liu et Wechsler
2000a]. Dans l'analogie aux méthodes de poursuwgtegrdjection, la EP cherche a
apprendre une base optimale pour les deux fing d®mpression de données et de la
classification des formes. Afin d'augmenter lesaci#tgs de généralisation de la EP, un
équilibre est cherché entre la minimisation du ugsgmpirique rencontré pendant
l'apprentissage et le rétrécissement de lintexrvd# confiance pour réduire le risque
garanti pendant les futurs tests sur de nouvebbesmékes [Vapnik 1995]. La EP met en
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application des stratégies caractéristiques desritdmes génétiques (GAs) pour
rechercher l'espace des solutions possibles paerndé@er la base optimale. La EP
commence par projeter les données originales daespace de dimension basse blanchi
(whitened) de la PCA. Des rotations aléatoiresgdes des vecteurs de base dans cet
espace sont alors recherchées par les algorithémesigues, ou I'évolution est contrélée
par une fonction de performance définie en terngegrécision de la performance (risque
empirique) et de séparation de classes (interdaleonfiance). La praticabilité de cette
méthode a été démontrée pour la reconnaissancisatgeyou le grand nombre de bases
possibles exige un algorithme gourmand de recherthetache particuliere de la
reconnaissance de visage implique 1107 images sdges de vue frontale FERET de
369 sujets, il y avait trois images de vue frontpleur chaque sujet, deux pour
apprentissage et le reste pour le test. Les mui@ot rapportés une améelioration de la
performance de la reconnaissance de visage paortappx faces propres [Turk et
Pentland 1991] et de meilleures possibilités deegdisation que les faces de Fisher
[Belhumeur et autres 1997].

Pixel i de Sources Face i Sources
l'image du pixel i de face i
W W
Face: O = O Pixel1 O = O
Face . O U Pixel Z O U
Face | O Pixel r O
Architecture : Architecture :

Figure 3.7 Deux architectures pour appliquer la ICA sur lesages. A gauche:
architecture pour trouver les images de bases stiiement indépendantes.
L'application d'une séparation de sources aux imatge visage produit des images
indépendantes sans les lignedde A droite: architecture pour trouver un code faeto
L'application d'une séparation de sources aux ipebduit un code factoriel dans les
colonnes de la matrice de sottie ([Bartlett at autres 1998]

Basé sur l'argument que pour des taches telledagreconnaissance de visage,
une grande partie de l'information importante esitenu dans des statistiques d'ordre
élevé, il a été proposeé dans [Bartlett et autré&8JL8'employer la ICA pour extraire les
traits (caractéristiques) pour la reconnaissancevidage. L'analyse en composantes
indépendantes est une généralisation de l'analpseoeposantes principales, qui
décortique les moments d'ordre élevé de l'entréellendes moments du second ordre.
Deux architectures ont été proposées pour la recssance de visage (voir figure 3.7):
la premiére est utilisée pour trouver un ensembimages sources statistiquement
indépendantes qui peuvent étre considérées commeéaits d'image (caractéristiques)
indépendants pour un ensemble donné d'images efgjgsage [Bell et Sejnowski 1995]
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et la seconde est utilisée pour trouver les filtddmage qui produisent des sorties
statistiquement indépendantes (une méthode defaotteiel) [Bell et Sejnowski 1997].
Dans les deux architectures, la PCA est employmdi pour réduire la dimensionnalité
de la taille originale des images (60 x 50). La I€#t exécuté sur les 200 premiers
vecteurs propres dans la premiére architectureseteffectué sur les 200 premiers
coefficients de projection de la PCA dans la demeiéarchitecture. Les auteurs ont
rapporté une amélioration des performances des dechitectures par rapport a la
méthode des faces propres dans le scénario suivansous-ensemble de FERET
contenant 425 individus a été utilisé, toutes lessvfrontales (une par classe) ont été
utilisées pour l'apprentissage et les vues frostadstantes (jusqu'a trois) pour le test. Des
images de base des deux architectures sont morsuéds figure 3.8 avec les faces
propres correspondantes.

Figure 3.8 Comparaison des images de base en utilisant dethitextures pour
appliquer la ICA: (a) 25 composantes indépendamtes l'architecture 1, (b) 25
composantes indépendantes de l'architect(i@a2tlett et autres 1998]).

3.2.2.1.2. Les autres représentations:

En plus de la représentation populaire de la PCAeeses dérivés telles que la
ICA et la EP, dautres traits (caractéristiques) été également utilisés comme des
intensités et des bords a I'état brut.

Un systéme entierement automatique de détectimmneissance de visage basé
sur un réseau de neurones est rapporté en [Liotetsal997]. Le systeme proposé est
basé sur un réseau de neurones basé sur une ddgmisiabiliste (PDBNN, un DBNN
étendu [Kung et Taur 1995]) qui se compose de trmidules: un détecteur de visage, un
localisateur d'oeil et un systéme de reconnaissa@agsage. A la différence de la plupart
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des méthodes, les régions faciales contiennesblezils, les yeux, et le nez, mais pas la
bouche (une telle représentation a été utilisésialans [Kirby et Sirovich 1990]). La
raison d'utiliser seulement le visage supérieud&ablir un systéme robuste qui exclut
l'influence des variations faciales dues aux exgioes qui causent le mouvement autour
de la bouche. Pour améliorer la robustesse, legamaegmentées de la région faciale
sont d'abord traitées pour produire deux traitx@ nésolution réduite de 14x10: traits
d'intensité normalisés et traits de bord, tousiEsx dans la gamme [0,1]. Ces traits sont
introduits dans deux PDBNNSs et le résultat finalrdeonnaissance est la fusion des
sorties de ces deux PDBNNSs. Une caractéristiqguguenilies PDBNNs et des DBNNSs est
leur structure modulaire. C'est-a-dire, pour quaqcie classe/personne soit reconnue, le
PDBNN/DBNN consacre un de ses sous réseaux a fasesgtation de cette personne
particuliere, comme illustré sur la figure 3.9. Uabe structure de "une classe par réseau
(One-Class-in-One-Network, OCON)" a certains avgesapar rapport a la structure de
"toutes les classes dans un réseau (All-Class@sy@Network, ACON)" qui est adoptée
par le perceptron multicouche conventionnel (Mwtier Perceptron, MLP). Dans la
structure ACON, toutes les classes sont réunies dansuper réseau, ainsi un grand
nombre d'unités cachées sont nécessaires et lergemee est lente. D'autre part, la
structure OCON se compose de sous réseaux quinsposent d'un nombre restreint
d'unités cachées, par conséquent, elle convergesedement plus rapidement mais a
également de meilleures possibilités de généraisaComparé a la plupart des systemes
de reconnaissance multi classes qui emploient am&ibn de discrimination entre deux
classes quelconques, le PDBNN a un taux de faussptante/rejection inférieur parce
gu'il utilise la description de la densité compl@®ur chaque classe. En outre, cette
architecture est bénéfiqgue pour une implémentatiateérielle telle que les architectures
distribuées. Cependant, la maniére d'estimer axactitude, les fonctions de densité
compléte pour les classes quand il y a seulemenhdmbres limités d'échantillons n'est
pas claire. De plus, le systeme pourrait avoir gteblemes quand le nombre de classes
croit exponentiellement.

3.2.2.2. Les approches d'assortiment structurellebasées sur les traits (Feature-
Based Structural Matching Methods):

On a proposé beaucoup de méthodes dans la catdgdtassortiment structurel,
y compris beaucoup de méthodes anciennes baséds gaométrie des traits locaux
[Kanade 1973 ; Kelly 1970] aussi bien que les mdétsoHMM unidimensionnelles
[Samaria et Young 1994] et pseudo-bisimensionndBssmaria 1994]. Un des plus
réussis de ces systémes est le systtme d'assdrti@megroupes de graphes élastiques
(Elastic Bunch Graph Matching, EBGM) [Okada et asitt 998 ; Wiskott et autres 1997],
qui est basé sur DLA [Buhmann et autres 1990 ; $ateautres 1993]. Lesndelettes
(wavelets) particulierement lesndelettes de Gabor (Gabor wavelgispent un réle de
module pour la représentation faciale dans cesadéthd'assortiment de graphes. Une
représentation locale typique de traits se complesecoefficients des ondelettes pour
différentes tailles et rotations basé sur des bfises des ondelettes (appelées jets
dans [Okada et autres 1998]). Ces coefficientsldovant estimés des ondelettes sont
robustes aux changements de l'illumination, adadlation, a la distorsion, a la rotation
et a la taille.
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Figure 3.9 Structure du PDBNN. Chaque sous réseau de clasisecomcu pour
reconnaitre une seule personne. Toutes les pommerates réseaux sont en format
probabiliste ([Lin et autres 1997]).

La fonction de Gabor 2D la plus simple et sa tramsée de Fourier sont:

202 20

g,y V) =e " ,

2 2
{ X +y7}+2ni [ugx +voyl]

(3.9)
G(u,v)= g 27 (6 1=to) + a7 (V=) )

Ou o, et g, représentent les largeurs spatiales des Gaussiestn@,,v,) est la
fréquence de la sinusoide complexe.
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Les DLAs ont tenté de résoudre certains des praséeronceptuels des réseaux
de neurones artificiels conventionnels, le plus drigmt de ces derniers étant la
représentation des rapports syntactiqgues dangdeaux de neurones. Les DLAs utilisent
la plasticité synaptique (synaptic plasticigt)peuvent former des ensembles de neurones
groupés dans des graphes structurés tout en mamtdes avantages des systémes
neuronaux. [Buhmann et autres 1990] et [Lades eef1993] utilisaient les ondelettes
de Gabor (figure 3.10 (a)) comme traits. Comme itiéans le mécanisme de base des
DLAs de [Lades et autres 1993], en plus du paraméé& connexiorl; entre deux

neurones(i,j) qui est une variable dynamiquk . Seules les variable$ jouent les

réles des poids synaptiques pour la transmissiosigieal. Les paramétres agissent
simplement pour contraindre les variables par exemple0<J, <T, . Les parametres

T peuvent étre changés lentement par plasticitépsigue a long terme. Les poidg

sont sujets & une modification rapide et sont ébédrpar les corrélations de signal entre
les neurones$ et j . Les corrélations négatives de signal menent adimiution et les

corrélations positives de signal menent a une aotatien de J, . En l'absence de
corrélation, J; revient lentement a un état de repos, une fradtiende T, . Chaque

image stockée est formée en sélectionnant unee gelttangulaire de points comme
noeuds du graphe. La grille est convenablementiposée au-dessus de l'image et est
stockée avec chaque jet localement déterminé desspate la grille (figure 3.10 (a)) et
sert pour représenter les classes de formes. bamatssance d'une nouvelle image a lieu
en transformant I'image en grille de jets et emmissant tous les graphes des modeles
stockés a l'image. La conformation de la DLA estefen établissant et en modifiant
dynamiquement des liens entre les sommets damsraide du modele.

L'architecture DLA a été récemment prolongée asddsnent de groupes de
graphes élastiques [Wiskott et autres 1997] (figBurE0). C'est semblable au graphe
décrit ci-dessus, mais au lieu d'attacher seuleraenjet simple a chaque noeud, les
auteurs ont attaché un ensemble de jets (appééseprésentation des groupes de
graphes, voir figure 3.10 (b)), chacun étant dérivé d'image de visage différente. Pour
gérer le probléme de la variation de pose, la phs#isage est d'abord déterminée en
utilisant l'information a priori de classe [Krugarautres 1997] et les transformations des
jets sous la variation de pose sont apprises [Matrdalsburg 1996a]. Des systéemes
basés sur I'approche EBGM ont été appliqgués atétilen et a I'extraction du visage, a
l'estimation de la pose, a la classification durgem@ la reconnaissance basée sur le
croquis d'image et a la reconnaissance généradigetdolLe succes du systtme EBGM
peut étre d0 a sa ressemblance au systeme visuaim{Biederman et Kalocsai 1998].
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Gabor wavelets convolution result jet image graph

original image

{a) Elastic Graph Representation

Figure 3.10La représentation des groupes de graphes degsiséisés dans
I'assortiment de graphes élastiques ([Wiskott #tau 997]).

3.2.2.3. Les approches hybrides:

Les approches hybrides emploient des traits hglis8 et locaux. Par exemple,
I'approche des faces propres modulaires [Pentlaadtees 1994] utilise les faces propres
globales et les traits propres locaux.

Dans [Pentland et autres 1994], les capacités du sysfméeedent [Turk et
Pentland 1991] ont été prolongées dans plusieuestitins. Dans des applications de
photographie, une vue frontale et une vue de ainé généralement disponibles, dans
d'autres applications, plus de deux vues peuveatagtpropriées. On peut adopter deux
approches pour manipuler les images de vues nastijpla premiére approche rassemble
toutes les images et construit un ensemble de fagwes qui représente toutes les
images de toutes les vues. L'autre approche utilese faces propres séparées pour
différentes vues, de sorte que la collection d'iesagrises de chaque vue ait son propre
espace propre. La deuxieme approche, connue soasnides espaces propres basés sur
les vues (view-based eigenspaas)la plus performante des deux méthodes.

Le concept des faces propres peut étre étenduaitsx gropres, tels que lgsux
propres (eigeneyes), la bouche propre (eigenmouwte.... En utilisant un ensemble
limité d'images (45 personnes, deux vues par peesoavec différentes expressions
faciales telles que la neutralité contre le soyrieeperformance de la reconnaissance en
fonction du nombre de vecteurs propres a été megqwoer les faces propres seules et la
représentation combinée. Pour les espaces de mettes, les traits propres sont
meilleures en termes de performance que les famgegs [Pentland et autres 1994],
guand I'ensemble combine a été employe, seulemmntamélioration marginale a été
obtenue. Ces expériences soutiennent la réclamgtienles mécanismes basés sur les
traits peuvent étre utiles quand des variationgebrigont présentes dans les images
d'entrée (figure 3.11).

Il a été argumenté que les systémes pratiquesidet@mployer un hybride de
PCA et de LFA (annexe B dans [Penev et Atick 1998))e telle vue a été longtemps
soutenue dans la communauté de la psychologie ¢Br088]. Il semble mieux d'estimer
les modes propres/faces propres (eigenmodes/eggs)fgui ont de grandes valeurs
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propres (et ainsi, elles sont plus robustes cadletrbruit), alors que pour estimer les
modes propres (eigenmodes) de grand ordre, il maeux utiliser la LFA. Pour soutenir

ce point, il a été argumenté en [Penev et Atick6]l 9Rie les principales images propres
(eigenpictures) sont des filtres globaux, intégrami lisseurs qui sont efficaces dans la

suppression du bruit, alors que les modes de gredhré sont des filtres différenciateurs
qui sont susceptibles d'amplifier le bruit.

Figure 3.11Comparaison de l'assortiment: (a) les vues de(tBstassortiment des faces
propres, (c) I'assortiment des traits propres {[Bed et autres 1994]).
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La LFA est une méthode intéressante d'analyseads,tnspirée biologiquement
[Penev et Atick 1996]. Sa motivation biologique ntiedu fait que malgré une rangée
enorme de récepteurs (plus de six millions de gameaisexistent dans la rétine humaine,
seulement une petite fraction est en activité,espondant aux objets/signaux naturels
qui sont statistiquement redondants [Ruderman 1994] l'activité de ces récepteurs
éparpillés, le cerveau doit découvrir ou et quddgets sont dans le champ visuel et
récupérer leurs attributs. En conséquence, on lohesicreprésenter les objets/signaux
naturels dans un sous-espace de dimensionnalitéteéen trouvant un paramétrage
approprié. Pour une classe limitée d'objets tels lgs visages qui sont correctement
alignés et de taille normalisée, ceci suggére gutlimensionnalité plus réduite puisse
étre prévue [Penev et Atick 1996]. Un bon exemptd'etilisation réussie de I'expansion
tronquée de la PCA pour approximer les images dfestde visage dans un sous-espace
linéaire [Kirby et Sirovich 1990 ; Sirovich et Kiyd987].

En allant plus loin, la région entiére du visagensgte un tableau 2D plein de
récepteurs, dont chacun correspond a un endrog Bawisage, mais certains de ces
récepteurs peuvent étre inactifs. Pour explordge cedondance, la LFA est utilisée pour
extraire les traits locaux topographiques a paltis modes globaux de la PCA. A la
différence des noyaux (kerneld), de la PCA, qui ne contiennent aucune information

topographique (leurs appuis se prolongent au-dedsua grille entiere des images), les
noyaux K (x;,y) de la LFA (figure 3.12) a des grilles choisbes ont un appui local. La

recherche du meilleur ensemble topographique dlegéparpillée§x } base sur l'erreur

de reconstruction s'appellééparpillement (sparsificationgt est décrit dans [Penev et
Atick 1996]. Deux points intéressants sont déemantf@ns cet article: (1) en utilisant le
méme nombre de noyaux, la qualité perceptuelleedenstruction de la LFA basée sur
I'ensemble optimal de grilles est meilleure qudecde la PCA ; l'erreur quadratique
moyenne est de 227 et de 184 pour une entréeyante; (2) le maintien du deuxieme
modele propre de la PCA dans la reconstructionadeHA réduit I'erreur quadratique
moyenne a 152, suggérant une utilisation hybrida d®CA et de la LFA. Aucun résultat
sur la performance de la reconnaissance baséa A n'a été rapporté. La LFA est
prétendue étre utilisée dans le systeme comméFaaklt" de Visionics (Tableau 3.2).

Une méthode flexible basée sur un modéle d'apparpoar la reconnaissance
automatique de visage a été présentée dans [Labiistres 1995]. Pour identifier un
visage, la forme et l'information du niveau de gasit modelées et utilisées. Le modele
de forme est un ASM; ce sont les modéles statstiqges formes des objets qui se
déforment itérativement pour s'adapter a un exerdplda forme dans une nouvelle
image. Le modeéle statistique de forme est apprigles images exemples en utilisant la
PCA, ou les variables sont les coordonnées desspdinmodele de la forme. Pour le but
de la classification, les variations de forme dads variation inter classes sont séparées
de ceux dues aux variations intra classes (teliesdg petites variations d'orientation 3D
et d'expression faciale) en utilisant l'analysecriiigsinante. Basé sur le modéle de la
forme moyenne, un modele global de niveau de gffiesrrae libre peut étre construit,
encore en utilisant PCA. Pour améliorer la robsstell systeme contre des changements
d'apparence locale telle que les occlusions, dedeles locaux de niveau de gris sont
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également établis sur les points du modele de forDes profils locaux simples
perpendiculaires a la frontiere de la forme sonpleg@s. Finalement, pour une image
d'entrée, chacun des trois types d'informatiomgmris les parametres extraits de forme,
les parameétres de forme libres de I'image et leSlpiocaux, est utilisé pour calculer
une distance de Mahalanobis pour la classificatmnme illustré sur la figure 3.13. Basé
sur l'apprentissage de 10 images et le test dma&g8ds pour chacun des 30 individus, le
taux de classification était de 92% pour les 10giesanormales de test et de 48% pour les
trois images difficiles.

Marked grids x;

(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 3.12Les noyauxK (x,,y) de la LFA a différentes grilles, (figure prise de
[Penev et Atick 1996]).

La derniere méthode [Huang et autres 2003] que passerons en revue dans
cette catégorie est basée sur des avancés rédanteta détection/reconnaissance basée
sur les composantes [Heisele et autres 2001] desumodéles morphables en 3D [Blanz
et Vetter 1999]. L'idée de base des méthodes baséeles composantes [Heisele et
autres 2001] est de décomposer un visage en umblesde composantes faciales telles
gue la bouche et les yeux qui sont interconnegiéesin modele géomeétrique flexible
(notez comment cette méthode est semblable aunsyEBGM [Okada et autres 1998 ;
Wiskott et autres 1997] sauf que des composantesvdau de gris sont utilisées au lieu
des ondelettes de Gabor). La motivation pour leisdgs composantes est que les
changements de pose de la téte menent principale@urchangements des positions des
composantes faciales qui pourraient étre expligpés la flexibilité du modele
géométrique. Cependant, un inconvénient majeuysheéme est qu'il a besoin d'un grand
nombre d'images d'apprentissage prises de difeqgoints de vue et sous différentes
conditions d'éclairage. Pour surmonter ce probldmepodele morphable du visage en
3D [Blanz et Vetter 1999] est appliqué pour génées images synthétiques arbitraires a
des poses et des illuminations variables. Seulertnest images faciales (frontale, de
profil et de semi profil) d'une personne sont ngaees pour calculer le modele du visage
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en 3D. Une fois que le modéle en 3D est constie#,images synthétiques de taille 58 x
58 sont produites pour I'apprentissage du déteetedu classificateur. Spécifiquement,
les visages ont subi des rotations hors du plad®°de34° avec incréements de 2° et sont
interprétés avec deux modeles d'illumination (lenper modele se compose d'une
lumiére ambiante seule et le second inclut une dmnambiante et une source de point
lumineux tournante) a chaque pose. Quatorze compesséaciales ont été utilisées pour
la détection de visage, mais seulement neuf compesajui n'étaient pas fortement
recouvertes et qui contenaient les structures deani de gris ont été utilisées pour la
classification. En plus, la région de visage a &taitée aux neuf composantes pour
former un vecteur simple de traits (une méthodeitiglh qui, plus tard, a été appris par
un classificateur SVM [Vapnik 1995]. L'apprentissayr trois images et le test sur 200
images par individu ont mené aux taux suivantsedennaissance sur un ensemble de six
individus: 90% pour la méthode hybride et approximeenent 10% pour la méthode
globale qui a utilisé seulement la région de visdgeaaux des reconnaissances fausses
positives était de 10%.

Test image Shape model fitted Deformed to mean shape
U e —

Shape "555 Extracted profiles Eg?gf_fm
extracted M at model points extracted
Shape Local profile Shape—free
parameters model parameters model parameters
¥
Classification

Figure 3.13Le schema de la reconnaissance de visage bakes snodéles flexibles
d'apparence ([Lanitis et autres 1995]).
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3.3. Conclusion:

Dans ce chapitre, on s'est intéressé a la recxsamaie de visage, on a énumeré
guelques unes des nombreuses applications dedan@ssance de visage par machines
et des systemes réelles existant dans l'indusdnes’'est limité a la reconnaissance de
visage a partir d'images statigues seulement. Eafina présenté la catégorisation des
techniques utilisées pour la reconnaissance, laipre catégorie est celle des approches
holistiques (PCA, LDA, ...), la deuxieme catégorigjlebe les méthodes d'assortiment

(ou structurelles) basées sur les traits tandis lgugoisieme catégorie est celle des
approches hybrides.
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Chapitre 4 Travatlcontribution

4.1. Introduction:

Dans ce chapitre, on va exposer avec plus delsié¢ai méthodes choisies
pour l'implémentation de la détection et de la ne@issance de visage. En ce qui
concerne la détection de visage, on a proposé nleunelles méthodes, la premiére se
base sur la recherche de certains traits cardajées du visage humain (les yeux), la
deuxieme utilise l'information de couleur des pxeéé la peau pour isoler les régions
susceptibles de contenir des visages humains. |IR@aconnaissance de visage, on a
implémenté la méthode des visages propres (I'anapscomposantes principales,
PCA) ainsi qu'une autre méthode qui est la métltedevisages propres des images
réduites.

4.2. Détection de visage:
Dans cette section, on va présenter les travaumplémentations faites pour
la détection de visage, on a proposé deux impléatiens pour la détection de visage:

1. La premiere implémentation utilise en premier leméthode de [Wu et Zhou
2003] pour trouver les candidats de visage moydniesmn paires de yeux
possibles, ensuite elle vérifie la présence dugesaarmi ces candidats de
visage en utilisant une méthode qu'on appelldssortiment des projections
de la PCA (PCA-projection matching)".

2. Dans la deuxieme méthode, on développe en prengerun schéma de
segmentation de couleurs dans I'espace des counleurslisées rgb, qui nous
donne les régions ayant une couleur similaire & ai# la peau, ensuite la
vérification de visage se fait en utilisant l'infaation sur la géométrie du
visage et des yeux combinée avec la méthode desf\¥hou 2003].

4.2.1. Premiére implémentation:

La premiere étape de cette implémentation consiswétecter les paires
possibles de yeux de difféerentes tailles et dafférdntes positions dans limage a
niveaux de gris présentée a l'entrée du systensepaies de yeux ou segments
analogues aux yeux (de taille prédéterminée) sécwuerts en trouvant les régions
qui sont a peu prés de la méme taille voulue etsgumt plus sombres que leur
entourage. Ensuite chaque paire de ces segmentgaes aux yeuxelye-analogue
segmends est supposée constituer des yeux dans un vidagst €@ombinée en un
visage si son placement est consistent avec lestéaistiques anthropologiques des
yeux humains.

La deuxieme partie de cette implémentation comsistérifier la présence de
visage supposé par la paire de segments analoguesemx qui a verifié les
caractéristiques anthropologiques des yeux humallesconsiste a projeter la partie
de l'image qui contient les yeux dans I'espaceistge (face space) de la PCA et de
décider ensuite de la présence ou non d'un visage androit en comparant cette
projection a un seuil établi au préalable.

4.2.1.1. Premiére étape: la détection des yeux eigdcandidats de visage:

Cette étape s"intéresse au développement d'urteadiale candidats de visage
qui localise les formes de visage possibles en gmnb deux segments analogues
aux yeux. Au début, tous les segments analoguesyaux sont découverts en
trouvant les régions qui sont de méme taille qujp@iee de yeux réelle et qui sont
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plus sombres que leurs voisines. Si les positidneedpaire de ces segments est
conforme aux relations géomeétriques des yeux disage humain, le sélecteur de
candidats de visage conclut qu'une forme de vipageexister.

Le bloc diagramme du sélecteur des candidats skgeiest montré dans la
figure 4.1.

Image : Visage
d'entrée Trouver les Trouver les paires possible
— | segments analogues »| analogues aux yeux——»

aux yeux

Figure 4.1Bloc diagramme du sélecteur des candidats deeisag

4.2.1.1.1. Larecherche des segments analogues gemx:

Les yeux sont plus sombres que les autres régiondgsage, de sorte que les
segments analogues aux yeux sont trouvés en chérdeapetites régions dans
I'image d'entrée qui sont si grands comme des geyotus sombres que les régions

voisines. Le bloc diagramme de la recherche deseety analogues aux yeux est
présenté dans la figure 4.2.

Image — . ment
d'entrée Trouver les Eliminer les pixels z?r?a?lo euez
—» segments analogues »| isolés et connecter —an %ux
aux yeux les pixels voisins y

Figure 4.2Bloc diagramme de la recherche des segments ares@yx yeux.

Considérons une image a niveaux de driex,y) de taille N,xN,, ou
x O[LN,],yO[LN,] ,P( x,y)0[ 0,], dans laquellex est lndex des lignes et
I'index des colonnes. Scn'ilvg( P, X Vv, h vv) I'intensité moyenne de la région d'image

dont le coin supérieur gauche a pour coordonlﬁéey) et dont la taille est daxw
pixels, c'est-a-dire:

x+h-1y+w-1

> P(i.i)
avg(P, x, y, hw) =12 (4.1)
hxw

L'intensité de chaque pixel dans l'image d'engsecomparée a lintensité
moyenne de ses huit régions voisines (voir figu).Heuristiquement, si un pixel
est plus sombre que la grande partie de ses vpisiast marqué commen pixel
analogue aux yeux (eye-analogue pixBlus précisément, si I'on cherche des yeux de
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taille h,xw, dans limage d'entrée, le pixék,y) est préliminairement marqué

comme un pixel analogue aux yeux si et seulemesiksbu plus de ces contraintes
sont satisfaites:

P(x,y)<0.9*avg( P x-| b/2|, y-| w/2|| h/2/| w/2) (4.2

P(x,y)<0.9*avg( P x-| b/2|,y| h/2| .} (4.3)
P(x,y)<0.9*avg( P x-| h/2|, y+1] h/2]| w/2) (4.4)
P(x,y)<0.9*avg( P x y-| w/2|,1 w/2) (4.5)
P(x,y)<0.9*avg( P x y+1,1] w /2)) (4.6)
P(x,y)<0.9*avg( P x+1, y-| w/2|| h/2|| w/2) (4.7)
P(x,y)<0.9*avg( P x+1, y| h/2 .} (4.8)
P(x,y)<0.9*avg( P x+1, y+1] h/2]| w/2) (4.9)

Dans Iesquelleﬂg J estla fonction du plus grand entier (greatest intefy@nction or
the floor function)

A cause des différentes directions d'illuminatiaps peuvent se présenter
dans les images de visage, on ne peut exiger gikehanalogue aux yeux soit plus
sombre que tous ses huit voisins, six est comproaigsnable [Wu et Zhou 2003].

Figure 4.3Un pixel (le carré noir) et ses huit régions voes.

On désigne paP' Iimage formée par les pixels analogues aux yepartr
de limageP . P'(x,y) est égal a 1 sP(x,y) est un pixel analogue aux yeux et 0
autrement.
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A présent, on présente un exemple pour illusegrbcessus de sélection des
candidats de visage. La figure 4.4(a) est I'imaggirale (cette image est tirée de la
base de données BiolD Face Databd#&://www.bioid.com/research/index.htm
[Jesorsky et autres 2001]) , les pixels analogu&syaux sont marqués sur la figure
4.4(b) comme des pixels blancs.

Si un groupe de pixels analogues aux yeux forngeré@gion de l'image qui est
tres large, autrement dit, dont le rectangle guidatient a une hauteur supérieure a

2*h, ou a une largeur supérieure Zfw_, ce groupe n'est pas susceptible de

représenter un ceil, donc de tels pixels connectéis&iminés. Les pixels analogues
aux yeux restants apres cette opération sont nsostirda figure4.4(c).

(f)

Figure 4.4Un exemple du processus de recherche des segamathbgues aux yeux.
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Ensuite, les pixels isolés sont éliminés. Pregque les pixels qui se situent
entre la paupiére supérieure et la paupiéere inféggielans une image de visage sont
des pixels analogues aux yeux (voir figure 4.4(8))dans le voisinage d'un pixel
analogue aux yeux, il n‘existe qu'un tout petit hogrde pixels analogies aux yeux, ce

pixel doit étre éliminé. Plus précisément, un piaehlogue aux yewP'(x, y) est
éliminé si:

avg( P, x-| h/2], y-[ w /2|, hh,w)< 0.z (4.10)

Apres I'élimination de tels pixels, les pixels lagaes aux yeux sont montrés
dans la figure 4.4(d). Dans I'équation 4.10, lelsg@ est trés petit parce que cette
opération cherche seulement a éliminer les pixats des régions extrémement isolés.

Dans la région des yeux, les paupiéres (supérguirgéerieure), la pupille et
les creux des orbites des yeux sont relativemarg pbmbres que les autres régions
de I'ceil. Donc il existe encore peu de pixels daaist ces parties qui n‘ont pas encore
été marqués comme des pixels analogues aux yeas l® opérations précédentes.
Par la suite, un pixel est marqué comme un pixelogue aux yeux s'ils existent
suffisamment de pixels analogues aux yeux danys@image. Plus précisément, un

pixel P (x,y) est marqué comme un pixel analogue aux yeux si:

avg(P', x=| /4|, y=| w/4|] h/2|| w/2)> 0.3 (4.11)

Le résultat de cette opération est montré darigylse 4.4(e). Comme dans
I'équation 4.10, le seuil 0.35 n'est pas stricalugsi.

La derniére opération de cette étape consistendnél les régions formées par
des pixels connectés analogues aux yeux et quomepsis semblables aux yeux: les
régions qui sont trop larges, trop petites et &gans dont l'orientation est presque
verticale. Si le rectangle englobant une régionl'idege est de tailldhxxw , il sera
éliminé si I'une quelconque de ces conditions astfaite:

h/h, <05 ou h/h>2.C (4.12)
w/w,<0.5 ou w/w, > 2.C (4.13)
h/w >0.8 (4.14)

Les conditions 4.12 et 4.13 excluent les régiorgémement petites ou
extrémement larges. Notons que les parametrest@3 esont assez relaxés parce
gu'on ne veut perdre aucune forme de visage, ledidats de visages faux peuvent
étre éliminés par la deuxiéme étape de vérificaties visages. La valeur moyenne de
h/w pour les yeux humains est approximativement éga@b5a L'équation 4.14
exclut les régions ayant un rappdrfw trés large. Ensuite, chaque région restante
dans l'image, constituée de pixels connectés ameogqux yeux est un segment
analogue aux yeux. Le résultat final est montrésdariigure 4.4(f).
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4.2.1.1.2. La détermination des candidats de visage
Une région de l'image d'entrée est marquée conmmpossible visage si la
distance de deux segments analogues aux yeuxragteaelle de deux yeux dans un

visage humain. Soier(1xi Y, )et( X, Y ) les centroides de deux segments analogues

aux yeux. Un candidat de visage peut exister dewles contraintes suivantes sont
satisfaites:

d, <2.5w, (4.15)
d, >1.5w, (4.16)
\Xi - X, \ <h (4.17)

Dans lesquellesd; est la distance entre les deux centroides, cdsea

d, :\/(Xi X )2+(¥ Y )2 (4.18)

Les paramétres des équations 4.15 et 4.16 soidislen accordance avec le
fait qu’en moyenned; =2w, .

4.2.1.2. Deuxiéme étape: la vérification des candits de visage par projection
dans I'espace de visage de la PCA:

Apres la découverte des candidats possibles dgeidans I'image d'entrée,
vient la phase de vérification de ces candidatsy jgela, on dispose de l'espace de
visage généré par l'analyse en composantes priesifRCA). La technique de la
PCA est généralement utilisée pour la reconnaissdecvisage en cherchant dans
'espace de visage, parmi les formes des visageedf patterns) utilisées dans
l'apprentissage, la forme (pattern) qui constiiedisin le plus proche de la forme
obtenue en projetant I'image de test (ou d'enttéa¥ I'espace de visage, tandis que
pour la vérification, on a définit un seuil qui ropermet de classer les régions
contenant les candidats possibles de visage egedsau en non visages. Pour cela,
on calcule la projection, dans l'espace de visdgesandidat possible de visage, si la
distance entre cette projection et la projectionl'ileage moyenne de I'ensemble
d'apprentissage est inférieure au seuil prédéfmicandidat de visage présente
vraiment un visage, si cette distance est supériaurseuil, ce candidat de visage ne
contient pas de visage humain et les segments quredcaux yeux de cette région
ainsi que ce candidat de visage sont ignoreés.

4.2.1.2.1. La création de I'espace de visage:

Pour la création de I'espace de visage, on adiilh ensemble d'apprentissage
constitué de 100 images extraites de la base deédsnORL Face Database[ORL
Database], aprés que ces images aient subi unisadgad de I'histogramme dans le
but d'éliminer les effets de la variation de lunsin®, le processus d'apprentissage est
exécuté pour obtenir I'espace propre, les visagasdurs) propres, l'image moyenne
et les projections des images d'apprentissagel'dapace de visage.
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Ensuite vient la phase de détermination du seaiitiétection, chaque image
I, de I'ensemble d'apprentissage est projetée depate de visage pour obtenir la

forme de visage®)] =[w, w,, ...,&), ] correspondante par I'équation:
a =u, (T -¥) k O[1, m] (4.19)

Le seuil de détection est choisi comme la distanagimale entre les formes

M
des visages d'apprentissage et la forme de l'imeagenne¥ :iz [, , la forme
i=1
de limage moyennél! est égale au vecteur nul dans l'espace de visag®id
gu'avant la projection, limage moyenne est sotstrale chaque image
d'apprentissage, ce qui fait que cette distanceéseme au maximum parmi les
normes des vecteu®' =[a, @,,...,.«, | i O[L,100] qui représentent les projections
des visages dapprentissage dans l'espace proprelaetres mots, le seuil de
détectiond est obtenu via la formule:

s=max(|Q,|) Oj O[1,100 (4.20)

Pour notre implémentation, on a trouve:
0=2.79e+00" (4.22)

Donc, pour chaque candidat possible de visageesepté par la région de
li'mage ', ', est tout d'abord normalisée a une taille égalelie ces images
d'apprentissage, ensuite elle subit une égalisdtolhistogramme et sera par la suite
projetée dans l'espace de visage pour obtenirrefd, =[w, w,,...,a, ], Si on
aura:

o, <o (4.22)

Cette région est marguée comme un visage, sindte oégion est ignorée (ne
contient pas de visage).

Dans le but de détecter des visages de différeailéss dans I'image d'entrée
deux procédures sont possibles:

e Soit que la taille de I'image d'entrée est rédaitdaque itération d'un facteur
(dans notre implémentation, on a pris un facteut.@gtandis que la taille des
segments analogues aux yeux est maintenue fixe.

» Soit que la taille de I'image d'entrée est maingdiine, tandis que la taille des
segments analogues aux yeux recherchés est ag@adidacteur (1.2 dans
notre implémentation) pour chaque itération.
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A présent, on peut illustrer la vérification deags dans la figure 4.5, la figure
4.5(a) montre les candidats de visage possibleggo(re encadrés par des rectangles
rouges), la figure 4.5(b) montre les candidats @age qui ont survécus apres le
processus de veérification.

(b)

Figure 4.5Processus de vérification des candidats de visage.

4.2.2. Deuxieme implémentation:

La premiere étape de cette implémentation conaistévelopper un schéma
de segmentation couleur dans l'espace des couteursalisées rgb afin d'isoler les
régions de couleur de la peau du reste de l'imageutiliser par la suite quelques
contraintes géometriques pour améliorer le résdiaia segmentation, ce schéma de
segmentation couleur est basé sur l'observation disbutions des différentes
couleurs (r, g, et b) des pixels de différents iesade visages et I'approximations des
frontiéres supérieure et inférieure de ces didtidng par des polyndmes, ces derniers
représentent des fonctions de classification odislimination entre les pixels de la
peau et ceux non issus de la peau.
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La deuxieme partie de cette implémentation comsistérifier la présence de
visages dans les régions segmentées de la peatiligs pour cela la technique de la
recherche des segments analogues aux yeux présatags la premiere
implémentation, l'avantage de la deuxieme impléatent est la réduction
significative du temps d'exécution par rapport gilamiére implémentation, parce
gue cette derniére requit plusieurs itérations pmawvoir détecter des visages de
différentes tailles dans l'image d'entrée en plugednps nécessaire pour Vvérifier les
candidats possibles de visage, tandis que dareubdéme implémentation, la qualité
de la segmentation nous donne des régions de vikagda largeur nous permet de
présumer de la taille des yeux a rechercher et dbéciter le grand nombre
d'itérations requises dans la premiére implémemntaton utilise en effet seulement
cing itérations dans la deuxieme implémentation. plas, le processus de
segmentation est tres rapide.

4.2.2.1. Premiere étape: développement du schéma degmentation et des
contraintes géomeétrigues:
On peut diviser cette étape en deux processéreliffs:

1. Développement du schéma de segmentatiomui consiste a étudier les
distributions des couleurs des pixels appartenatgsavisages différents dans
I'espace des couleurs normalisées rgb et a appeox@urs frontieres par des
polynédmes qui présentent pour des fonctions deidistation.

2. Amélioration de la segmentation par des contrainteggéométriques: ce
processus consiste a prendre en considérationlddores géométriques du
visage humain et celles existant entre le visagestyeux pour éliminer
d'avantage de régions ne contenant pas de visages.

4.2.2.1.1. Développement du schéma de segmentation:

Pour pouvoir observer les distributions des cagleles pixels de visage dans
I'espace de couleurs rgh, on a construit une ingagecontient des échantillons de
visages rognés pour ne laisser dans l'image tqtaeles pixels du visage, l'arriere
plan est choisi de couleur bleue pure an accordanee le fait que les visages ne
contiennent pas de couleur bleue pure, ce qui an'awcune influence sur la
distribution des données observées. La figure 46tra I'image ainsi construite et
utilisée pour l'apprentissage

Les visages contenus dans cette image d'appreyeaissd été extraits de la
base de données "CVL Face Databas&he face images used in this work have
been provided by the Computer Vision Laboratory, University of Ljubljana,
Slovenia [CVL FACE DATABASE]".
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Figure 4.6 Image utilisée pour le développement du schénsegmentation.

Ce schéma de segmentation est désigné pour exkesirégions de la peau
des visages dans le but de réduire I'étendu declzerche dans les images d'entrée
pour la prochaine étape de la détection de visRger alléger linfluence de la
lumiere de l'environnement sur l'extraction deselsixde la peau, on adopte la
représentation chromatique des couleurs. Pourabesples couleurs chromatiques,
chaque pixel est représenté par deux valeurs disscomposantes rgb. La conversion
a partir de l'espace de couleurs conventionnel R@B l'espace des couleurs
chromatiques rgb se fait suivant les regles suesant

R

r=— R (4.23)
R+G+B
G
-6 4.24
g 2+G+B (4.24)
b=— D (4.25)
R+G+B

Des équations 4.23, 4.24 et 4.25 on voit que:g +b =1. Les couleurs

normalisées peuvent étre effectivement représendé@esitilisant seulement deux
valeurs, par exemple les valeurset g puisque la valeub peut étre obtenue par:

b=1-r-g.

Le résultat de la conversion de I'espace RGB vespdce rgb est illustré dans
la figure 4.7, la figure 4.7(a) est I'image orideéirée de CVL Face Database) et la
figure 4.7(b) est sa représentation dans l'esggxre r
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() (b)
Figure 4.7 Résultat de la conversion RGBgb.

A présent, on va présenter dans la figure 4.8id&iloution des couleurs

normalisées rgb des pixels des visages présents lilmage d'apprentissage (voir
figure 4.6).

Distribution g = f{r)
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Distribution b = fig)
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(c)
Figure 4.8 Distribution des couleurs normalisées rgb deslpides visages
d'apprentissage.
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A patrtir des distributions des couleurs des pixigs visages de la figure 4.8,
on a tiré les approximations suivantes des froegiéles trois distributions

1. Distribution g=f(r): approximée par deux polyndmes du deuxieme degré,
(r) pour la frontiere inférieure dt, . (r) pour la frontiere supérieure.

f lower

f e (1) =-1.4648 % + 1.0788 -0.00€ (4.26)
fupper(r) =-3.2387 2+ 2.3816 -0.08¢ (4.27)

2. Distribution b=f(g): approximée par deux lignes droites (polynémes du
premier degre),f, . (g) pour la frontiere inferieure et (g) pour la

frontiére supérieure.

foe(9) =0.1997 (4.28)
foped ) = —1.8999g + 1.002: (4.29)

3. Distribution r=f(b) : approximée par deux lignes droites (polyndmes du

premier degre),f,.. (0) pour la frontiere inférieure ef . (b) pour la
frontiére supérieure.
frower(D) =—0.468M + 0.467! (4.30)
f ypper(0) =—0.942& + 0.932 (4.31)

Les trois distributiongg =f (r),b =f (g) et r(b) ainsi que les approximations
de leurs frontiéres supérieures et inférieures idastrées sur la figure 4.9.

Distribution g = f{r)
0.35 T -

0.3

0.25

0.z

0.15

0.1

0.05

-0.05

01 .I .I .I I .I .I
(@)

87



Chapitre 4 Travatlcontribution

Distribution b = fig)
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Figure 4.9 Distribution des couleurs normalisées rgb deslpides visages
d'apprentissage et les approximations de leursiéres supérieures et inférieures.

En effet, les coefficients de ces polyndmes peugtr estimés facilement par
la méthode de la minimisation de l'erreur des mmsdcarrés (least mean square
error minimization) Apres avoir tracé les frontieres de chaque régionprend (a
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titre d'exemple pour la distributiog =f (r) ) n points(r,,9,),(r,.9,),....¢, 9, ) de
la frontiere supérieure, ensuite, on aura I'enserés €équations linéaires suivantes:

2 —
aurl +bur1+cu_gl’
2 —
aJrZ +bur2+cu_92’

(4.32)

2 —
aurn +burn+cu - gn’

Ou a, b, etg sont les trois coefficients du polyndbme quadraigle la frontiére
supérieure. En réécrivant ces équations sous foratecielle, on aura:

RU=G (4.33)
2o 1] g,
r?or, 1 A g,
Ouw:R=|% 2 "|,u=|hQ| et G=|~
SRR ¢
r2or, 1 g,

Donc, le vecteur des coefficients est calculé suilaaformule:
u=R'G (4.34)

Ou: R" est la matrice pseudo inverse @, qui est égale é(Rt R)_1 R. Les

coefficients du polynéme quadratique de la fromtigférieure peuvent étre calculés
de la méme maniere, et ainsi de suite pour les datres distributiond =f (g) et

r=f ().

Regles de segmentation:
Pour isoler les pixels de peau des autres pieelsndage d'entrée, on a définit
cing régles de segmentation:

Régle R1:

(X, ¥)> fower (X, y)) €8 gX P< £ (XX Y) (4.35)
Regle R2:

b(X,yY)> fouer (9(X Y)) €t W % Y< [ ( G X ) (4.36)
Regle R3:

P Y) > flower (B(X, Y)) € 10X V)< fpe (HO X)) (4.37)
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Les regles R1, R2 et R3 ont été tirées des appadians des frontiéres des
distributions des couleurs de la peau.

Régle R4:
R(X,y)>G(x y)> B(x Y (4.38)

Cette regle est dérivée a partir de I'observagiom la couleur des pixels de la
peau tend vers le rouge et le jaune. Cette obsenvathplique que lintensité de la
composante bleue est toujours la plus petite p&mirois composantes RGB des
pixels de la peau, cette régle permet d'éliminempli&els dont la couleur tend vers le
bleu.

Régle R5:
R-G=20 (4.39)

La regle R5 est définie dans le but d'éliminerde®!| de couleur jaune verte,
le parameétre 20 n'est pas stricte et est choisediuaniére expérimentale.

Donc, pour une image d'entr& (x, y), on définit une image correspondante
M ‘(x,y) qui est le résultat de la segmentation de l'imigéx, y) suivant les cing
régles précédentes, c'est-a-dire:

1 si M(x,y) satisfait toutes les reglR4, R2, R3, R4 et kR
M '(x,y)={ () g (4.40)

0 autrement

Ou M '(x,y) =1 signifie que le pixel de coordonnéés, y) est un pixel de peau et
figurera en blanc dans lI'image segmentéd/] sfx,y) =0, alors ce pixel n'est pas un
pixel de peau est figurera en noir davis(x,y),

A présent, on peut illustrer, sur la figure 4.l processus de segmentation
appligué a une image tirée de la CVL Face Datajiz2¢e FACE DATABASE].

o | :
Image originale Résultat de la segmentation

Figure 4.10Le résultat du processus de segmentation appdiquie image de visage.
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4.2.2.1.2. Amélioration de la segmentation par desntraintes géométrigues:

Si on examine l'image segmentée de la figure Ad@Gonstate que le résultat
de la segmentation est trés bon, les pixels agacbuleur de la peau sont rassemblés
dans une seule région (région connectée) sans r@ooiurs a d'autres traitements tels
gue la morphologie mathématique. Pour éliminerdie®ls des autres régions qui
n‘ont pas la couleur de la peau ainsi que lesgsetégions dispersées, on utilise deux
contraintes, la premiere contrainte concerne leetaiinimale du visage a détecter, la
deuxieme contrainte tient compte de la géométrievidage, c'est-a-dire du rapport
entre la largeur et la hauteur du visage.

Premiére contrainte: La taille minimale des visages a détecter esB@e30 pixels,
ce qui implique l'élimination de toute région ddat hauteur ou la largeur est
inférieure a cette taille minimale, c'est-a-direypchaque régiom :

Si hauteur (R) <30 ou largeur (R)30 alors
éliminer R
fin si

Deuxieme contrainte: En tenant compte de la géométrie du visage hunain,
constate que la hauteur du visage est plus gramelsaylargeur, de plus la largeur du
visage humain est toujours supérieure a la mogiéal hauteur, donc pour chaque
régionRr :

si hauteur (R) < largeur (R) ou laegr (R) <0.5* hauteur (R) alo
éliminer R
fin si
La figure 4.11 illustre I'effet des contrainteogtriques sur le résultat final
de la segmentation, la figure 4.11(b) montre leltésde la segmentation et la figure

4.11(c) montre le résultat final de la segmentatipres l'application des contraintes
citées précédemment, l'image originale est momrinéigure 4.11(a).
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(b)

©)

Figure 4.11 Amélioration de la segmentation par des contraigé®métriques.

4.2.2.2. Deuxiéme étape: La vérification de la préace du visage dans les régions
de peau segmentes:

Le but de cette étape est de vérifier la préselesevisages dans les régions
segmentées, ceci ce fait au moyen de la recheehasagments analogues aux yeux
(voir la premiére étape de la premiere implémentdtet des candidats possibles des
visages dans les régions segmentées de limageédeette recherche est plus
rapide que celle dans la premiére implémentatiam deux raisons essentielles:

1. Le nombre d'itérations est plus petit par rappdda gremiere implémentation,
ceci est dU au fait que la largeur des régions saggBes qui représente la
largeur du candidat possible de visage nous petmptésumer de la taille des
segments analogues aux yeux qu'on veut découvry ltanage.

2. La segmentation permet de réduire le domaine dégtign de la recherche
des segments analogues aux yeux parce que ladasleegions segmentées
est inférieure a celle de l'image d'entrée, entraumots, la segmentation
permet d'alléger la recherche des segments anal@ueyeux en réduisant
son étendu.

Les détails de la recherche des segments analaguegeux et des candidats
possibles des visages sont fournis un peu plus tans la section 4.2.1.1.

Pour présumer de la taille des yeux, on a prisr des échantillons de visages

présents dans la CVL Face Database, des mesuregppart de la largeur du
visage humain a la largeur des yeux, on a trouvésltat suivant:
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largeur(visage) — 4 6858 (4.41)
largeur(oeil) ' |

moyenn{

Donc pour chaque régioR de I'image d'entrée, on définit cinq tailles deaya
rechercher et qui sont:

Irg (R) Irg (R) Irg(R) Irg(R)*enl Irg R* ent
4.6858%nl> ' 4.6858%nl ' 4.6858  4.6858 4.6858

Ou Irg (R) signifie largeur deR et enlest un facteur d'agrandissement, dans notre

implémentation, on a prienl =1.2. Le processus de veérification des visages
recherche les segments analogues aux yeux eanesdats de visage dans la région

Irg (R)

R en commencant par la plus petite taille des ,
cant p s P y4.6858’enI2

Ce processus

s'arréte lorsqu'un candidat de visage est détecté.

La figure 4.12 montre le résultat final de la détetde visage par cette méthode.

Image originale Visage détecté
Figure 4.12Résultat de la détection de visage.

4.3. Reconnaissance de visage:

Pour la reconnaissance de visage, on a implémaéat& techniques, la
premiere est I'analyse en composantes princip®€g#\) avec une comparaison des
distances, la deuxieme est la méthode des visagpsep des images réduites (RIE).

4.3.1. L'analyse en composantes principales (Prinml component Analysis,
PCA):

Le succés de la reconnaissance de visage dépsnéldments utilisés pour
représenter les images dans le but d'une prochelassification. La forme
représentative d'une image doit étre composé pagléaments les plus marquants ou
dominants de cette image, permettant de réduirguémtité des données utilisées
pendant la classification et d'accentuer les diffées entre elles pour que ces formes
constituent un classificateur puissant. De plus,&éments qu'on appelle aspects (ou
attributs) du stimulus du visage, peuvent ou ne §ies directement reliés a notre
notion intuitive de traits du visage tels que le,Hes yeux, les levres et les cheveux.
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Dans le langage de la théorie de l'informationyent extraire l'information
significative (pertinente) d'une image de visadendoder le plus efficacement
possible et comparer cet encodage avec une baselodeées de modéles
similairement encodés. Une approche simple pouwtrdetion de [linformation
contenue dans une image de visage est de captucgredque sorte la variation dans
une collection d'images de visage, indépendamnembwt jugement sur les attributs
et utiliser cette information pour encoder et corap&es images de visage.

En termes mathématiques, on cherche a trouveroegosantes principales
de la distribution des visages, ou la matrice deuwance de I'ensemble des images de
visage. Ces vecteurs propres peuvent étre consid&séhme un ensemble de
dispositifs qui, ensemble, caractérisent la vamatntre les images de visage. Ces
valeurs propres peuvent étre affichés sous forme'vimges fantdmes (ghostly
faces)" qui sont appelés les visages propres (@ges).

Chaque image dans l'ensemble d'apprentissage §ieutreprésentée sous
forme de combinaison linéaire de ses visages psopeenombre des visages propres
possibles est égal au nombre des images de visaggenpes dans l'ensemble
d'apprentissage. Cependant, ces visages peuveat approximés en utilisant
seulement les "meilleurs visages propres (bestniiges)”, c'est-a-dire ceux qui
correspondent au valeurs propres les plus graetesmptent donc pour la majeure
partie de variance dans cet ensemble d'imagesdgeui

Ces meilleurs visages propres forment la base dbus espace -
dimensionnel qui est appelé I'espace de visage fpace). Comme les sinusoides de
différentes fréquences et de différentes phases$ Issnfonctions de base d'une
décomposition de Fourier (et sont du fait les fmms propres (eigenfunctions) des
systemes linéaires), les visages propres sonteleiewrs de base de la décomposition
du visage propre.

Les premiers utilisateurs de la PCA furent [KirkhySerovich 1990] pour la
représentation des images de visage, ils ont afigu'une collection dimages de
visage peut étre approximativement reconstruite eemmagasinant une petite
collection de poids pour chaque image de visagenepetit ensemble d'images
standards, ensuite [Turk et Pentland 1991] l'oqtla@té pour la reconnaissance de
visage en construisant des attributs caractérestigan partir dimages de visages
connus et en reconnaissant les autres visage®pgracaison des poids des attributs
requis pour reconstruire ces nouveaux visages l@gepoids associés aux individus
connus.

Le processus de reconnaissance se résume dategles guivantes:

1. Initialisation: acquérir lI'ensemble d'apprentissalgs images de visage et
calculer les visages propres qui définissent lesple visage.

2. Lorsqu'une nouvelle image est présentée pour lanregssance, calculer un
ensemble de poids en se basant sur I'image elleeneéraur I'ensemble des
M visages propres, en projetant I'image d'entréechacun des visages
propres.

3. Classifier I'image en se basant sur la distancenmale entre sa projection
dans l'espace de visage et la projection des indigpprentissage.
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4.3.1.1. L'algorithme PCA:

Considérons une image de visddga ,y) de tailleNxN comme un tableau a
deux dimensions dont les valeurs sont les intensitdineuses (niveaux de gris) des
points (pixels) de limage, cette image peut étvaswlérée comme un vecteur de
dimension N? ou comme un point dans un espace de dimenbidn Donc, on
considére que l'ensemble des images d'apprentissaga@les points dans cet espace
de trés grande dimensiown .

Puisque les images de visage sont similaires @amsconfiguration globale,
elles ne sont pas distribuées aléatoirement dansspace de trés grande dimension

N % qui est appeléespace d'imageelles peuvent étre décrites dans un sous espace d
dimension relativement petite.

L'idée principale de la PCA est de trouver lestaaxs qui correspondent le
plus a la distribution des images de visage aéfietr de l'espace dimage. Ces
vecteurs définissent le sous espace des imagesalgey qui est appelé I'espace de
visage.

Chaque vecteur de dimensidh® (ou de tailleN ?x1), décrivant une image
de taille NxN , est une combinaison linéaire des images desegsdg@pprentissage.
Puisque ces vecteurs sont les vecteurs propresadendtrice de covariance
correspondante aux images des visages d'appr@etissguisqu'ils sont semblables
en apparence a des visages, ils sont appelés sipeg@es.

On utilise comme ensemble d'apprentissde imagesl| I, ;... ,,, de
taille NxN .

La figure 4.13 montre quelques unes des imagessads dans I'ensemble
d'apprentissage, ces images appartiennent a ladeadennées des images de visage
ORL.

Figure 4.13Quelques unes des images d'apprentissage prise&dase de données
ORL.
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L'apprentissage consiste en les étapes suivantes:
a) Chaque imagd, (Ui O[1,M ) est réorganisée comme un vectéurde taille

N ?x1 en concaténant les lignes successives de l'image
b) Le visage moyen est obtenu par la formule:

W=y (4.42)

La figure 4.14 donne une idée du visage moyen.

Figure 4.14Visage moyen obtenu a partir de I'ensemble degemd'apprentissage.

c) Le visage moyen est soustrait de chacune des imlagese qui donne un
nouvel ensemble de vecteubs,i =1,2,...M comme suit:

o =r -y (4.43)
Cet ensemble de vecteudy ,i =1,2,...M compose la matricé =[P, D,...P,, ] de
taille N *xM .

d) A présent, on cherche les vecteurs propres etdiesins propres de la matrice
de covarianc€ :

C= Mi/\/\T (4.44)

La matriceC est de tailleN ?xN 2.

Les vecteurs propres sont les vecteurs ortho notmélisés pour former le
sous espace de visage et pour décrire, le mieusibp@sla distribution des visages
dans I'ensemble d'apprentissage. La taille de teaa& rend cette étape impossible
(espace mémoire et temps d'exécution requis) méue ges images de visage de
taille réduite, c'est pourquoi on cherche une agppration de ces vecteurs propres.

d.1) La matrice de covariance réduitede dimensiorMxM est obtenue comme
suit:

=Mi/\T/\ (4.45)

Avec cette analyse, les calculs sont fortementitedie I'ordre du nombre de

pixels dans limage de visageN{) au nombre dimages dans I'ensemble
d'apprentissageM ). Dans la pratique, I'ensemble d'apprentissageimages de
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visage sera relativement pefl [1 N ?) et les calculs peuvent étre effectués sur un
ordinateur.

d.2) Les vecteurs propres de taille Mx1 et les valeurs propre4 de la matrice
de covariance réduite sont alors obtenus via la formule:

Av, =Ly, i=12,..M (4.46)

Ces vecteurs propres sont ensuite ordonnés suivadre décroissant de leurs
valeurs propres correspondantds i =1,2,...M , ils sont ensuite concaténés
colonne par colonne pour former la matNcede taille MxM .

d.3) Les vecteurs propres (i =1,2,...M )de taille N °x1 de la matriceC sont
approximés par la formule:

U =AV (4.47)
Ou U =[u,u,...u, ] est de tailleN *xM .

La figure 4.15 montre des exemples de visages @somdonnés en ordre décroissant
suivant leurs valeurs propres correspondantes.

ThERS

No 1

No 8 No 9 No 10
Flgure 4.15Exemp|es de visages propres.

e) Une forme (projection dans l'espace de visage)imedei (i C[L,M ]) de
I'ensemble d'apprentissage est le veceur [, w,, ...,«, ] ou:

@ =ul (F -W) k=12,..M (4.48)

4.3.1.1.1. Processus de reconnaissance:

Etant donnée une nouvelle imafeg, le processus de reconnaissance cherche
a trouver dans l'ensemble d'apprentissage, l'irdagaesage qui correspond le mieux a
notre nouvelle image. Ceci est accompli en transémt 'image d'entrée€, en ses

coefficients de visages propres, c'est a dire gmdgetant dans I'espace de visage via
la formule:
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Q. =U'(r, -w¥) (4.49)

Ce vecteur de poid€] =[«, @,,...,a, | décrit la contribution de chaque
visage propre dans la représentation de l'imagerdéel . , en considérant les visages

propres comme un ensemble de base pour les imagésate (vecteurs de base de
I'espace de visage). Ce vecteur est utilisé pawver le visage qui décrit le mieux
possible le visage d'entrée parmi les visage ésilisrs de I'apprentissage.

Le visagel'; qui ressemble le plus au visage de I'image deritféest celui
qui satisfait la relation:

o -, =min(HQj -Q, 2) 0j O[LM ] (4.50)

4.3.2. La méthode des visages propres des imagesiuiées (Reduced Image
Eigenfaces, RIE):

Cette méthode a été proposée par [Chichizolatetsa@005], de ce qui a été
mentionné précédemment dans l'algorithme PCA, @ncble a calculer les vecteurs
propres de la matrice de covariance. Vu leur traadg taille, ils sont approximés par
le biais des vecteurs propres de la matrice der@mee réduite (voir équation 4.47).

Cette méthode consiste en la transformation desyes) de visage en des
images plus petites dans le but de travailler threent avec la matrice de covariance
au lieu d'utiliser son approximation.

L'apprentissage consiste en les étapes suivantes:
a) Chaque imagel, (Ui O[1,M ) est divisée en blocs de taillBxP pixels
chacun.P étantle taux de réduction (reduction levela moyenne de chacun
de ces blocs est ensuite calculée et une nouvetigdl, de taille DxD est

calculée, aved =N /P, cette imagel, est obtenue en remplagant chaque

bloc dans I'image originalg par sa moyenne.

La figure 4.16 donne une idée de l'opération deigéoh pour quelques images de
I'ensemble d'apprentissage et pour différents d@uwéduction.

b) Chaque imagel, est réorganisée comme un vecteur colofinede taille
D?x1 en concaténant les lignes successives de l'irhage

c) Le visage moyen est obtenu par la formule:

W=, (4.51)

d) Le visage moyen est soustrait de chacune des imlagese qui donne un
nouvel ensemble de vecteubs,i =1,2,...M comme suit:

o =r -y (4.52)
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Cet ensemble de vecteudy ,i =1,2,...M compose la matricé =[P, D,...P,, ] de
taille D *xM .

P=8
Image originale P=8
Image originale P=2 P=8
Figure 4.16Effet de la réduction sur les images de visagéedsemble
d'apprentissage.
e) La matrice de covariance est obtenue par la formule
1 a7
C=—AA (4.53)
M

La matriceC est de tailleD °xD?.
f) Les vecteurs propres d& sont alors calculés, ils sont ensuite ordonnés en

ordre décroissant suivant leurs valeurs propregespondantes et concaténés
colonne par colonne pour former la matride ou U =[uu,...u .] est de

taille D ?xD?2.

g) Une forme (projection dans l'espace de visage)imedei (L CI[1L,M ]) de
I'ensemble d'apprentissage est le vecRur [, w,, o)., | ou:

w=ul (T, -¥) i=12..D’ (4.54)

Le processus de reconnaissance est similaire & del I'algorithme PCA
classique, étant donnée une nouvelle image réddite, sa projection

Qr =[w, w,,...,w,, ] est calculée tout d'abord par I'€quation:

Q =U"(r, -W¥) (4.55)

Ensuite, on cherche le visage qui ressemble le plus au visage de l'image
d'entréel’, en satisfaisant I'équation:
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I -, | =min(HQj -0, 2) 0j O[LM ] (4.56)

4 .4. Expérimentations et résultats:

4.4.1 Détection de visage:

4.4.1.1. Premiére implémentation:

Dans les figures suivantes, on va présenter geslgésultats de la détection
de visage obtenus avec la premiere implémentationytilisant les images provenant
de la base de données BiolD Face Database. Leefli7 montre des cas ou la
détection de visage est réussie, la figure 4.18traales cas de fausses détections.

Figure 4.18Détections fausses de visages.
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4.4.1.2. Deuxiéme implémentation:

Les tests de la deuxieme implémentation ont éé&tefes sur des images de
visage provenant de la base de données CVL Faed&sd. La figure 4.19 montre

des exemples de détections correctes de visagdis tare la figure 4.20 montre des
détections fausses du visage.

\ Il 1 IEIEh
V“U‘“
i AT |

Figure 4.19Détections correctes de visages.

Figure 4.20Détections fausses de visages.
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4.4.2. Reconnaissance de visage:

4.4.2.1. L'analyse en composantes principales (PCA)

En ce qui concerne l'algorithme classique de |&,HEs tests ont été réalisés
sur deux bases de données d'images de visagepia lsabase de données BiolD
(BiolD face databageet la base de données ORMRL face databaje

4.4.2.1.1. Résultats obtenus avec la base de domB®ID:

On a choisi 3 configurations pour les deux ensesnthetest et d'apprentissage:

e lére configuration: l'ensemble d'apprentissage comprend 5 individus
différents, 1 image de visage par individu, c'estira 5 images de visage
I'ensemble de test est constitué de 45 imagessdgeji c'est a dire 9 images de
test pour chacun des 5 individus présents danseteble d'apprentissage, au
total 50 images de visage sont utilisés pour lamssage et le test.

 2éme configuration: I'ensemble d'apprentissage comprend 10 individus
différents, 1 image de visage par individu, c'eslira 10 images de visage
I'ensemble de test est constitué de 90 imagessdgeji c'est a dire 9 images de
test pour chacun des 10 individus présents damseheble d'apprentissage, au
total 100 images de visage sont utilisés pour tamssage et le test.

 3éme configuration: I'ensemble d'apprentissage comprend 5 individus
différents, 5 images de visage par individu, cieslire 25 images de visage
'ensemble de test est constitué de 25 imagessdgeji c'est a dire 5 images de
test pour chacun des 5 individus présents danseleble d'apprentissage, au
total 50 images de visage sont utilisés pour lamssage et le test.

 4eéme configuration: I'ensemble d'apprentissage comprend 5 individus
différents, 9 images de visage par individu, cieslire 45 images de visage
I'ensemble de test est constitué de 5 images dgeji€'est a dire 1 image de
test pour chacun des 5 individus présents danseleble d'apprentissage, au
total 50 images de visage sont utilisés pour lapissage et le test.

Le tableau suivant résume les différentes configura utilisées.

Ensemble d'apprentissage Ensemble de test
Configuration Nombre Nombre | Nombre Nombre
d'individus d'images | d'individus d'images
No 1 5 5 5 45
No 2 10 10 10 90
No 3 5 25 5 25
No 4 5 45 5 5

Tableau 4.1Les différentes configurations utilisées avec Biol
L'intérét qui réside dans lutilisation de ces fourations est de pouvoir
étudier l'effet de la variation des parametresantiv sur le taux de reconnaissance de
l'algorithme PCA:

* Nombre d'images par individu dans I'ensemble d&agjssage.
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* Nombre d'individus dans les ensembles d'appreggesstde test.

» Taille des ensembles d'apprentissage et de test.

* Rapport du nombre dimages de I'ensemble de testombre d'images de
I'ensemble d'apprentissage.

Avant de s'attaquer aux résultats obtenus aveada de données BiolD face
database, on présentera dans les figures suivgnedgues unes des images BiolD
utilisées en test et/ou en apprentissage.

Figure 4.21Exemples d'images utilisées dans l'algorithmevisegyes propres.

D'aprés les images de la figure 4.21, on s'apeqge:
* Laluminosité du visage est variable.
» La position du visage est variable.
» Lataille du visage est variable.
» L'arriere-plan est variable.
* L'expression faciale est variable.

Ces conditions qui varient d'une image a l'autmastituent le défi principal
pour le succes (relatif) d'une technique de recdgsaace du visage.

On présentera dans le tableau suivant les résutatenus avec BiolD face
database, sachant que le taux de reconnaissariea@sport du nombre de détections
correctes sur le nombre des images de I'ensemléstie’est-a-dire:

: Nombre de détections correc
Taux de reconnaissance - (4.57)
Nombre d'images de test
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, . Nombre de détections Nombre de fausses  Taux de
Configuration e .
correctes détections reconnaissance
No 1 19 26 42.22 %
No 2 46 44 51.11 %
No 3 23 2 92 %
No 4 5 0 100 %
Tableau 4.2Résultats de la reconnaissance pour 4 configmsatidférentes avec

BiolD.

4.4.2.1.2. Résultats obtenus avec la base de dormé&&RL:

On a choisi 2 configurations pour les deux ensesnthietest et d'apprentissage:

e leére configuration: l'ensemble d'apprentissage comprend 20 individus
différents, 1 image de visage par individu, c'eslira 20 images de visage
I'ensemble de test est constitué de 180 imagesseges c'est a dire 9 images
de test pour chacun des 20 individus présents larsemble d'apprentissage,
au total 200 images de visage sont utilisés pappientissage et le test.

e 2éme configuration: I'ensemble d'apprentissage comprend 20 individus
différents, 5 images de visage par individu, czesdire 100 images de visage
I'ensemble de test est constitué de 100 imagesseges c'est a dire 5 images
de test pour chacun des 20 individus présents ltarsemble d'apprentissage,
au total 200 images de visage sont utilisés papptentissage et le test.

Ensemble d'apprentissage Ensemble de test
Configuration|  Nombre Nombre | Nombre Nombre
d'individus d'images | d'individus d'images
No 1 20 20 20 180
No 2 20 100 20 100

Tableau 4.3Résumé des différentes configurations utilisées @RL.

Le tableau suivant montre les résultats obtenus @Rl face database.

Taux de
reconnaissance

Nombre de fausses
détections

Nombre de
détections correcte
No 1 88 92 48.89 %
No 2 79 21 79 %
Tableau 4.4Résultats de la reconnaissance pour 2 configmsatdférentes avec
ORL.

Configuration

~

D

4.4.2.1.3. Comparaison de distances:

Dans le but de comparer les performances et $edtaés obtenues en utilisant
les différents types de distances, telles que:idtanice Euclidienne, la distance de
Manhattan, la distance de Chebyshev,... On a utitisér les expérimentations des
distances, la deuxieme configuration, c'est-a-did@ images (20 individus ayant
chacun 5 images) pour I'ensemble d'apprentissagegue 100 images (20 individus
ayant chacun 5 images) pour I'ensemble de test. lRmudiscussion détaillée de ces
distances, le lecteur est dirigée vers l'annexe Aette these.
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Le tableau 4.5 présente les résultats obtenuscagedistances.

Di Nombre de Nombre de fausses Taux de
istance e R .
détections correctes détections reconnaissance
Euclidienne 79 21 79 %
Chebyshev 72 28 72 %
Manhattan 80 20 80 %
Minkowski(8) 76 24 76 %
Angle Based 78 22 78 %
Correlation
Coefficient Based 9 21 79%

" la distance de Minkowski d'ordre 8.

Tableau 4.5Comparaison du taux de reconnaissance de la P@Ainée avec
plusieurs types de distances.

En ce qui concerne les distances "Angle Basedardist et "Correlation
Coefficient based distance", elles ont été utiiséans [Perlibakas 2004], qui a
comparé 14 distances et leurs dérivées du pointude des performances de la
reconnaissance de visage par la PCA.

4.4.2.2. Résultats obtenus avec la méthode RIE:

Les ensembles d'apprentissage et de test utdisgs ['algorithme des visages
propres des images réduites sont ceux de la deax@mfiguration de la base de
données ORL:

* L'ensemble d'apprentissage comprend 20 individiféreints, 5 images de
visage par individu, c'est a dire 100 images daggd'ensemble de test est
constitué de 100 images de visage, c'est a dirrages de test pour chacun
des 20 individus présents dans I'ensemble d'apgsage, au total 200 images
de visage sont utilisés pour l'apprentissage teske

* Le taux de réduction choisi pour l'implémentatish & =4.

Le tableau suivant donne les résultats de la tqabrRIE.

Nombre de Nombre de fausses Taux de
détections correctes détections reconnaissance
RIE 86 14 86 %

Tableau 4.6Résultats de la méthode RIE.

4.5. Conclusion:

Pour la détection de visage, la premiére impléatemt donne de bons
résultats de détection et fonctionne avec des imageleur ou a niveaux de gris, son
inconvénient majeur est le temps d'exécution reqoisr détecter des visages de
différentes tailles, la deuxiéme implémentation bstucoup plus rapide que la
premiére mais se limite aux images couleur.
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Pour la reconnaissance de visage par la méthoslevidages propres, on
constate que:

» L'augmentation du nombre d'individus différentssibes ensembles de test et
d'apprentissage permet d'améliorer le taux de reissance.

 Plus il y a dimages par individu dans I'ensembépmtentissage et plus le
taux de reconnaissance augmente.

* Un rapport élevé du nombre d'images dans l'ensetiblgprentissage au
nombre d'images dans I'ensemble de test permeadidav meilleur taux de
reconnaissance.

e La distance de Manhattan est celle qui donne le mgrand taux de
reconnaissance parmi les autres distances.

On note toutefois que plus on donne de grandesingageces parametres (nombre
d'individus, nombre d'images par individu et rappalu nombre diimages
d'apprentissage au nombre d'images de test) ptastede reconnaissance s'améliore,
mais au détriment des performances du systemeegiernt plus lent et qui fait face a
des données de plus en plus volumineuses (matr&cecavariance, vecteurs
propres,...).

Pour la méthode des visages propres des imagesgedon constate qu'elle
apporte deux améliorations essentielles par rapaold technique classique des
visages propres. D'une part, elle donne un meillaux de reconnaissance, dautre
part, elle permet de résoudre (relativement) Idlgroe de la grande dimension de la
matrice de covariance des visages propres.
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Annexe A Mesures dssnilitude

A.1 Mesures de dissimilitude:

Les formes ou les objets (images dans notre cedys®es sont généralement
représentés par des vecteurs (ou matrices) de ese@auleur ou intensité de chaque
pixel). Plusieurs techniques étudiées requirentoa@niine mesure de dissimilitude ou
de distance entre deux vecteurs représentant dess alu des formes, quoique
parfois, ces données puissent se présenter directesous forme de matrices de
dissimilitude.

Une classe particuliere de fonctions de dissiodhlt appeléeoefficients de
dissimilitudedoit satisfaire les conditions suivantes.dyiest la dissimilitude entre

deux objetsr ets, alors:

d,=0 Or,s
d =0 Or
d.=d Or,s

La condition de symétrie n'est pas toujours satesfpar quelques fonctions de
dissimilitude. Si la dissimilitude entre deux placdans une ville est la distance
parcourue en route entre elles, alors cette distpeat étre grande dans un sens que
dans l'autre a cause des sens interdits dansvikdte

Les mesures de dissimilitude peuvent étre tramsfes en mesures de
similitude via diverses transformations, par exempl

5 = ou =c
I "1+, % g

Ou c est une constante sf est la similitude entre les objetset | .

Si en plus des trois conditions citées ci-destusnesure de dissimilitude
satisfait I'inégalité triangulaire:

d, +d,>d, Or, s, t
Alors, la mesure de dissimilitude est ditétriqueest le termelistanceest utilisé.

A.1.1. Variables numérigues:

Plusieurs mesures de dissimilitude ont été promogeEmur les variables
numeriques. Le tableau A.1 donne quelques une®pldssutilisées. Le choix d'une
métrique particuliere dépend de l'application. Bilaisse a part les considérations
concernant le temps de calcul, la métrique qui doaia meilleure performance (peut
étre en terme d'erreur de classification) serpt@go

Tableau A.1Mesures de dissimilitude pour variables numériqeagex ety )
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Mesure de dissimilitude Forme mathématique
Distance Euclidienne d, :{Zp:(xi -y, )2}2
i=1
p
Distance de Manhattan (City-block) dy, =D | — Vi
i=1
Distance de Chebyshev dg, = miaX|Xi -y
1
Distance de Minkowski d'ordrm d, = Zp:|xi -y, |m}m
i=1

4, =23 06 = ¥)Q (% - ¥)

Distance quadratique i=1j=1
Q définie positive

X —
Distance de Canberra Z| v
=1 X + yl
Dist linéai q H sid,>D
istance non linéaire = .
"0 sid, <D
P
DX Y,
, . . d = i=1
Séparation angulaire as ) . %
{ZXfZXf}
i=1 i=1

A.1.1.1. Distance Euclidienne:

= {i(xi —Yi )2}2

Les contours de distance Euclidienne égale pgrora@ un point arbitraire
forment des hyper spheres (cercles en deux dimes)siGette distance a la propriété

(parfois indésirable) de donner une grande emphasedifférences larges sur une
seule variable.

Quoiqu'on a tendance a utiliser des mesures dendlisude qui sont des
métriques, certaines applications n'exigent pasoladition de métrique ci-dessus.
Donc, dans certains cas, une fonction monotoneaddidtance Euclidienne, qui
appartient toujours a la classe des coefficientslidsimilitude, mais qui n'est pas
nécessairement une métriqgue sera suffisante. Ranpe, le carré de la distance
Euclidienne est un coefficient de dissimilitude snaas une métrique.

A.1.1.2. Distance de Manhattan (City-block):

p
dep :Z|Xi - yi|

i=1
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Connue aussi sous le nom disstance de valeur absolue (absolute value
distance) cette métrique utilise une méthode de calcul egti convenable pour
trouver les distances entre des points dans ulecaghstituée d'intersections de rues
(d'ou le nom utilisé€). Les contours de distanceMdmhattan €gale par rapport a un
point arbitraire forment des losanges ou des digssramdeux dimensions.

La distance de Manhattan est un peu plus rapidengple a calculer par
rapport a la distance Euclidienne, ce qui favosise utilisation dans des applications
ou la vitesse d'exécution est critique.

A.1.1.3. Distance de Chebyshev:
dg, = max|xi - yi|

La distance de Chebyshev oudigtance de valeur maximadst utilisée dans
des cas ou la vitesse d'exécution est tellemetiguezi que le temps impliqué dans le
calcul de la distance Euclidienne est inacceptdlaalistance de Chebyshev, comme
celle de Manhattan, examine la valeur absolue ifi#gahces entre les éléments d'une
paire de vecteurs. Les contours de distance deySheb égale par rapport a un point
arbitraire forment des ou des carreaux en deuemisons.

Si on a besoin d'une approximation de la distaBgelidienne mais avec
moins de calculs, une solution serait d'utilisat Bodistance de Manhattan, soit la
distance de Chebyshev, une meilleure solution starsiit & utiliser une combinaison
de ces deux distances.

d= max(% d, .d..)
En deux dimensions, les contours de distancessffal@ent des octogones.

La figure A.1 trace les contours de distancesesgdhns] ® pour la distance
Euclidienne, la distance de Manhattan et la diga®cChebyshev.

dch

Figure A.1 Contours de distance égale
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A.1.1.4. Distance de Minkowski:

C'est une forme plus générale de la distance dienlie et de la distance de
Manhattan. La distance de Minkowski d'oraneest:

La distance de Minkowski d'ordik est la distance de Manhattan, d'or@re
est la distance Euclidienne. Les contours de distale Minkowski égale par rapport
a un point arbitraire forment des cercles carrgléss'arrondissent au fur et a mesure
gue mgrandit. Le choix de la valeur demdépend du degré d'emphase que l'on
souhaite attribuer au différences larges: les grandaleurs dem donneront

progressivement plus d'emphase aux larges diffédaqo— Y, | , lorsquem tend vers

I'infini lac distance tend vers la distance de Gisebv (des contours sous forme de
carreaux).

A.1.1.5. Distance quadratique:

p

d, :Zp:z(xi “y)Q(x-y)

i=1j=1

Un choix deQ est la matrice de covariance intra classe. Cea#trarte est
souvent référée a tlistance de Mahalanobis.

A.1.1.6. Distance de Canberra:

_ & X Y
dca_;Xi Y

La distance de Canberra est la somme d'une sérigadtions et elle est
convenable pour des variables prenant toujoursvelsirs non négatives. i et

y. sont tous les deux égaux a zeéro, cette distaeamesidérée comme égale a zéro.
Si un seul des deux termes est égal a zéro, dstéande est €gale a un.

A.1.1.7. Distance non linéaire:
_|H sid,>D
O _{o sid, <D
Ou D est un seuil eH une constante.

A.1.1.8. Séparation anqulaire:

p
PR A
i=1
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La séparation angulaire est une similitude plugétune dissimilitude qui
mesure l'angle entre deux vecteurs unitaires damsréction des deux vecteurs qui
représentent les deux objets (formes) d'intérétteGlistance est appropriée lorsque
seules les amplitudes relatives sont importantes.

Le choix d'une mesure particuliere dépend de licgton en question et de
plusieurs facteurs (distribution de données, temipsitesse de calculs,...). Il est
impossible de faire des recommandations et lesétaffectuées ont été empiriques,
mais la mesure que l'on doit adopter est celle dontroit capturer les différences
essentielles entre les objets ou les formes.

A.1.2. Variables nominales et ordinales:

Les variables nominales et ordinales sont gén@eaie représentées par un
ensemble de variables binaires. Par exemple, ungbl& nominale aves états est
représentée aves variables binaires. Si elle est a I'état, donc chacune des
variables binaires a une valeur de zéro saufi Bme variable, qui a une valeur de un.
La dissimilitude entre deux objets peut étre obtesin sommant les contributions des
variables individuelles.

En ce qui concerne les variables ordinales, latribution d'une variable
individuelle a la dissimilitude entre deux objetsdeépend pas simplement du fait que
cette variable prend la méme valeur pour ces déyjetso Si la contribution d'une
variable a I'étam et d'une autre a I'étafm <1) estd_ , donc on doit avoir:

ml ?

\}

pour s<|
pour s> m

\}

5m| 5ms
5m| 5sl
Ceci est,d,, est monotone tout au long des lignes (de hautshdi des colonnes (de

gauche a droite) de la demi matrice (obtenue enigeamt les éléments sous la
diagonale) de distance entre les étglg > J,, > J,.etc.;0,,>J,,> I ,). Les valeurs

choisies poud,, dépendent fortement du probleme en question.Xengle, on peut

avoir des variables décrivant des fruits avec Bsuwrs:court, long ou tres longOn
veut que la dissimilitude entre un arbre dont te#d sont trés longs et un autre avec
des fruits courts soit plus grande que la dissiudk entre un arbre dont les fruits sont
longs et un autre avec des fruits courts (tousaleses attribues sont de valeurs
€gales). Un codage numérique de 1,2 et 3 convietalta notre cas, comme le fera
aussi le codage 1,10 et 100.

A.1.3. Variables binaires:

Plusieurs mesures de dissimilitude ont été praggmsgour les variables
binaires. Pour les vecteurs de variables binaxest y , ces mesures peuvent étre

exprimées en termes des quantaés c et,dou:
a est égale au nombre d'occurrencesdel ety, =1
b est egale au nombre d'occurrencesde 0 ety, =1
c est égale au nombre d'occurrencesdelety, =0
d est égale au nombre d'occurrencesde 0 ety, =0
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Le tableau A.2 récapitule ce qu'on vient de dirgtons quea+b+c+d= p, le

nombre total des variables (attribues). Il est gitetique de définir une mesure de
similitude plutét qu'une mesure de dissimilitude.thbleau A.3 donne quelques unes
des mesures de similitude les plus utilisées.

Tableau A.2 Cooccurrence pour les variables binaires

X;
1 0
1 a b
Yi
0 C d

Tableau A.3Mesures de similitude pour les données binaires

Mesure de similitude Forme mathématique
a+d
Simple matching coefficient =
a
Russell et Rao d, =——
atb+c+d
a
Jaccard | T———
atb+c
: 2a
Czekanowski do, =——
2atb+c

A.1.3.1. Simple matching coefficient:

Cette mesure représente la proportion de variaplesr laquelle deux
variables ont la méme valeur. L'insatisfaction avette mesure est dans le terche
qui représente deux absences conjointes. Le fat dpux sites dans une étude
écologique manquent tous les deux de quelque allasgmente pas leur similitude.
La mesure de dissimilitude definie pdy, =1-s,, = (b+ c)/ p est proportionnelle au

carré de la distance Euclidienng, +c), qui n'est que lalistance de Hammingt
théorie de communication.

A.1.3.2. Russell et Rao:

Cette mesure n'implique pas le tercthedans le numérateur et est appropriée
dans certaines circonstances. La quantit§, 1 ne peut pas étre considéréee comme

un coefficient de dissimilitude puisque la dissitndle entre un objet et lui-méme
n'est pas nécessairement égale a zéro.
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A.1.3.3. Jaccard:

Cette mesure n'implique pas le terthearrément et est utilisée extensivement
par les ecologistes. Le terndg, = -4, est un coefficient de dissimilitude metrique.

A.1.3.4. Czekanowski:

Cette mesure est similaire a la mesure de Jaecaapté que les coincidences
ont un poids double.

Plusieurs autres coefficients qui gerent les ateEsenconjointes ont éte
proposés dans la littérature.

A.2. Sommaire:

On a listé quelques unes des mesures de similtadeant étre trouvées dans
la littérature de la reconnaissance des forme® éa dhéorie de la classification. Un
coefficient de similitude plus général entre deWets x et y contenant des
variables de types divers a été proposé par [GoL&#1]. Bien sir, il n'y a pas de
chose appelée meilleure mesure. Quelques unes rgeéive plus appropriées pour
certaines taches que d'autres. Donc, on ne peutfgi@s de recommandations.
Cependant, on peut considérer les points suivanssdu choix d'une mesure: (1) la
simplicité et la facilit¢ de compréhension; (2)f&ilité d'implémentation; (3) les
exigences en terme de vitesse d'exécution; (4raaissance concernant les données
disponibles.

Pour plus de détails sur les mesures de disgilditle lecteur est dirigé vers
les sources suivantes: [Gower 1971 ; Gordon 199@ay et Simon 1976 ; Cormack
1971 ; Clifford et Stephenson 1975 ; Kittler 197%istler 1986 ; Chen 1976 ;
Devijver et Kittler 1982].
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Annexe B Rappels d'Alggbnéaire

B.1. Définitions et propriétés fondamentales:

A travers cette these, on assume que le lectédaragdier avec les opérations
standard sur les vecteurs et les matrices. Cetbexanest incluse comme une
référence pour la terminologie et la notation séiis dans cette thése. Toutes les
propriétés des matrices seront évoquées sans déatmms Les démonstrations
peuvent étre trouvées dans n'importe quel livigékeae linéaire (voir références plus
loin). On donnera aussi des informations sur desces de logiciels pour effectuer
guelques unes des opérations standard sur lesasatri

Etant donnée une matrigexn, on dénote I'élément de [E"f ligne et de la
j“"colonne pam, . Latransposéal'une matriceA est notéeA’ , et on note que:

(AB)" =BT A
La matrice carréé\ estsymetriquesi a; =a, i, | .

La trace d'une matrice carré@ , notéeTr{A} , est la somme de ses éléments
diagonaux,

THA =8

Elle satisfaitTr{AB} =T{ BA étant donné qué&B est une matrice carrée,
cependanfA et B peuvent ne pas étre des matrices carrées.

Le déterminantd'une matriceA , noté|A|, est la somme

|A|:Zn:ajﬁﬁ pouri=1,...,n
e

Ou lecofacteurA; est le déterminant de la matrice formee par |psgsion
de la f™ ligne et de 1a"™ colonne deA , multiplié par (-1)*' . La matrice des
cofacteursC(c; = A ) est appelée laatrice adjointede A. Si A et B sont des

matrices carrées du méme ordre, a|érB|=|A||B|.

L'inverse d'une matrice A est la matrice uniqueA™ qui satisfait
ATA=AA = |

Ou | est lamatrice identité Si l'inverse existe, la matrice est diéguliereou
non singuliére Si l'inverse n'existe pas, elle est diteguliéreet |A| =0. On souhaite
fréquemment utiliser les propriétdd™ )" =(A™)", (AB)"=BA" et si A est
symétrique, don@ ™ I'est aussi.
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Un ensemble dek vecteurs (de dimension égale) sont ditgairement
dépendants'il existe un ensemble de scalaitgs..,c, qui ne sont pas tous égaux a

Zéro tels que:
cX,+..t¢ X =0

S'il est impossible de trouver un tel ensemhdg...,c, , alors les vecteurs
X,,...,X, sont ditslinéairement indépendantée rang d'une matrice est le nombre
maximal de lignes (ou de colonnes) linéairemenéprechdants.

Une matricenxnest dite deplein rangsi son rang est égalr. Dans ce cas,
son déterminant n'est pas nul, c'est-a-dire queirs@rse existe. Pour une matrice
rectangulaire d'ordrenxn, rang(A) < min(m, n) et

rang(A) = rang( A) = rand A A= rang AR

Le rang d'une matrice reste inchangé apres layta post multiplication par
une matrice non singuliére.

Une matrice carrée est ditorthogonale si ATA=AA =1, ces
lignes(colonnes) sont ditsrtho normaux(x'y =0 et x'x =1,y" y=1 pour deux
lignes ou colonnes différentes et y ). Une matrice orthogonale représente une

transformation linéaire qui préserve les distareteles angles et qui consiste en une
rotation et/ou réflexion. Il est clair d'aprés léfidition précédente qu'une matrice
orthogonale est non singuliere et que l'inverseedimatrice orthogonale est égal a sa

transposée A" = A", Aussi, il faut noter que le déterminant d'une rinat
orthogonale est égal#l (-1 indique une réflexion1 indique une rotation pure).

Une matrice carrée est didéfinie positivesi la forme quadratiqua™ Ax >0

pour toutx # 0. Elle est ditessemi définie positivei x' Ax >0 pour toutx #0. Les
matrices définies positives sont de plein rang.

Les valeurs propres (ou racines caractéristiquebline matriceA d'ordre
pxp sont les solutions de I'équation caractéristique

|A-Al|=0
Qui est un polynéme de degpe. Ainsi, il existe p solutions, sui sont notées
A,..A, . Ces valeurs propres ne sont pas neécessairenstinctéis et elles peuvent
étre réelles ou complexes. On associe a chaquervaiepre A un vecteur propre,
ayant la propriété
Au =4y
Ces vecteurs propres ne sont pas uniques, puistpgue multiple dey,
satisfait I'équation précédente. Donc, les vectpurpres sont souvent normalisés de
facon queu'u, =1.

On donne ici quelques propriétés des valeursetveeteurs propres
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1. Le produit des valeurs propres d'une matrice eat &gon déterminant, i.e.

p
A =|A|.Ainsi, il s'ensuit que si aucune des valeurs msprest égale a

Zéro, alors l'inverse de la matriée existe.
2. La somme des valeurs propres d'une matrice este égalsa trace,

Zplai =Tr{A} .

3. Si A est une matrice réelle et symétrique, alors ckEsixsmet vecteurs propres
sont réels aussi.

4. Si A est définie positive, ces valeurs propres sonemsupérieures a zéro.

5. Si A est semi définie positive d'ordma, alors il existem valeurs propres
non nulles etp — mvaleurs propres nulles.

6. Chaque matrice réelle et symétrigue possede unminsede vecteurs
caractéristiques orthonormaux. Ainsi, la matfitedont les colonnes sont les
vecteurs propres d'une matrice reelle et symetriue=[u,,...,u 1), est
orthogonale,U'U =UU" =1 et UTAU =A ou A=diag(4,...A,), la
matrice diagonale ayant comme éléments diagonaixdkeurs propresi .
Alternativement, on peut écrire

p
A=UAUT => Aud’
i=1

Si A est définie positive, alor& ™ =UA™U", ou A™ =diag(1/4, ,...,.1/A, ).

L'équation générale des vecteurs propres symeésig{vecteurs propres
généralisés) est
Au=ABu

Ou A et B sont des matrices réelles et symétriques, appalaiits
I'application de I&.DA (linear discriminant analys) et dans d'autres applications de
la reconnaissance des formes.ESiest définie positive, alors I'équation précédente
aura p vecteurs propregu,,...,u, ) qui sont orthonormaux par rapportss, c'est-a-

dire
Osii#]
u; By ={ ]
1sii=]
Et par conséquent
Osii#]j
ul Au, = . J.
oA sii =]
Ce qui peut s'écrire comme
U'BU =1 UTAU =A

OuU =[u,,...,u,] et A= diag(4,,....1,).

Finalement, dans cette section, on introduit quedqrésultats a propos des
dérivées. On note I'opérateur de dérivée partielte
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.
o_[0o0 0
ox | ox, 0x,

Ainsi, la dérivée de la fonction scalaife du vecteurx est le vecteur

T
ot _(of o
ox (0x, 0x,
D'une facon similaire, la dérivée d'une fonctiaralaire d'une matrice est

notéeodf /0A , ou
M _ot
0A i aaj

En particulier, on a

d|A
oAl (adj(A))" =|Al(A™)" si A™ existe
oA
Et pour une matrice symetrique
9 3T AX=2Ax
ox

Enfin, une dérivée importante qui implique les éde matrices est
%(rr{AT MA) = MA+ MT A

B.2 Sommaire:

Dans cette annexe, on a introduit la terminologieessaire des matrices pour
aborder cette these. On a été bref avec les déthiles démonstrations. Les
démonstrations et autres détails peuvent étre éowans la plupart des livres
d'algébre linéaire, par exemple le livre de [Stéwi873] fournit une trés bonne
introduction au calcul matriciel.

Pour une étude approfondie des notions de l'adg@béaire, le lecteur est
dirigé vers les sources suivantes: [Stewart 19&ss et autres 1992 ; Thisted 1988].

119



Conclusion et
perspectives




Conclusion et perspectives

Dans ce mémoire, on a étudié les problémes détéxtibn de visage et de la
reconnaissance de visage par machine.

On a proposé deux méthodes pour la détection dmevia partir d'images
statigues. La premiére méthode gere les imageseaun de gris comme celles en
couleur, de vues frontale ou presque frontaless ellocede tout d'abord par
I'extraction des yeux qui sont les parties les gambres du visage humain, elle
suppose ensuite la présence de candidats de ysagechaque paire de segments
analogues aux yeux ayant veérifié certaines coriggianthropologiques relatives aux
yeux humains, la vérification des candidats possibde visages se fait par une
classification dans I'espace propre de la PCA de@@nes en visage ou non visage
selon leurs projections dans l'espace propre. dsuxieme méthode qui est plus
rapide que la premiére mais qui ne gére que legamaouleur, on a développé un
modele de segmentation dans l'espace des couleurslisées rgb, on ajouté des
contraintes géométriques pour améliorer le résdiala segmentation et on a vérifié
la présence de visages par la recherche des segamahbgues aux yeux.

Pour la reconnaissance de visage, on a implénl@rtBchnique des visages
propres (principal component analysis, PCA) qunprde projeter les images des
visages de grande dimension dans un espace degiimerduite afin de rendre les
calculs possibles sur un ordinateur, on a compassiales performances des
différents types de mesures de dissimilitude ésli@vec la PCA. La deuxieme
technique implémentée est celle des visages praj@gsmages réduites (RIE) qui
résout le probleme de la grande dimension rencoemré®CA et qui donne de
meilleurs résultats.

Dans le futur, nous espérons améliorer nos trawause penchant sur les
problemes suivants:

» La détection en temps réel du visage humain.

» La détection de visages humains de différentes (ftm#tale, de profil,...)

» L'automatisation de la détection/reconnaissancevidage, c'est-a-dire le
développement d'un systeme entierement automatjqueegroupe a la fois
un module de détection et un module de reconnaissan
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Résumé:

La détection et la reconnaissance des visages ihsintans des images
trouvent de nombreuses applications potentielldgesteque la surveillance, les
systemes de recensement et les interfaces hommein@aelles constituent des
taches tres difficiles a cause des variations itapdes dans l'apparence des visages
humains.

Dans ce mémoire, on propose deux méthodes podétection de visages
frontaux dans un environnement complexe. La preméxtrait en premier lieu les
yeux qui sont les parties les plus sombres du gisagnain, elle vérifie par la suite
les candidats possibles de visages par une ctaggif dans l'espace propre de ses
formes en visage ou non visage. Dans la deuxientboue, on a développé un
modeéle de segmentation dans l'espace des couleuralisées rgh, on a ajouté des
contraintes géometriques pour améliorer le résditala segmentation et on a veérifié
la présence de visages par la recherche des segamahbgues aux yeux.

Pour la reconnaissance de visage, on a implénlertechnique des visages
propres avec deux bases de données (CVL et ORL), ammparé les performances
relatives aux différentes mesures de similitudefirEron a implémenté aussi la
meéthode des visages propres des images réduitdsmue de meilleurs résultats.

Abstract:

Face detection and recognition in images havede wange of applications,
such as supervision, census systems, and humanrmeacterfaces; they are difficult
because of the huge variations in the appearancensén faces.

In this thesis, we propose two methods for frofdéake detection in cluttered
backgrounds. The first method extracts the eyeslware the darkest regions in the
human face, and then it verifies the possible taoedidates by a classification of the
face patterns to face or non-face in the face spacthe second method, we have
developed a segmentation model in the rgb colocespave have added some
geometrical constraints to improve the segmentagsnlt, and then we have verified
the face presence by the finding of eye-analoggmeats.

For the face recognition purpose, we have impleatethe eigenfaces method
with two face databases (CVL and ORL), we have arexbthe performances related
to the use of different similarity measures. Fiypalve have implemented the reduced
image eigenfaces method which provides bettertesul
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