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RESUME

Cette these s'intéresse a l'indexation et la recherche d'images fixes par le contenu, ou
les images sont décrites au niveau visuel qui peut étre trés général tel le cas de la
recherche d'images sur le Web, ou spécifique a un domaine particulier tel que
l'identification biométrique des individus par leurs empreintes digitales, palmaires ou

la reconnaissance faciale.

L'objectif principal de ce travail a ét¢ de développer une technique de description
d'images fixes, qui est destinée particuliérement a étre utilisée pour la reconnaissance
faciale a travers la progression d'age. La technique combine trois outils populaires
utilisés dans le domaine de la reconnaissance de forme qui sont les modeles actifs
d'apparence (MAA), la transformée en cosinus discréte (TCD), et l'analyse
discriminante non linéaire. Pour atteindre ce but, d'abord, une représentation de 1'image
basée sur les MAA est générée, ensuite, une TCD est effectuée pour extraire le
descripteur qui est représenté par un vecteur dans un espace de grande dimension, enfin,
une analyse discriminante non linéaire est effectuée pour réduire la dimension et la
classification est faite en utilisant la méthode des k plus proches voisins basée sur la
distance euclidienne.

Pour tester 1'efficacité du descripteur proposé, une étude expérimentale a été réalisée en
utilisant la base de données FG-NET, et en suivant le protocole (Leave-one-person-out)
qui sont utilisés dans la majorité des études relatives a 1'age. L'étude a concerné, a la
fois, 1'effet de la croissance et du vieillissement du visage ainsi que la différence d'age
entre l'image requéte et celle de référence sur les performances de la technique
proposée.

Les résultats fournis par cette étude encouragent l'utilisation de cette combinaison
comme descripteur pour l'identification et la vérification faciale a travers la progression
d'age, surtout pour les individus qui sont agés de plus de 40 ans et lorsque la différence

d'age est inférieure ou égale a vingt ans.

Mots clés
Recherche d'images par le contenu, Reconnaissance faciale, Invariance a la progression
d'age, croissance faciale, vieillissement faciale, mod¢eles actifs d'apparence, Analyse

discriminante non linéaire, transformée en cosinus discreéte.
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ABSTRACT

This thesis Deals with content-based image indexing and retrieval, where the still
images are described at the visual level which can be very general like the case of image
search on the Web or specific to a particular field such as biometric identification of

individuals by their fingerprints, palmprints or face recognition.

The aim of this work was to develop an approach to extract features from images that
are designed specially to be used for face recognition across age progression. the
approach combines three popular tools used in pattern recognition, which are the Active
Appearance Model (AAM), the two-dimensional discrete cosine transform

(2D-DCT), and Kernel Fisher Analysis (KFA). For this purpose, we first used AAM to
generate an AAM-based face representation; then, we applied 2D-DCT to get the
descriptor of the image; and finally, we used a multiclass KFA for dimension reduction.
Classification was made through a K-nearest neighbor classifier, based on Euclidean

distance.

To test the effectiveness of the proposed feature extraction approach, an experimental
study was performed using the FG-NET face database and following the LOPO (Leave-
one-person-out) protocol that are used in the most studies relating to age progression.
The study included both, the effect of facial growth, facial aging as well as the age
difference between the query image and the reference one on the performance of the
proposed technique.

Results from this study encourages the use of this combination as features extraction
method for both face identification and verification across age progression, especially
for groups of individuals who are older than 40 years and when the age difference is less

or equal than twenty years.

Keywords:
Content-based image retrieval (CBIR), face recognition, age invariance, facial growth,
facial aging, Active Appearance Model, Kernel Fisher Analysis, 2D-Discrete Cosine

Transform.
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CHAPITRE 1:

Introduction générale

1.1 Introduction

Avec le développement des nouvelles technologies de capture et de stockage d'images
numériques, ainsi que l'avénement de l'internet, les collections d'images numériques
produites par les applications scientifiques, éducatives, médicales et industrielles ont
augmenté rapidement. Au cours des deux derniéres décennies, un certain nombre de
systtmes de recherche d'images ont ¢ét¢ congus pour répondre a cette demande
croissante de la recherche, de la navigation et de la reconnaissance d'images dans de
grandes collections d'images. Les systemes de recherche d'images peuvent étre classés
en deux classes: les systemes de recherche d'images basée sur le texte (en anglais text
based images retrieval: TBIR) [1], et les systémes de recherche d'images basée sur le
contenu (en anglais: content based images retrieval: CBIR) [2]. Dans la premicre classe,
les images sont annotées par les caractéristiques textuelles telles que les noms des
fichiers, les 1égendes et les mots clés, décrivant leur contenu, et par la suite, un systeme
de gestion de base de données traditionnel (SGBD) est utilis¢é pour effectuer la
recherche d'images. Une étude exhaustive sur les méthodes de recherche d'images
basées sur I'annotation textuelle peut étre trouvée dans [3, 4]. L'inconvénient majeur de
cette technique, c'est qu'elle nécessite l'intervention humaine pour 1'annotation manuelle
qui est une tache lourde et longue , surtout avec le volume des bases de données images
qui devient aujourd'hui trés important, ainsi que I'annotation inexacte en raison de la
subjectivité de la perception humaine, des limites de la langue et d'expertise du domaine
[5, 6]. Cet inconvénient a constitué la cause principale pour laquelle la recherche

d'images par le contenu a été introduite [2].

Dans un systeme de recherche d'images par le contenu, les images sont indexées et
recherchées par leur contenu visuel tel que la couleur, la texture et la forme, ainsi les

résultats fournis par ces systémes sont plus pertinents que ceux fournis par les systemes
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basés sur 1'annotation textuelle. En outre, la recherche d'images par le contenu est aussi
efficace en termes de temps de calcul. En effet la couleur, la forme et la texture sont des
caractéristiques de bas niveau qui peuvent étre extraites en utilisant des algorithmes
simples et rapides [7]. C'est pour cette raison, la recherche d'images par le contenu,
depuis son origine, demeure un théme de recherche passionnant pour de nombreuses
applications de navigation et de recherche d'images numériques, et des progrés
remarquables ont été réalisés tant en recherches théoriques qu'en développement de
systemes de recherche. Ainsi, un bon nombre de systémes de recherche d'images par le
contenu académiques et commerciaux ont été développés par les universités, les
organismes gouvernementaux et les entreprises tels que: Photobook [8], Virage [9],

VisualSEEK [10], Netra [11], SIMPLIcity [12] pour n'en citer que quelques uns.

Selon l'objectif pour lequel est construit le systtme de recherche d'images par le
contenu, certains systémes sont congus pour reconnaitre un type d'objets en particulier,
c'est le cas d'une base d'images spécialisée, qui contient des images de méme type
(image médicale, géographique, visage,...), d'autres sont congus pour des bases d'images
généralistes qui contiennent des images de nature variée (c'est le cas du web). Pour la
premiere catégorie, on connait a priori le type d'images que 'on peut y rencontrer, par
exemple : rechercher un individu parmi d'autres, tous les traits du visage ont un
arrangement spatial similaire : deux yeux, un nez et une bouche dans un contour rond,
dont la localisation varie tres peu. C'est le domaine de recherche le plus récent et le plus
difficile. Pour la seconde catégorie, par contre, on ne sait pas ce que contiennent les
images, et cela di a la diversité du contenu des images du monde réel, car on ne peut
pas établir un lien entre les caractéristiques de bas niveau et les concepts de haut niveau
c'est a dire le systtme ne sait pas sémantiquement ce que recherche l'utilisateur.
Diverses techniques ont été étudiées pour améliorer les performances des systemes de
recherche en réduisant les écarts entre les caractéristiques de bas niveau et les concepts

de haut niveau.

Egalement, les techniques congues pour usage général peuvent ne pas produire de bon
résultats pour des domaines spécifiques, par exemple, un systeéme de recherche général
peut distinguer entre l'image d'un arbre et celle d'un batiment, mais, il est peut étre

incapable de reconnaitre deux jumeaux identiques. Par conséquent, le choix de
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caractéristiques de bas niveau qui sont effectivement appropriées a un domaine
spécifique fait l'objet de diverses recherches intéressantes. Plusieurs chercheurs ont
développé des techniques en se basant sur les caractéristiques de bas niveau pour
diverses applications spécifiques a des domaines tels que la télédétection, la médecine,
l'architecture, les systémes biométriques, etc. [13]. Cependant, les chercheurs travaillant
sur des systémes de recherche spécialis€s sont toujours confrontés par plus de défis. Les
caractéristiques d'un domaine peuvent ne pas convenir & un autre domaine. C'est
pourquoi, les principaux défis restent toujours l'identification et la sélection des

méthodes appropriées d'extraction de caractéristiques pour le domaine cible.

D'autre part, une forte demande des systémes de sécurité biométriques en raison des
activités de terrorisme continues et les menaces de sécurité partout dans le monde [ 14].
Des rapports sur la sécurité¢ des systemes basés sur les mots de passe traditionnels
soulignent la facilité¢ de déchiffrer la majorité¢ des mots de passe plus compliqués [15,
16, 17], en outre, les mots de passe ou les jetons de sécurité¢ peuvent étre soit oubliés,
volés ou perdus [18]. L'utilisation des traits biométriques pour l'authentification peut
facilement surpasser ces inconvénients des systémes de sécurité basés sur les mots de
passe. Un systeme biométrique est une technique de reconnaissance automatique des
personnes a partir de leurs traits physiologiques tels que le visage, les empreintes
digitales ou les traits comportementaux tels que la signature et la voix [19]. Parmi tous
les traits biométriques, la reconnaissance faciale a connu un gain d'intérét exponentiel
dans les milieux universitaires et industriels. Car selon un rapport récent [20], d'ici 2018,
la reconnaissance faciale sera la deuxieme caractéristique biométrique la plus adoptée
apres les empreintes digitales, et ceci grace a sa précision accrue et sa nature peu intrusif
par rapport aux autres modalités biométriques, car elle ne nécessite pas d'avoir un
contact direct entre le capteur (la caméra) et le sujet, elle est bien acceptée par les
utilisateurs a 1’inverse d'autres techniques comme I’iris ou un contact direct est

nécessaire entre le capteur et I’ceil.

De nombreux chercheurs ont mentionné que les techniques de la recherche d'images par
le contenu peuvent étre trés efficaces pour la reconnaissance des traits biométriques tels
que le visage et les empreintes digitales [21, 22, 23]. Cela nous a encouragé a explorer

les défis et les obstacles de la reconnaissance des traits biométriques en utilisant des
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techniques de recherche d'images par le contenu et de développer une technique pour

la recherche dans des bases de données contenant des images de visage.
1.2 Motivation et contribution

Dans cette thése, plus précisément, nous nous intéressons a la reconnaissance faciale.
Le visage humain constitue une classe particuliére d'objet 3D qui est, depuis longtemps,
un sujet d'intérét pour les chercheurs, et plusieurs études ont largement contribué¢ a
mieux comprendre la perception des visages humains et a développer des modeles
numériques qui aident a caractériser l'apparence du visage et de nombreuses méthodes
qui ont été proposées pour la reconnaissance faciale a partir d'images 2D, 3D ou de la
vidéo. Zhao et al. [24] ont fourni une analyse qualitative des différents algorithmes de
reconnaissance proposés. Des décennies de recherches intensives dédiées complétées
par la standardisation des algorithmes de reconnaissance faciale grace aux
méthodologies d'évaluation tels que FERET [25,26] et FRVT [27] ont, ainsi
considérablement, aid¢ cette technologie a atteindre un certain niveau de maturité, ce
succes est souvent limité a un certain nombre de parameétres contrdlés. Car il a été noté
que les performances de nombreuses méthodes de reconnaissance faciale de référence
se détériorent significativement dans les environnements réels qui sont incontrdlés [28].
Récemment, les recherches en reconnaissance faciale sont principalement axées sur des
scénarios impliquant des images capturées dans des conditions non contrdlées. Dans le
cadre des efforts réalisés pour faire face aux difficultés rencontrées par les systemes de
reconnaissance faciale, un nouveau défi s'est ajouté : L'dge comme un attribut lié¢ au
visage humain fait 1'objet d'études pour la reconnaissance faciale a travers la progression
d'age, surtout pour des applications ou la considération d'age est nécessaire comme
l'identification des enfants disparus, la surveillance, et la détection d'inscriptions
multiples pour les documents délivrés par les gouvernements tels que les permis de
conduire et les passeports. Ces trois scénarios ont deux caractéristiques communes :

(1) une importante différence d'age entre les images a connaitre et celles de la base
de données (images obtenues lors des étapes d'inscription et de vérification) ;
par exemple dans des applications de surveillance, la variation d’age est une
source majeure de difficulté pour identifier les suspects dans une liste de

surveillance. Les criminels commettent des crimes au cours de différentes
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(if)

périodes de leur vie, en commengant souvent, dés leur jeune age et en
continuant tout au long de leur vie. Il n'est pas rare de rencontrer un laps de
temps de dix a vingt ans entre la premicre (inscription) et les arrestations
(vérification) qui suivent.

l'incapacité d'obtenir I'image du visage d’un sujet pour mettre a jour la base de

données.

Ling et al. [29] ont étudié la fagon dont la différence d'age affecte les performances de

reconnaissance des visages dans une tache réelle de vérification des photos des

passeports. Leurs résultats montrent que le processus de vieillissement augmente la

difficulté de la reconnaissance.

L'effet de la progression d'age sur les performances de la reconnaissance faciale n'a pas

¢été substantiellement étudié. Cela est dG principalement a:

(1)

(i)

la simulation des variations de forme et de texture causés par le vieillissement
du visage est une tache difficile, car les changements que peut subir le visage
humain avec 1’age sont inévitables. Les effets du vieillissement du visage
portent sur des variations importantes qui touchent a la fois la forme et la
texture du visage. Le degré de variation est influencé par d’autres facteurs tels
que le genre, I’ethnie (la race), I’exposition au soleil, les effets dii au tabagisme
et a I’alcoolisme, la prise ou la perte du poids, etc. D'autres facteurs peuvent
annuler ou au moins masquer les effets du vieillissement sur le visage tels que
les traitements cosmétiques, dermatologiques et les interventions chirurgicales
[30].

Il n'y a pas de base de données du domaine public pour I'é¢tude du
vieillissement du visage jusqu'a récemment. Et méme les bases de données
disponibles pour étudier le vieillissement du visage ne sont pas seulement
réduites mais aussi elles contiennent des variations internes et externes
incontrolées qui dégradent les performances de la reconnaissance de visage.
(par exemple, la pose, 1'éclairage, et l'expression). La figure 1.1 montre des
exemples d'images prises a des ages différents, les images appartiennent a la

base de données FG-NET.
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Ces raisons expliquent bien l'absence d'études approfondies sur les effets du
vieillissement par rapport aux autres facteurs de variations intra-classe dans l'apparence

du visage.

Depuis peu, ’accent a été mis sur ce probléme de vieillissement du visage da a
l'avancement d’adge qui peut considérablement dégrader les performances des
algorithmes de la reconnaissance faciale.

C'est dans ce contexte de variabilité d'age qu'intervient cette thése. Un nouvel
algorithme est proposé pour améliorer les résultats de la reconnaissance faciale a

travers la progression d'age.

L'objectif majeur de ce travail est donc, en se basant sur les caractéristiques de
bas niveau, de proposer un descripteur qui soit discriminant, invariant et
compacte pour un systeme de reconnaissance faciale a travers la progression d'age.
Le terme discriminant veut dire que le descripteur doit permettre de faire la différence
entre des individus différents. Invariant veut dire qu'il soit moins affecté¢ par des
changements tels que: les changements d'éclairage, la position de l'individu dans
lI'image, son expression et surtout les changements dus aux changements temporels qui
sont l'objectif principal de notre travail. Et enfin compacte veut dire que la dimension du

descripteur doit étre réduite.

Aged2

AgeET AgeED

Figure 1.1- Exemples d'images de visage prises a différents ages.
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1.3 Structure de la these

Ce manuscrit de thése est organis¢ en deux parties et une conclusion, chaque partie
présente plus précisément une part de nos travaux, la premiére partie consiste a
présenter le domaine de recherche, tandis que la deuxiéme est consacrée a notre
contribution.
La premiére partie de la thése est structurée en trois chapitres:
Le chapitre 2 introduit une relecture des principes fondamentaux de la recherche
d'image par le contenu.
Le chapitre 3 présente une revue des systémes de reconnaissance de visages, Nous
décrivons d’abord les trois modules constituant la chaine de traitements intégrés dans
I'approche standard. Puis, nous présentons les principales techniques qui ont été
développées dans ce contexte.
Dans le chapitre 4, nous nous sommes intéressés au domaine d'é¢tude ciblé, nous
exposons un ¢état de 1’art des systémes de reconnaissance de visages, a travers la
progression d'age, en présentant les principales techniques qui ont été développées dans
ce contexte et les résultats décrits dans la littérature.
La deuxiéme partie de la these est aussi divisée en deux chapitres, Notre méthode
originale de reconnaissance de visage a travers la progression d'age est décrite dans le
chapitre 5. Le choix du descripteur durant la phase d’enr6lement et la reconnaissance
réalisée durant la phase d’identification sont détaillées, ces descriptions étant
accompagnées de justifications de I’approche proposée.

Des résultats expérimentaux calculés sur les images de la base de données FG-
NET sont présentés dans le chapitre 6. Nous commentons les performances de notre
nouvelle technique et tirons des conclusions sur l'utilité du descripteur proposé pour la
reconnaissance faciale a travers la progression d'age.

La conclusion conclut la thése en résumant nos principaux apports et présentant

les différentes perspectives de nos travaux.
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CHAPITRE 2

Principes fondamentaux de la recherche d'images par le
contenu

L'indexation et la recherche d'images par le contenu visuel consiste a
représenter et a rechercher des images en utilisant que les
caractéristiques visuelles de l'image elle méme, sans aucune autre
information. Ce chapitre présente les principes fondamentaux de
l'indexation et de la recherche d'images basées sur le contenu, il
détaille certaines méthodes largement utilisées pour la description du
contenu visuel et précise les principales mesures de similarité utilisées
permettant une recherche efficace par le contenu. En outre, il décrit
les différents schémas d'indexation, les méthodes de formulation des
requétes, le retour de pertinence et les principaux critéres
d'évaluation des performances des systémes de recherche d'images.

2.1 Introduction

La recherche d'images par le contenu, comme son nom l'indique, consiste a indexer et a
rechercher des images en utilisant que les caractéristiques physiques telles que la
couleur, la forme, la texture ou toute autre information qui peut étre extraite de l'image
elle méme. L'indexation et la recherche sont deux aspects inséparables, le premier
correspond a la description et la représentation informatique de l'image et le second
concerne l'utilisation de cette représentation pour rechercher des images. Un schéma
typique d'un systeme de recherche d'images par le contenu peut étre représenté par la
figure 2.1. Deux phases principales doivent exister: une phase "hors-ligne", elle
correspond a l'indexation, ou le calcul des descripteurs et une phase "en ligne", elle
correspond a la recherche. Les contenus visuels des images sont extraits et décrits par
des vecteurs multidimensionnels de caractéristiques, ces vecteurs forment la base de
données de descripteurs (ou de signatures). Pour rechercher une image, les utilisateurs
fournissent au systéme de recherche des exemples d'images ou des croquis. Ensuite, le
systtme change ces exemples en représentations internes sous forme de vecteurs de

descripteurs, la similarité entre le vecteur descripteur de la requéte contenant I'exemple
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ou le croquis, et ceux des images de la base de données est calculée, enfin, la
récupération est effectuée a l'aide d'un schéma d'indexation. Le schéma d'indexation
fournit un moyen efficace pour rechercher des images dans une base de données. Les
systémes récents de la recherche d'images par le contenu ont permis l'interaction de
l'utilisateur avec le systéme, et ceci en intégrant une phase de bouclage de pertinence
(Relevance feedback), dans le but de générer des résultats perceptivement et
sémantiquement plus significatifs. Les descripteurs calculés doivent comprendre des
caractéristiques discriminantes qui permettent une bonne description du contenu visuel

de l'image et qui doivent étre associé a des mesures de similarité efficaces.

Bouclage de
pertinence  |*

Utilisateur Faormulation Description du

S ! Descriptaurs
de la requéte contenu visuel ™

Y

¥
Comparaison

Base Description du Base de

d'images contenuy visuel - descripteurs
Q = = Indexation I—b e v

Affichage Résultat

Figure 2.1- Architecture d'un systéme typique de recherche d'images par le contenu.

2.2 Description d'images

La description d'images constitue un moyen d'extraction d'une représentation plus
compacte mais sémantiquement expressive qui résume le contenu visuel plus important
de l'image, cette représentation est appelée descripteur ou signature. Des images
similaires  doivent avoir des signatures similaires. La description d'images doit
considérer les caractéristiques les plus utiles pour représenter le contenu et choisir les
approches qui codent effectivement ces caractéristiques. Par exemple, si nous
examinons les images (a) a (d) de la figure 2.2, la couleur noire et la texture des surfaces
sont des propriétés caractéristiques. En effet, les performances des systemes de
recherche d'images par le contenu dépendent directement de la sélection et du choix de

ces caractéristiques et des méthodes utilisées pour les calculer.
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D'une manicre générale, un bon descripteur du contenu visuel doit vérifier les
propriétés d'invariance, particulierement, en translation, en rotation et en changement

d'échelle.

A

(a) Texture réguliere (b) Texture non réguliere

(c) Texture directionnelle (d) Texture non directionnelle
(Aléatoire)

(e) Texture complexe (f) Texture complexe

Figure 2.2- Différentes propriétés de texture.

Les images peuvent étre décrites soit par des descripteurs globaux; soit par des
descripteurs locaux. Un descripteur global utilise les attributs visuels de I'image entiére,
tandis qu'un descripteur local utilise les attributs visuels de régions ou d'objets dans
I'image. Pour obtenir des descripteurs locaux, l'image doit étre divisée en parties, la
fagon la plus simple pour effectuer cette division et de partitionner I'image en parties de
tailles et de formes égales, cependant cette partition ne géneére pas des régions
perceptivement significatives mais elle constitue une fagon de représenter les attributs
globaux a une résolution plus fine. Une meilleure méthode consiste a segmenter 1'image
en objets sémantiquement significatifs en fonction de certains critéres. Dans ce qui suit,
nous allons présenter, brievement, quelques techniques utilisées pour décrire le contenu

visuel des images, a savoir, pour l'extraction de la couleur, la texture et la forme [5].

2.2.1 Descripteurs de couleur

La couleur constitue le critére le plus important dans la vision d'une image, c'est

l'attribut largement utilisé dans la plupart des systémes de recherche d'image par le
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contenu, et le plus puissant qui simplifie 1'identification des objets. Les couleurs sont
définies sur des espaces colorimétriques appropriés ou chaque pixel de l'image est
représenté par un point dans un espace 3D de couleurs. Divers espaces de couleurs sont
développés, ils servent souvent pour différentes applications. Les espaces de couleur
couramment utilisés pour la recherche d'image comprennent: l'espace RVB, TSV, CIE
L*a*b, CIE L*u*v. Bien qu'il n'y a pas d'accord sur quel espace de couleur est le
meilleur pour la recherche d'image par le contenu, 1'une des caractéristiques nécessaire
pour le choix de l'espace de couleur approprié est I'uniformité. L'uniformité signifie que
deux paires de couleur qui sont égales en termes de distance dans un espace
colorimétrique sont considérées comme perceptivement égales. En d'autres termes la
proximité mesurée entre les couleurs doit étre directement liée a la similarité mentale

entre celles-ci.

L'espace RVB (RGB) est l'espace de couleur largement utilisé pour l'affichage des
images. Il est défini par les trois composantes de couleur rouge, vert et bleu, ces trois
composantes sont appelées primaires additives, car une couleur dans l'espace RVB est
produite en additionnant les trois couleurs primaires. En revanche, 1'espace CMY est un
espace de couleur principalement utilisé pour l'impression, il est composé des trois
couleurs cyan, magenta et jaune. Ces trois composantes sont appelées primaires
soustractives, car une couleur dans cet espace est produite par absorption de lumiere.
Les deux espaces RVB et CMY ne peuvent pas étre utilisés pour la recherche d'images
par le contenu, car ils ne sont pas uniformes et ils dépendent du dispositif de capture.
Les espaces CIE L*a*b* et CIE L*u*v* appartiennent a la famille des systemes
chromatiques uniformes et ils sont indépendants des dispositifs de capture. Ils sont
constitués d'une composante de luminance (L) et de deux composantes chromatiques
(de chrominance) a et b (ou u et v). CIE [*a*b* est congu pour traiter les mélanges de
colorants additifs. La formule de transformation de I'espace RVB en espace CIE 1*u*v*
ou CIE I*a*b* peut étre trouvée dans [31].

L'espace TSV pour teinte saturation et valeur (en anglais HSV pour hue saturation value
ou HSB pour hue saturation brightness) est particulicrement utilis¢ dans les applications
de l'infographie. Il constitue le moyen le plus intuitif pour décrire une couleur. La
composante de teinte est invariante aux changements d'illumination et a la direction de

la caméra. Par conséquent, il est le plus adapté a la recherche d'objets. En outre, les
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coordonnées RVB peuvent étre facilement converties en coordonnées HSV par une

simple formule [31].

De nombreux descripteurs de couleur ont été proposés, 1'histogramme de couleur [32]
constitue 1'outil fondamental le plus utilis¢é pour représenter l'attribut couleur d'une
image. Il peut étre défini comme une fonction discréte qui associe a une couleur
particuliere de l'espace de couleur le nombre de pixels qui ont cette couleur. Les
histogrammes sont en général normalisé€s, en divisant les valeurs de chaque couleur par
le nombre total de pixels de I'image. La valeur d'une couleur varie alors entre 0 et 1, et
peut s'interpréter comme la probabilité d'occurrence de la couleur dans I'image. Qu'il
soit global ou local, 1'histogramme de couleur est I'ensemble efficace permettant de
représenter la distribution des intensités (ou des couleurs) de I'image entiére ou d'une
région de I'image. Un histogramme de couleur global ne considére pas la distribution
des couleurs de régions d'images, ce qui est le contraire pour 1'histogramme local qui
divise une image en blocs ou régions fixes, et prend I'histogramme de couleur de chacun
de ces blocs. L'histogramme local contient plus d'informations sur I'image, mais, il est
colteux en calcul lorsqu'on compare des images. En outre, Les histogrammes sont
robustes a un certain nombre de transformations sur I'image. Car ils sont invariants en
translation et en rotation suivant l'axe de vue [32]. Les histogrammes sont en revanche

sensibles aux changements d'illumination et aux conditions d'éclairage.

Dans un histogramme de couleur, la quantification est un processus ou le nombre de
couleurs est réduit en prenant des couleurs qui sont semblables, et en les regroupant
dans la méme classe. La quantification réduit l'espace nécessaire pour le stockage de
l'histogramme, et le temps de comparaison de deux histogrammes. C'est un compromis

entre espace de stockage, temps de comparaison et précision des résultats.

L'histogramme de couleur global est connu comme un procédé traditionnel pour la
recherche des images couleur. Comme il ne comprend pas la distribution de la couleur
des régions, lorsque deux histogrammes globaux sont comparés, on ne peut pas toujours
obtenir un bon résultat lorsqu'il est vu en termes de similarité d'images [33]. La figure
2.3 illustre bien cette limite ou deux images différentes ont des histogrammes de

couleur similaires.
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Pour prendre en compte l'information locale, plusieurs modification de I'histogramme
de couleur sont proposées dans la littérature, telles que les vecteurs de cohérence de
couleurs [34] les corrélogrammes de couleurs [35] et les histogrammes nommés

Histogramme de blobs [36]

Il AL I L ‘ ‘-:.: I - ::EII.I

Figure 2.3- Deux images différentes avec histogrammes de couleur similaires [33].

2.2.2 Descripteurs de texture

La texture est une autre propriét¢ fondamentale de 1'image. Diverses représentations de
texture ont été étudiées dans le domaine de reconnaissance de forme et de vision par
ordinateur. Quoiqu'il soit facile de décrire, visuellement, des textures présentes dans une
image, il est difficile de définir une texture précisément dans le domaine de 1'analyse
d'image, et cela di a la diversité des propriétés des textures existantes. Une texture peut
étre considérée comme un agencement plus au moins régulier de motifs répétés ou de
pixels sur un domaine spatial qui forme un ensemble. Les différentes propriétés de la
texture telles qu'elles sont percues par l'ceil humain peuvent étre exprimés par des
adjectifs qualificatifs tels que: réguliéres, directionnelles, contrastées, grossieres, fines,
lisses, marbrées, granuleuses, etc. (voir figure 2.2 (a) a (d)). En véritables scenes, la

perception de la texture peut étre beaucoup plus compliquée. Les différentes intensités
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de luminosité donnent lieu a un mélange de perception humaine différente de la texture

(voir figure 2.2 (e) et (f)).

Dans la pratique, on peut distinguer deux approches pour définir une texture [37], la
premiére correspond & une vision macroscopique de la texture (pour une analyse plus
grossiére), ou elle est vue comme une répétition spatiale d'un motif élémentaire, appelé
TEXTON. L'image de la figure 2.4 (a) représente un pavage ou le motif est un pavé qui
se répete d'une manicre structurée. La deuxieme, quant elle, correspond a une vision
microscopique de la texture (pour des détails fins) ou la représentation de la texture est
considérée au niveau d'un voisinage du pixel lui-méme. L'image de la figure 2.4(b)

représente un pavé du pavage de la figure (a).

(a) Représentation macroscopique (b) Représentation microscopique

Figure 2.4 - Représentation macroscopique et microscopique d’une texture (les images sont
de taille 746x538, elles sont extraites de la base de texture OuTex) [38].

Les méthodes d'analyse de texture sont exploitées dans plusieurs applications de
traitement de 1'image et de la vision par ordinateur notamment dans des problématiques
de segmentation ou de classification de texture. En effet, la classification d'images de
texture a été utilisée dans plusieurs applications de contrdle qualité¢ industrielle,
d'analyse de documents, de visage ou d'images satellites [38]. De nombreuses méthodes
pour calculer l'attribut de texture ont été proposées, néanmoins, il n'existe pas de

méthode unique qui fonctionne mieux avec tous les types de texture.

Selon Manjunah et Ma [42], les méthodes couramment utilisées pour la description de

texture peuvent étre regroupées en trois catégories:

e Les méthodes statistiques

e Les méthodes basées sur la modélisation
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e Les méthodes spatio-fréquentielles
Ces catégories sont brievement expliquées ci-dessous:

a) Les méthodes statistiques

Les méthodes statistiques analysent la distribution spatiale des valeurs de gris en
calculant des caractéristiques locales a chaque pixel de l'image et en dérivant un
ensemble de statistiques a partir de la distribution de ces caractéristiques locales. La
matrice de cooccurrence des niveaux de gris (Gray level co-occurrence matrix:
GLCM) [43] est la méthode statistique la plus utilisée pour extraire l'attribut
texture. En effet, c'est la méthode qui décrit effectivement la notion de texture. C'est
une matrice bidimensionnelle de probabilités conjointes entre des paires de pixels,
séparés par une distance d, dans une direction donnée, r. Les directions utilisées
sont 0, 45,90, 135 degrés (voir figure 2. 5). Car la description de la texture est basée

sur la configuration de la répétition de I'occurrence de certains niveaux de gris.

135° 90° 45° I
i v
|
«— —= () [
|
¥
(a) Les directions r utilisées (b) La distance d (en nombre de pixels)

séparant le pixel de ces voisins

Figure 2.5 - Illustration de la direction et la distance utilisées dans la GLCM [38].

Si chaque image de la base est codée sur 256 niveaux de gris, alors la taille de la
matrice de cooccurrence est de 256*256, et pour une grande base d'images, on
remarque qu'une énorme quantité d'informations qui doit étre indexée. Au lieu
d'utiliser la matrice compléte, Haralick et al. [43] ont défini 14 caractéristiques
statistiques de texture a partir de cette matrice, les plus utilisés sont:

e L'énergie quiinterpréte I'homogénéité globale de l'image [39],

e l'entropie qui fournit une information sur le désordre que peut présenter la

texture [39],
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e le contraste qui mesure I'uniformité de la texture [40]
e le moment différentiel inverse qui exprime 1'homogénéité locale au sein de
la texture [41].

b) Les méthodes basées sur la modélisation

Les méthodes basées sur la modélisation tentent de capturer le processus qui a
généré la texture. En se servant des descripteurs qui sont basés sur la modélisation,
certaines parties de l'image sont prises comme modéele et un algorithme
d'estimation est utilis¢é pour définir les parametres du modeéle pour obtenir le
meilleur ajustement [44]. Une image de texture peut étre vue comme la réalisation
d'un champ aléatoire, on suppose que l'image est modélisée par une fonction f(r, w),
ou r est un vecteur de position représentant I'emplacement du pixel dans un espace
2D et w un paramétre aléatoire. Une fois qu'une texture spécifique w est choisie,
f(r, w) est une image, qui est une fonction définie sur une grille 2D indexée par r.
La fonction f(r, w) est appelée champ aléatoire. Les trois approches principales qui
sont basées sur la modélisation de la texture sont les champs de Markov aléatoires
proposés par Dubes et Jain [45], les fractales proposés par Pentland [46] et les

caractéristiques d'auto-régression multi-résolution introduites par Mao et Jain [47].

¢) Les méthodes spatio-fréquentielles

Les méthodes de description de la textures utilisant l'attribut spatio-fréquentiel se
basent généralement sur la transformée de Fourier discrete, la transformée en
cosinus discréte, la transformée en ondelettes discréte et les transformations de
Gabor. La transformée de Fourier et la transformée en cosinus discréte permettent
de représenter la texture uniquement dans le domaine fréquentiel. Ces transformées
sont bien adaptées pour des textures grossieres, ou la totalit¢ de l'information de la
texture peut €tre représentée par un nombre réduit de coefficients qui correspondent
aux basses fréquences. D'autre part, la transformation de Gabor et la transformée en
ondelettes associent les deux représentations spatiale et fréquentielle. Parmi ces
techniques, Manjunath et Ma [42] ont montré que la recherche d'images en utilisant
les filtres de Gabor est plus performante que l'utilisation d'autres transformées.
Aussi, les auteurs dans [48] ont montré que les moments calculés a partir des
coefficients d'ondelettes de différentes bandes de fréquences peuvent étre efficaces

pour la représentation de la texture.
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2.2.3 Descripteurs de forme

La forme est une autre caractéristique visuelle dans le domaine de la reconnaissance
d'objets et de recherche d'images. Contrairement a la texture, la forme est un concept
assez clairement défini qui représente des caractéristiques calculées a partir des contours
d'un objet ou d'une région particuliére de l'image. L'attribut forme d'objets ou de
régions a été utilisé dans de nombreux systemes de recherche d'images par le contenu
[49, 50, 51, 52]. La reconnaissance de la forme est I'une des modalités a travers laquelle
la perception humaine de l'environnement est effectuée, c'est un outil important dans
les systémes de recherche d'images par le contenu car elle correspond aux régions
d'intéréts dans les images. Les représentations de la forme sont classées selon les
techniques utilisées. On distingue deux techniques de modélisation de la forme: celle
basée sur les contours et celle basée sur les régions [53]. Dans les techniques basées sur
les régions, tous les pixels contenus dans une forme sont pris en compte pour obtenir la
représentation de la forme. Ces méthodes utilisent généralement des moments pour
décrire la forme [54], ces moments interpretent une fonction image de niveaux de gris
normalisés comme une densité de probabilit¢ d'une variable aléatoire 2D. Les sept
premiers moments invariants dérivés des moments centraux normalisés du 2™ et 31
ordre sont donnés par Hu [55]. Par comparaison aux descripteurs basés sur les régions,
les descripteurs basés sur les contours sont plus populaires, ces derniers exploitent
uniquement l'information des contours de la forme. Les plus simples incluent la surface,
le périmétre, la compacité et I'orientation. Les plus compliqués incluent les descripteurs
de Fourier, Grid Shape Descriptor et CHAIN CODES [53]. Les deux techniques de

modélisation de la forme sont décrites rapidement ci-dessous:

2.2.3.1 Descripteurs de forme basés sur les contours

Les descripteurs de formes basés sur les contours capturent les caractéristiques
d'une forme en se basant sur son contour, un exemple classique est le descripteur
Curvature Scale-Space (CSS) [56] qui a été initialement proposé par Mokhtarian et
al. [51], et qui est retenu dans la norme MPEG-7 pour décrire les formes [57]. Le
descripteur se base sur la description des concavités d'une courbe et son filtrage
successif pour suivre 1'évolution de ses concavités. Il représente essentiellement les
points d'inflexion d'une courbe pour caractériser les contours de la forme. Ce

descripteur possede des propriétés importantes d'invariance en translation, rotation
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et changement d'échelle, d'efficacité et de stabilité[58], ce qui permet une recherche

par similarité trés efficace.
2.2.3.2 Descripteurs de forme basés sur les régions

Les descripteurs de forme basés sur les régions intégrent tous les pixels situés dans
la région occupée par la forme. Ils font principalement référence aux moments
invariants. En plus de leur capacité a décrire diverses formes efficacement, ils sont
aussi robustes aux transformations géométriques. Les processus d'extraction de
caractéristiques et d'appariement sont simples, car ils ont une faible complexité de

calcul [53].

Les moments d'image et leurs fonctions ont été utilisés dans de nombreuses
applications de traitement d'image, a savoir, la reconnaissance des formes, la
classification des images, l'identification des cibles, et l'analyse des formes. Ils
comprennent les moments invariants, les moments de Zernike, les moments de
Legendre et les moments exacts de Legendre. Les descripteurs basés sur les
moments de Zernike s'averent trés prometteurs [59, 60]; méme ils ont été¢ adoptés

par la norme MPEG-7 comme descripteurs de forme basés sur les régions [57].

a) Les moments géométriques
g ' , . .
Les moments géométriques m,, d'ordre (p+q) d'une fonction f(x,y) peuvent étre
considérés comme une projection d'une fonction sur une base de polynomes xPy? .

Ils sont définis par la formule:

Myq = X 2y XP ¥4 f(x,¥);0,q =0,1,2,... 2.1
L'utilisation de ces moments pour l'analyse et la reconnaissance d'images a été
proposée par Hu [55], ou il a proposé¢ sept moments qui sont invariants en

translation, en rotation et en changement d'échelle [59, 60].

Pour une image f, le moment d'ordre (p+q) est donné par la formule :

My, = XX XV xPy? f(x,y);p,q = 0,1,2, ... 2.2)
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Ou M, N sont respectivement le nombre de lignes et de colonnes de l'image f et
f(x,y) est l'intensité du pixel (x,y) dans I'image.

Le moment my d'ordre 0, représente la surface de 1'objet et le rapport des moments
d'ordre 1 ( my1, myg) et myg représente le centre de gravité de la surface de I'objet,

qui est donné par :

X=—,;y=— (2.3)

De méme, les moments géométriques centraux qui sont invariants en translation

sont définis par:

Upg = Zx Zy(x - f)p (y - }_/)qf(x, y),P.q =012, .. (24)

Pour obtenir une invariance aux changements d'échelle, on normalise les moments

centrés en utilisant la formule suivante:

Mpg = iz » PHq 22 2.5)

2
Moo

En utilisant ces moments centraux jusqu'a l'ordre trois, les sept fonctions des

moments invariants de Hu sont données par les équations suivantes:

I} =120 + Moz (2.6)
I; = (20 + Mo2)* + (2111)? 2.7)
I3 = (N30 — 3112)* + (321 — Mp3)° (2.8)
Iy = (N30 +M2)* + (21 + Mo3)? (2.9)

Is = (30 — 3012) 30 + M2)[(M30 + M12)% — 3(M21 + M03)?] +
(3121 — M03) (21 + M03) [B(M30 — 3112)% — (21 + M03)?] (2.10)
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Is = (20 — Mo2)[M30 + M12)% — (21 + M03)%] + 4m11 (30 + N12) (21 +
703 (2.11)
I; = (3121 — M03) (N30 + M12)[(M30 + M12)* — 3(M21 + M03)?] —

(M30 — 3M12) (21 + M03)[3(M30 + M12)% — (21 + 103)?] (2.12)

b) Les moments orthogonaux
Les moments orthogonaux permettent de représenter ou de reconstruire une forme,
avec précision et avec une quantité minimale de redondance de l'information [61,
62]. Les plus intéressants sont les moments orthogonaux de Zernike, de Legendre et
les moments exacts de Legendre. Ils sont largement utilisés dans les systemes de
recherche d'images par le contenu comme descripteurs de forme [63, 64, 68, 69].

e Les moments de Zernike
Les moments de Zernike sont définis a partir des polyndmes complexes de Zernike
qui forment un ensemble orthogonal complet sur le disque unité

Les moments de Zernike d'ordre p et de répétition g  sont définis sur D =
{(p, )0 <p < oo, |p —ql est pair}:

1 *
Zog =B ([ 2y 2y Vg Cof (,y) dx dy (2.13)

Ou V,; est le conjugué complexe del,,q, et V,, est défini par:

Vog (0,6) = Rpq (p). €' (2.14)
Et
p—k
(-1) z 24
Rp (1) =X" 1miq) maiamig, " (2.15)

lp—klpair 2~ 2" 2

Les moments de Zernike sont invariants en rotation. En outre, ils sont robustes au
bruit et aux variations mineures de forme. Une image peut étre mieux décrite par un
petit ensemble de ses moments de Zernike que tous les autres types de moments
tels que les moments géométriques [65, 66]. Un ensemble relativement petit des
moments de Zernike peut caractériser la forme globale du motif, les moments

d'ordre inférieur représentent la forme globale du motif et les moments d'ordre
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supérieur représentent le détail. En raison de leurs caractéristiques, les moments de
Zernike ont été utilisés comme descripteurs dans de nombreuses applications telles
que la reconnaissance de forme [62, 67] et la recherche d'images par le contenu
[63].

e Les moments de Legendre

Les moments de Legendre utilisent les polyndmes de Legendre comme fonction de
noyau. Les moments a deux dimensions de Legendre d'ordre (p + ¢) d'une image f

(x, y) sont définis par I'équation:

1 1
Ly = PR RGO B O)f G y)dxdy xy €[F11] (2.16)

Ou le polynome de Legendre B, (x) d'ordre 'P' est donné par 1'équation:

__1 d¥ 2
PP(X) —zp—p!dx—p(x _1)}7 XE[—l,l] (217)

Les moments de Legendre ont été utilisés dans plusieurs applications de reconnaissance

de forme [70]. IIs permettent de représenter les caractéristiques indépendantes de

l'image avec une quantité de redondance d'information qui est presque nulle [71]. Les

fonctions invariantes en translation et en changement d'échelle sont obtenues en utilisant

les invariants correspondants des moments géométriques, ou en normalisant les images

regues apres translation et changement d'échelle en utilisant les moments complexes ou

les moments géométriques [72].

e Les moments exacts de Legendre

Les moments exacts de Legendre sont des moments continus et orthogonaux, ils
peuvent étre utilisés pour représenter une image avec une quantit¢ minimum de
redondance de l'information. De nombreux algorithmes sont développés pour le
calcul des moments exacts de Legendre [73, 74, 75], mais ces méthodes se
concentrent principalement sur les moments géométriques en 2-D. Quand elles sont
appliquées a une image, une approximation numérique est nécessaire. L'erreur due a
cette approximation augmente lorsque 'ordre du moment augmente. Une méthode

précise pour calculer les moments exacts de Legendre est proposée par Hosney [76].
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2.2.4 Combinaison de descripteurs

La description du contenu visuel d'une image peut étre effectuée par un attribut unique
résumant son contenu de couleur, de texture ou de forme, comme elle peut étre
effectuée par une combinaison de plusieurs attributs. La limite principale d'utiliser un
seul attribut comme descripteur c'est que : un seul attribut n'est plus suffisant pour
décrire le contenu de 1'image, par exemple, des images ayant des textures ou des formes
trés différentes mais des informations de couleur similaires peuvent étre retournées par
le systéme en tant qu'images correspondantes, si seule la caractéristique de couleur est
considérée. De méme, une technique basée sur la caractéristique de forme peut
récupérer une image tres différente a une image requéte si leurs formes sont similaires,
la figure 2.3 illustre bien cette limite ou deux images qui sont sémantiquement
totalement différentes, mais elles possédent deux histogrammes de couleurs qui sont
similaires. Les performances des applications basées sur des caractéristiques uniques se
dégradent parfois de maniére significative surtout dans la présence d'une grande variété
d'images. En effet, les travaux de recherche actuels tendent & combiner plusieurs
caractéristiques pour réduire l'écart sémantique et augmenter les performances des

systémes de recherche.

La combinaison des caractéristiques telles que la couleur et la texture, la couleur et la
forme, ou la forme et la texture a été largement utilisée pour distinguer des images, elle
constitue une bonne solution pour une recherche plus efficace et plus discriminante.
Dans [77], les auteurs ont combiné des ondelettes de Gabor avec 1'histogramme de
corrélation de couleurs pour calculer un descripteur, nommé Wavelet Correlogram,
pour la recherche d'images basée sur le contenu. Egalement, les auteurs dans [78] ont
proposé de classifier des images de texture en utilisant une transformée en ondelettes a
plusieurs échelles, ils ont utilisé la moyenne et l'entropie dans le domaine fréquentiel
pour former le vecteur descripteur. Par ailleurs, dans [79], les auteurs ont proposé une
technique de description basée sur une combinaison pondérée de plusieurs descripteurs
MPEG-7, ou un algorithme par essaim de particules est utilisé¢ pour ajuster les poids des
différents descripteurs. Dans le méme contexte, Les auteurs dans [48] ont présenté une
combinaison d'ondelettes et des moments pour la recherche d'images par le contenu, ou

les vecteurs descripteurs sont formés en utilisant des moments géométriques calculés a
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partir des coefficients normalisés d'une transformée en ondelettes discréte appliquée sur

des images en niveaux de gris.

2.3 Mesures de similarité

La recherche d'images peut s'interpréter comme le calcul d'une similarité entre le
descripteur de l'image requéte et ceux des images de la base de données. Généralement,
la similarité entre deux images peut étre modélisée par une mesure de distance dans un
espace métrique multidimensionnel. Le choix de la mesure de distance a un impact
direct sur les performances des systémes de recherche d'images par le contenu, et le
type de vecteurs de caractéristiques choisis détermine le type de mesure de distance qui
sera utilisée pour comparer leur similarité [80]. En outre, la mesure de distance utilisée
doit exprimer la perception humaine, c.-a-d. deux images perceptivement similaires
doivent avoir wune distance faible, réciproquement deux images perceptivement
différentes doivent avoir des distances importantes. En plus, puisque la recherche
d'images s'effectue en temps réel, il faut tenir en compte la complexité de calcul de la
distance, car elle doit étre raisonnable.

En mathématiques, dans un espace métrique €, on appelle une distance d une fonction

de € a valeur dans R* (ensemble des réels positifs) qui vérifie les propriétés suivantes:

Vab €¢ d(a,b) =0

Vab €¢g d(a,b) =d(b,a)

Vab €¢, d(a,b)=0 ©a=0»>
Vab €¢ d(ab)+d(bc)=d(ac)

En particulier, si les caractéristiques extraites a partir des images sont présentées sous
forme de vecteurs multidimensionnels, on peut exprimer différentes distances entre

deux vecteurs ainsi:

Soit q une image requéte, et t une image de la base de données,
e Ladistance de Minkowski
C'est la distance la plus simple utilisée pour calculer la similarité entre deux

images, elle est définie par la formule:
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1
D, = Xitilgi — ") (2.18)

Ou r =1, est le facteur de Minkowski et n est la dimension de l'espace de
descripteurs.

e Pour r=1 on obtient la distance de Manhattan

Cette distance est connue sous le nom de City-block. Le standard MPEG-7 [57]
recommande l'utilisation de cette distance pour comparer deux descripteurs ART
(angular Radial Transform). La distance de Manhattan entre q et t est donnée par
1'équation:

DMan (q't) = ?=1|Qi - til (219)

e Pourr=2, on obtient la distance euclidienne

C'est la mesure de distance utilisée fréquemment pour mesurer la distance entre
deux points dans un espace multidimensionnel [81]. Pour d'autres types de
caractéristiques tels que les histogrammes de couleur, cette distance n'est pas
optimale pour comparer ce type de descripteurs. L'intersection d'histogrammes [32]
et l'entropie ont été¢ parmi plusieurs mesures pour calculer la similarité entre deux
histogrammes.

La distance euclidienne entre q et t est donnée par I'équation:

Diee(q,t) =/ Xi1(q; — t;)? (2.20)

Une petite valeur pour la distance euclidienne indique une similarité entre I'image q
et 'image t.

e Pourr = oo, on obtient la distance de Chebychev

Cette distance est souvent employée pour des données de grandes dimensions,
surtout pour des applications ou le temps de réponse est important. La distance de

Chebychev entre q et t est donnée par 1'équation:

Dcpe(q,t) = maxy g4, |q; — ¢ (2.21)
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D'autres types de mesures de similarité sont utilisées par les applications de la recherche
d'images par le contenu telles que: l'intersection d'histogrammes, la distance de

Bhattacharya et la distance de Mahalanobis.

¢ Intersection d'histogrammes

C'est une mesure de similarité utilisée pour comparer deux histogrammes de
couleurs. Elle permet de calculer les parties communes de deux histogrammes en
négligeant les parties propres de ces deux derniers. L'intersection de deux
histogrammes H, et H', telle qu'elle est définie par Swain et Ballard [32], est
donnée par 1'équation:

M min (Hp H' )
M Hp

Dsyain (H,H) = (2.22)

Ou M est le nombre de valeurs de chaque histogramme. Cette mesure n'est pas une
distance puisque elle ne vérifie pas la propriété de symétrie.

Cette mesure a été étendue par Smith et Chang [82] en:

M min (Hp H' )
min (2%=1 Hp 'Z‘rMn =1 H’m)

Dy (H,H) = (2.23)

Une version de mesure de similarité qui vérifie la propriété¢ de symétrie et de 1'inégalité

triangulaire est celle définie dans [83]: ou

, 2Hy, ' 2H'
Dy (H,H') = Moy (Hn log ym—+ H'plog ;) (2.24)

Hp, +H Hp +

e Distance de Bhattacharyya

Cette distance mesure la similarité entre deux distributions de probabilité discretes
ou continues, c'est la distance populaire utilisée pour calculer la similarité¢ entre
deux distributions gaussiennes. La distance de Bhattacharyya entre une image

requéte q et une image t de la base de données est donnée par I'équation:

Yo+ |(Zq +2¢ )/2]

T -1 1
Dpnae @ 8) =3 (g — pe) |25 (g — ) +31n Jo I
1S 115 |

(2.25)
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Ou pg4 et . sont respectivement les vecteurs moyens et Y, et Y, les matrices

de covariance de q et de t.

e Ladistance de Mahalanobis
Cette distance est basée sur les corrélations entre les variables. Contrairement aux autres
distances, cette derniére tient compte de la distribution statistique des données. La
distance de Mahalanobis entre une image requéte q et une image t de la base de données

est définie par I'équation:

DMaha (q; t) = \/(.uq - .ut)T Z_l(ﬂq - ,th) (226)

Ou ), est la matrice des covariances entre les descripteurs d'images.

2.4 Structure d'indexation

Un autre probleme important en recherche d’images par le contenu est l'indexation
efficace et la recherche rapide des images qui se base sur des caractéristiques visuelles.
Vu que les vecteurs de caractéristiques des images peuvent avoir une grande dimension,
ils ne sont pas bien adaptés aux structures d'indexation traditionnelles; la réduction de la
dimension est généralement utilisée avant la création d'un systeéme d'indexation efficace.
L'une des techniques couramment utilisées pour la réduction de dimension est I’analyse
en composantes principales (ACP). C’est une technique optimale qui fait correspondre
de facon linéaire les données d'entrée dans un espace de coordonnées de telle sorte que
les axes soient alignés pour tenir compte des variations maximales dans les données.
Outre I’analyse en composantes principales, les réseaux de neurones ont ¢galement été
démontrés comme un outil utile pour la réduction de la dimension des vecteurs de
caractéristiques [85].

Aprées réduction de la dimension, les données multidimensionnelles sont indexées. De
nombreuses approches ont ét€ proposées a cet effet, y compris les R-tree (en particulier,
R * -tree [86]), les K-d-B tree [87] et les grid files [88]. La plupart de ces méthodes
d'indexation multidimensionnelles ont des performances raisonnables pour les petites
dimensions (jusqu'a 20), mais malheureusement avec l'augmentation de la dimension,
leurs performances se réduisent a celles d'une recherche séquentielle. En outre, ces

schémas d'indexation supposent que la mesure de comparaison se base sur la distance

-29.-



Chapitre 2: principes fondamentaux de la recherche d'images par le contenu

euclidienne, ce qui n’est pas nécessairement vrai pour de nombreuses applications de
recherche d'images. Egalement les cartes auto-organisation (Self organizing maps:
SOM) sont parmi les structures d'indexation utilisées dans les systemes de recherche
d'images par le contenu [89, 90]. Outre de bénéficier de l'indexation, SOM fournit aux

utilisateurs un moyen utile pour parcourir les images représentatives de chaque type.

2.5 Les techniques d'apprentissage

Comme les attributs de bas niveau ne peuvent pas grouper des images dans des classes
sémantiques, il faut utiliser des outils formels tels que les techniques d'apprentissage
automatique supervisé ou non supervisé [91, 92, 93, 94]. L'objectif de l'apprentissage
supervisé est de prédire la valeur d'un résultat (par exemple la classe sémantique) en se
basant sur un ensemble de mesures en entrée (caractéristiques de bas niveau). Dans
I'apprentissage non supervisé, il n'ya pas de mesures de résultats, ici 1'objectif est de
décrire comment les données d'entrée sont organisées ou classées [95]. Ces techniques
peuvent étre considérées comme une étape pour accélérer la recherche d'images dans de

grandes bases de données et d'améliorer la précision de la recherche.

2.5.1 Les techniques d'apprentissage supervisé

Les techniques d'apprentissage supervisé telles que les séparateurs a vastes marges
(SVM) [96, 97, 98], les classificateurs bayesiens [99] sont souvent utilisés pour
apprendre les concepts de haut niveau a partir des caractéristiques de bas niveau
d'image. Ces techniques réalisent le processus de classification a l'aide des données
d'apprentissage déja classées. Pour les données d'apprentissage, l'entrée (les
caractéristiques de bas niveau de l'image) et la sortie désirée (la classe) sont déja
connues. Etant donné une image requéte, Ses caractéristiques de bas niveau sont
extraites et elles sont passées en tant qu'entrée a I'un des algorithmes d'apprentissage
automatique, qui sont déja entrainés avec les données d'apprentissage. L'algorithme
d'apprentissage automatique prédit la classe de l'image requéte qui est le concept
sémantique de cette dernic¢re. Donc, au lieu de trouver la similarité entre 1'image requéte
et toutes les images dans la base de données, il trouve la similarité entre 1'image requéte
et seulement les images appartenant a la classe d'image requéte. De méme, lorsque
I'ensemble de la base de données est parcouru, le résultat de recherche contient des

images de différentes classes. Mais, lorsque les techniques d'apprentissage automatique
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sont utilisées, sauf les images de la classe de la requéte (concept sémantique) sont
prédites, les résultats de la recherche contiennent les images appartenant a cette unique

classe.

Vu leurs bases théoriques solides disponibles, les SVM ont été utilisés pour la
reconnaissance d'objets, la classification des textes, et ils sont considérés comme des
supports puissants pour l'apprentissage dans les systemes de recherche d'images [100,
101]. Les SVM ont été initialement congus pour la classification binaire. Supposons que
nous avons un ensemble de données d'apprentissage comme des vecteurs dans un
espace appartenant a deux classes avec leurs étiquettes. L'objectif de la méthode est de
trouver un hyper-plan optimal (Optimal Separating Hyperplane) pour séparer les
données en maximisant les marges entre les deux classes (voir figure 2.6). L'hyperplan
est déterminé de facon que la distance entre ce dernier et les points les plus proches dans
chaque classe soit maximale. Une fois déterminé, les points les plus proches sont
appelés vecteurs support et la distance entre les vecteurs supports et 'hyperplan est
appelée marge. Pour apprendre plusieurs concepts pour la recherche d'images, un SVM
doit étre entrainé pour chaque classe. Par exemple, dans [97], un SVM est employé pour
I'annotation des images. Lors de l'apprentissage, un SVM binaire est entrainé¢ pour
chacune des 23 classes choisies, et lors de 1'étape de test, les images non étiquetées sont
introduites dans tous les modeles ou la classe dont le résultat positif est plus élevé est

associée a I'image.

Vecteur suppolrt

Hyperplan "

Hyperplans arbitraires Hyperplan optimal

Figure 2.6- Séparation de deux classes de données par SVM.
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Une autre méthode d'apprentissage largement utilisée est la classification bayesienne
[102]. Dans [93] en utilisant un classificateur bayesien binaire, les concepts de haut
niveau qui représentent les classes des scénes naturelles sont obtenues a partir des
caractéristiques de bas niveau des images, ou les images de la base sont
automatiquement classées en types généraux comme intérieur ou extérieur et les images
d'extérieur ensuite sont classées en deux classes ville ou paysage, etc. Aussi, dans [94],

un réseau bayesien est utilisé pour le classement d'images.

Autres techniques d'apprentissage comme les réseaux neuronaux ont été également
utilisées pour l'apprentissage des concepts de haut niveau. Dans [92], apres avoir choisi
11 classes: brique, nuage, fourrure, herbe, glace, route, roche, sable, peau, arbre et eau,
une grande quantité de données d'apprentissage (des caractéristiques de bas niveau) est
introduite dans le réseau neuronal pour établir le lien entre les caractéristiques de bas
niveau d'une image et sa sémantique de haut niveau (étiquette de la classe).
L'inconvénient de ces algorithmes est qu'ils nécessitent une grande quantité de données
d'apprentissage, ce qui implique des calculs trés intensifs [103]. Les auteurs dans [96]
ont indiqué que les algorithmes d'apprentissage classiques souffrent de deux problémes:
une grande quantit¢ d'échantillons d'apprentissage étiquetés avec leurs classes
sémantiques est nécessaire, car réellement, il est tres difficile de fournir de telles
données; 1'ensemble d'apprentissage est fixé pendant la phase d'apprentissage pour une
application bien définie, si le domaine d'application change, de nouveaux échantillons
étiquetés doivent étre fournis pour assurer l'efficacité du classificateur. Pour résoudre ce
probléme, une approche est représentée dans [96], en se basant sur un algorithme de co-
apprentissage, un petit ensemble d'apprentissage est utilis€ pour entrainer deux
classificateurs qui sont statistiquement indépendants et co-annoter les échantillons non
étiquetés. En comparant leur méthode, en utilisant seulement 20 images étiquetées pour
'apprentissage avec un SVM en utilisant 400 images étiquetées, leurs résultats montrent
qu'une amélioration de 10 % dans la précision de la recherche est obtenue par rapport a

un SVM utilisé tout seul.

Outre ces algorithmes, les arbres de décision ont été également utilisés pour prédire les
caractéristiques sémantiques (les classes des images). Les méthodes d'induction basées
sur les arbres de décision telles que ID3, C4.5 (une version améliorée de ID3) et CART

permettent de construire une structure arborescente en divisant récursivement l'espace
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d'attributs en un ensemble d'espaces non chevauchés [95]. Un ensemble de régles de
décision peut étre obtenu en traversant l'arbre de la racine vers les feuilles. Par exemple
dans [91], en se servant de 1'algorithme basé sur 1'arbre de décision CART, des régles de
décision ont été dérivées pour faire correspondre la distribution globale des couleurs

dans une image donnée a sa description textuelle.

Comparée avec les autres méthodes d'apprentissage supervisé, la méthode
d'apprentissage par arbre de décision est conceptuellement simple et robuste par rapport
aux données d'entrée incomplétes, en outre les arbres de décision peuvent Etre
facilement traduites en un ensemble de régles qui peuvent étre intégrées dans un
systéme expert pour la prise de décision automatique [95, 104]. Pareillement, les SVM
et les arbres de décision ont été combinés dans une technique dite: SVM-BDT (SVM-
Binary Decision tree) [105, 106], la technique SVM-BDT combine 1'avantage du calcul
efficace de l'architecture des arbres binaires, et la classification précise des SVM. Cette
technique s'effectue en deux étapes principales, la premiere consiste a construire la
SVM-BDT en regroupant les différentes classes de la base de données. Dans la
deuxieéme étape un SVM binaire est associé a chaque nceud de l'arbre construite a 1'étape
précédente. Pour un probléme d'apprentissage a N classes, le modele sémantique de
chaque classe (centre de classe) est calculé, les distances entre les modéles sémantiques
de toutes les N classes sont calculées, ainsi une matrice de distance de dimension NxN
est obtenue. Les deux classes qui ont la plus grande distance entre elles sont choisies
pour former les deux premiers clusters de l'arbre, leurs modeles sémantiques sont
considérés comme centre de cluster. Ensuite, chaque paire de classes est affectée au
cluster qui est le plus proche et le centre du cluster est mis a jour, toutes les classes sont
affectées a I'un des deux clusters possibles. Et le processus se poursuit, jusqu'a ce qu'il y
a une seule classe par groupe. Un SVM binaire est utilisé pour entrainer les échantillons
dans chaque nceud non feuille de 1'arbre de décision [106]. La figure 2.7 représente un

exemple d'un arbre SVM-BDT construit a partir de 10 classes.
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Figure 2.7 - Exemple d'un SVM-BDT [105].

Lors de la phase de test, le vecteur de caractéristique de l'image requéte est donné
comme entrée du SVM-BDT, le SVM binaire a chaque nceud non feuille est utilisé pour
faire traverser l'arbre et ainsi étiqueter la requéte avec sa classe. Par conséquent, les
distances de similarité entre l'image requéte et les images de la classe prédite sont

calculées et les images avec une faible distance sont récupérées.

2.5.2 Les techniques d'apprentissage non supervisé

Contrairement a l'apprentissage supervisé dans lequel la présence de la variable résultat
guide le processus d'apprentissage, I'apprentissage non supervisé n'a aucune mesure de
résultat, la tiche est plutdt de découvrir comment les caractéristiques d'entrée sont
organisées ou regroupees. Le regroupement d'images (Clustering en anglais) est la
technique typique d'apprentissage non supervisé utilisée pour la recherche. Il permet de
regrouper un ensemble de données d'images de maniére a maximiser la similarité a
l'intérieur des clusters et de minimiser la similarité entre les différents clusters. Chaque

cluster résultant est associé¢ a une étiquete d'une classe et les images dans le méme

cluster sont censées étre similaires.

L'algorithme de regroupement en K-moyennes (ou K-means en anglais) traditionnel et
ses variantes sont souvent utilisés pour le regroupement d'images. L'algorithme vise a
diviser n observations données en k groupes (ou clusters). La moyenne de chaque
cluster est calculée et I'image est placée dans un cluster, dont la distance euclidienne

entre la moyenne de celui-ci et le vecteur caractéristique de I'image est minimale.
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Par exemple dans [107], I'algorithme des k-moyennes est appliqué aux caractéristiques
de bas niveau de couleur d'un ensemble d'images d'apprentissage. Ensuite, des
statistiques mesurant la variation avec chaque cluster sont utilisées pour dériver un
ensemble de correspondances entre les caractéristiques de bas niveau et la
caractérisation textuelle optimale (mots clés) du cluster correspondant. Les régles de
correspondance dérivées ont été utilisées pour indexer de nouvelles images non

étiquetées ajoutées a la base de données.

En raison de la distribution complexe des données d'image, les méthodes traditionnelles
telles que l'algorithme des k-moyennes ne peuvent souvent pas séparer des images avec
des concepts différents [108]. Pour traiter ce probléme, la méthode de regroupement N-
Cut [109] a été proposée et utilisée avec succes dans plusieurs applications telles que la
segmentation d'images, le regroupement d'images. Une extension de la méthode N-Cut

peut étre consultée dans [110].

Dans [111], une méthode appelée 'CLUE' est présentée pour réduire le 'fossé
sémantique' dans les CBIR. Contrairement aux autres systémes CBIR qui affichent
comme résultat, les images qui sont considérées similaires a la requéte au sens de la
distance utilisée, ce systéme tente de récupérer des clusters d'image sémantiquement
cohérents. Etant donné une image requéte, une collection d'images similaires a la
requéte est sélectionnée comme voisin de la requéte. Basé sur 1'hypothese que les
images de la méme sémantique ont tendance a étre regroupées; N-Cut clustering est
utilisé pour regrouper ces images cibles dans différentes classes sémantiques. Ensuite, le
systeéme affiche les clusters d'images et ajuste le modéle de mesure de similarité en
fonction des commentaires des utilisateurs. Bien que réussie dans le regroupement de
données multiples, N-Cut ne peut ne pas produire une fonction de correspondance
explicite. Pour traiter les nouveaux points de données, les similarités entre les nouveaux
points et toutes les données d'apprentissage doivent étre mesurées. Le calcul des
similarités pourrait étre trés compliqué en raison de la grande taille de l'ensemble
d'apprentissage [108]. Pour remédier a ces problémes, dans [108], une méthode dite
locality preserving clustering (LPC) est proposée pour le regroupement d'images, cette
méthode peut fournir une fonction de correspondance explicite. Les résultats

expérimentaux montrent que la LPC donne une précision de recherche comparable a
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celle de l'algorithme N-Cut. En outre, le résultat de recherche de LPC est prouvé étre

plus précis que celui des k-moyennes.

Egalement, les classificateurs probabilistes basés sur la théorie de Bayes sont parmi les
outils de regroupement les plus puissants. Le classificateur maximum-a-posteriori
(MAP), tout comme la méthode du maximum de vraisemblance (ML) sont de plus en
plus prometteurs pour la recherche d'images par le contenu [112,113]. Cependant, Il est
difficile d'appliquer ces classificateurs en raison de la complexité de la fonction de
similarit¢ MAP, car dans [113], l'auteur a montré que la fonction de similarité peut étre
calculée efficacement lorsque des quantificateurs vectoriels et des mélanges gaussiens
sont utilisés comme modeles pour des fonctions de densité de probabilité des

caractéristiques de l'image.

Aussi, les modeles de regroupement flou fournissent une solution prometteuse au
probléme de regroupement. L’algorithme de regroupement en K-moyennes flou (Fuzzy
c-means en anglais ou FCM) est l'algorithme de classification floue le plus
fréquemment utilisé. Cet algorithme est basé sur une optimisation itérative d'une
fonction objective floue. Le degré d'appartenance d'un élément de données a un cluster
est compris entre 0 et 1. Pour obtenir une image requéte donnée, la sortie du FCM est la
valeur d'appartenance de l'image avec chacun des K classes. L'image requéte appartient

a la classe pour laquelle la valeur d'appartenance est ¢levée [114, 105, 84].

2.6 Spécification de la requéte

Spécifier quel type d'images 1’utilisateur souhaite récupérer a partir de la base de
données peut étre fait de plusieurs fagons. Les formulations de requéte couramment
utilisés sont: la navigation par catégorie, la recherche par concept, la requéte par
croquis, et la recherche par I'exemple. La navigation par catégorie consiste a parcourir la
base de données en fonction des catégories d'images. A cet effet, les images de la base
de données doivent étre classées en différentes catégories en fonction de leur contenu
sémantique ou visuel [115, 116]. La requéte par concept consiste a récupérer des images
conformément a la description conceptuelle associée a chaque image dans la base de
données. La requéte par croquis et la requéte par l'exemple [117] sont faites par fournir

un croquis ou un exemple d'image a partir de laquelle les images avec des
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caractéristiques visuelles similaires seront extraites de la base de données. Les deux

premiers types de requétes sont liés a la description sémantique des images.

La requéte par croquis permet a l'utilisateur de dessiner une esquisse d'une image avec
un outil d'édition graphique fourni soit par le systétme de recherche ou par un autre
logiciel. Les requétes peuvent étre formées en tirant plusieurs objets avec certaines
propriétés comme la couleur, la texture, la forme, la taille et les emplacements. Dans la
plupart des cas, une esquisse grossic¢re est suffisante, et la requéte peut étre affinée en

fonction des résultats de recherche.

La recherche par I’exemple permet a 1'utilisateur de formuler une requéte en fournissant
une image par exemple. Le systéme convertit cette image en une représentation interne
de caractéristiques. Les images stockées dans la base de données avec des

caractéristiques similaires sont ensuite récupérées.

La requéte par groupe d’exemples permet aux utilisateurs de sélectionner plusieurs
images. Le systeme va alors trouver les images qui correspondent le mieux aux
caractéristiques communes du groupe d'exemples. De cette fagcon, une cible peut étre
définie plus précisément en spécifiant les variations de caractéristiques pertinentes et en
¢liminant les variations non pertinentes dans la requéte. En outre, les propriétés du
groupe peuvent étre affinées en ajoutant des exemples négatifs. De nombreux systémes

développés fournissent a la fois la requéte par des exemples positifs et négatifs.

2.7 Retour de pertinence

La perception humaine de la similarité des images est subjective, sémantique, et dépend
de la tache a réaliser. Bien que les méthodes basées sur le contenu fournissent des
orientations prometteuses pour la recherche d'images, généralement, les résultats de la
recherche basée sur la similarité entre les caractéristiques visuelles pures ne sont pas
nécessairement perceptivement et sémantiquement significatifs. En outre, chaque type
de caractéristique visuelle tend a capturer un seul aspect de la propriété de 1'image, et il
est généralement difficile pour un utilisateur de spécifier clairement comment les
différents aspects sont combinés. Pour résoudre ces probléemes, les systeémes récents
integrent l'utilisateur, dans une phase de bouclage de pertinence (ou relevance feedback

en anglais), pour guider et affiner les résultats de la recherche. Le retour de pertinence
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interactif a été déja utilisé par les systémes de recherche d'informations basés sur le
texte traditionnels [118]. Il permet d'établir un lien entre les concepts de haut niveau et
les caractéristiques de bas niveau et d'améliorer les performances des systemes de
recherche d'images par le contenu [119, 120]. Son principe est le suivant [121]: pour
une requéte donnée par l'utilisateur, le systéme récupere d'abord une liste d'images
classées selon une métrique de similarit¢ prédéfinie. Ensuite, 'utilisateur marque les
images extraites comme (exemples positifs) pertinents a la requéte ou (exemples
négatifs) ne sont pas pertinents. En appliquant des techniques d'apprentissage
automatique pour apprendre le feedback de l'utilisateur, le systéeme va affiner les
résultats de récupération et présenter une nouvelle liste d'images a l'utilisateur, ce
processus se poursuivra jusqu'a la satisfaction de l'utilisateur. Une maniere souvent
utilisée pour apprendre les feedbacks de l'utilisateur est d'ajuster des poids aux
différentes caractéristiques de bas niveau et /ou ajuster la mesure de similarité [122,
119]. Une étude détaillée sur les systemes de recherche d'images utilisant le retour de

pertinence peut €tre consultée dans [123]

2.8 Evaluation des performances

Pour évaluer un systéme de recherche d'images par le contenu et comparer les
performances de différentes approches, une maniére générale, suivie par la communauté
scientifique est d'utiliser des bases de données avec vérité terrain (Ground truth).
Autrement dit, les images de la base de données doivent étre classées en classes
d'images disjointes qui couvrent l'ensemble de la base de données. Pour une image
requéte Q appartenant a une classe C, toute image appartenant a C est considérée

comme pertinente a la requéte.

Deux mesures empruntées de la recherche d'information traditionnelle sont largement
utilisées, a savoir, le rappel et la précision [124]. La précision de la recherche est
définie comme le pourcentage d’images pertinentes retrouvées au sein de 1’ensemble
des images retournées par le systeme ; le rappel donne le pourcentage d’images
pertinentes retournées par rapport au nombre total d’images pertinentes dans la base, la

précision et le rappel sont définis par :
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limages pertinentes retrouvées |

Rappel = (2.27)

|[images pertinentes |

|images pertinentes retrouvées

Précision = (2.28)

limages retrouvées |

Ou |E | désigne la cardinalité de I’ensemble E.

En général, la sélection d'un ensemble de données pertinentes est beaucoup moins stable
en raison de diverses interprétations des images. En outre, lorsque le nombre d'images
pertinentes est supérieur au nombre des images récupérées, le rappel n'a pas de sens. Par
conséquent, la précision et le rappel sont des descriptions seulement approximatives de

la performance du systéme de récupération.

Une représentation graphique des deux mesures peut étre illustrée par la figure 2.8.
Cette courbe permet de tracer la précision en fonction du rappel. Elle correspond a la
performance du systéeme pour une requéte donnée en fonction du pourcentage d'images
pertinentes retournées. Un systéme parfait aura une courbe constante de valeur 1. Plus

les courbes tendent vers cette dernicre plus les méthodes sont plus performantes.

Diagramme Précision/Rappel

standard ——
B ist. prob. RC_‘:B ------
] ———— hist. HSV i
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Figure 2.8 - Courbe de rappel et précision du systeme lkona.

Une autre mesure d'évaluation, qui est recommandée par le standard MPEG-7, est la

norme: ANMRR (Average Normalized Modified Retrieval Rank) [125], elle tient a la
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fois compte du nombre d'images pertinentes retournées par le systéme et de I'ordre de
ces images dans la liste des résultats. Elle est définie comme la moyenne des NMRR
(Normalized Modified Retrieval Rank) sur le nombre de requétes NQ et qui est donnée

par I'équation :
1 N
ANMRR = Y2y NMRR(q) (2.29)

La NMRR est définie par 1'équation suivante:

NG (Iq)Rank (1) NG (Iq)
(Zk:l NG (Ig) )_0'5 2

NMRR = — o s—osaay

(2.30)

OuN G(Iq) est le nombre d'éléments dans la vérité terrain associée a I’image requéte

lq, Rank (1) est égale a l'ordre selon lequel est retrouvee la K™ image de la vérité
terrain, K (Iq) la valeur du classement valide associ¢ a I’image requéte Iq, cette valeur

dépend de la taille de la vérité terrain.

NMRR varie de 0 a 1. Plus sa valeur est petite, meilleure est I’efficacité de la recherche.
I1 est évident que cette mesure n’aura d’intérét pratique qu’au cas ou les images de la

vérité terrain sont ordonnées, ce qui n’est en général pas le cas.

2.9 Conclusion

La recherche d'image par le contenu a été un domaine de recherche actif depuis
plusieurs décennies et on lui a porté de plus en plus d'attention au cours des dernieres
années en raison de l'augmentation spectaculaire et rapide dans le volume d'images
numériques. De nombreuses techniques nouvelles ont été proposées pour relever les
défis. Toutefois, tous les systemes actuels de recherche d'images par le contenu
souffrent de la capacité de généralisation insuffisante et la précision car, ils ne sont pas
en mesure d'établir un lien solide entre les caractéristiques de bas niveau de I'image et

les concepts de haut niveau.

Dans ce chapitre, nous avons présenté un bref apercu sur les travaux relatifs aux
domaines passionnants de la recherche d'image par le contenu, et nous avons abordé
également les différentes méthodes utilisées pour extraire les caractéristiques de bas

niveau, et les diverses mesures de distance pour calculer la similarité entre les images
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dans le but de réduire 'écart sémantique entre les caractéristiques de bas niveau et les
concepts sémantiques de haut niveau. La recherche d’images basée sur le contenu
fournit une solution intelligente et automatique pour une recherche efficace des images

et la plupart des techniques actuelles sont basées sur des caractéristiques de bas niveau.

En général, chacune des caractéristiques de bas niveau a tendance a capturer un seul
aspect d'une d'image. Ni une seule caractéristique, ni une combinaison de plusieurs
caractéristiques a une signification sémantique explicite. En outre, les mesures de
similarité entre les caractéristiques visuelles ne correspondent pas nécessairement a la
perception humaine. Les utilisateurs sont intéressés a récupérer des images qui sont
sémantiquement et perceptivement similaires, les résultats de recherche des approches
basées sur les caractéristiques de bas niveau sont généralement insatisfaisantes et
souvent imprédicables. Bien que le retour de pertinence fournisse un moyen de combler
le fossé entre la recherche sémantique et le traitement des données au niveau bas, ce

probléme reste soulevé et plus de recherches s'avérent nécessaires.

Comme nous avons déja mentionné, les techniques destinées pour usage général ne sont
pas convenable pour utilisation dans des domaines spécifiques, aussi le choix de
caractéristiques de bas niveau qui sont effectivement appropriées reste comme un défi

de recherche persistant.

Dans le chapitre qui suit, nous allons détailler les différentes techniques de description
du contenu proposées pour un domaine spécifique qui est trés intéressant, a savoir la

reconnaissance de visage.
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CHAPITRE 3
Reconnaissance automatique de visage

L'une des applications les plus importantes de la recherche d'images
par le contenu est la reconnaissance faciale qui est considérée parmi
les principales techniques biométriques. Cette technologie qui ne
nécessite aucun contact direct ou aucune coopération de I'utilisateur
représente aujourd'hui un axe de recherche viable pour Ila
communauté des chercheurs académiques et des entreprises privées
dans la biométrie.

Dans ce chapitre, nous introduisons quelques notions de base liées a
cette technologie. Nous donnerons le principe de fonctionnement d'un
systéme de reconnaissance faciale, de méme que les différentes
difficultés rencontrées par cette technologie. Egalement, nous
donnons une idée de l'état de l'art sur les différentes techniques
développées dans ce domaine, ainsi que les outils d'évaluation pour
mesurer leurs performances. Vu la diversité des techniques
proposées, la liste des méthodes exposées dans ce chapitre n'est pas
exhaustive.

3.1 Introduction

Comme nous avons déja mentionné, la reconnaissance automatique du visage a pris une
part de plus en plus considérable dans le domaine de la recherche. La reconnaissance
faciale consiste a affecter une identité a une personne a partir d’'une image de son
visage. On peut considérer que la reconnaissance faciale est différente de la
reconnaissance d'objet. En effet reconnaitre un objet particulier, c'est classer cet objet
dans sa classe d'appartenance, dans le cas de visage, cela correspond a la détection de
visages. En revanche, dans le cadre de la reconnaissance faciale, nous connaissons
I'objet qui est le visage, mais nous voulons établir une correspondance exacte entre le
visage d'un individu présenté dans une image requéte et les visages de sa classe qui sont

enregistrés dans la base de données.

Généralement, un systéme de reconnaissance automatique de visage est constitu¢ des
trois phases principales qui sont illustrées dans la figure 3.1, a savoir, (1) la détection et

la normalisation du visage, (2) l'extraction des caractéristiques du visage (ou le calcul de
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descripteur) et (3) la classification ou la reconnaissance. Les méthodes employées dans
chaque phase sont trés critiques pour les applications biométriques, et doivent, ainsi,

étre améliorées pour obtenir des résultats plus performants.

visage normalisé

image visage Vecteur descripteur

14 Normalisation
Images / Vidéos Détection du Calcul du
(pose, . Sauvegarde
visage . N descripteur

illumination,...)

Enrolement

\

e - - - -descripteurs - -~ _

visage normalisé

image visage Vecteur descripteur

, \
h 1
h 1
h 1
- |
| a Normalisation y |
1 Image requéte Détection du Calcul du . '
! A (pose, > descri »| Comparaison |
! visage i D escripteur l
X illumination,...) 1
1
| l |
]
' Reconnaissance |
'. Identité du i
1
\ visage L

Figure 3.1- Les étapes principales d'un systéeme de reconnaissance faciale.

a) La détection de visage :

La détection de visage se réfere a la localisation d'un visage dans une image. Plusieurs
techniques ont été développées allant d'une simple localisation d'un visage complet dans
une image a la localisation précise des différentes parties du visage telles que le nez, la
bouche, les yeux, etc. Cependant, ces techniques proposées souffrent de la variabilité

d'apparence des visages dans des conditions non controlées, notamment dues a:

o La variabilité des caractéristiques des visages humains (couleur, taille, forme)

o La présence ou l'absence de caractéristiques particulieéres (cheveux, moustache,
barbe, lunettes...)

e Les expressions faciales qui peuvent modifier complétement la géométrie du
visage

e L'occultation par d'autres objets ou d'autres visages

o L'orientation et la pose (de face, de profil)

e Les conditions d'illumination et la qualité de 1'image
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Cette étape n'est pas détaillée dans cette these, car elle est hors de la portée de la these,
en effet, notre objectif principal est la reconnaissance de visage invariante a la
progression d'age, c'est-a-dire reconnaitre I'identité d'une personne a partir de sa photo
de visage et ceci quelque soit 1'dge de 1'image requéte et celui de 1'image de la base de

données.

b) L'extraction de caractéristiques

Cette phase constitue I'é¢tape la plus importante dans un systeme de reconnaissance
faciale, elle consiste a représenter une image par un descripteur, qui doit étre invariant
pour des images d'une méme personne et différent d'une personne a une autre. Cette

étape sera détaillée en section 3.4.

¢) La classification
Cette étape utilise les caractéristiques du visage ainsi extraites a 1'étape précédente, elle
dépend du mode de comparaison utilisé: vérification ou identification. Elle sera détaillée

en section 3.6

3.2 Applications de la reconnaissance faciale

Dans un systéme de reconnaissance faciale typique, un certain nombre d'images de
visage sont inscrites dans le systéme en tant que base de données et la mise en
correspondance entre 1'image requéte et celles de la base d'images est effectuée suivant
deux modes : un-a-un (one-to-one) ou un-a-plusieurs (one-to-many) [126]. Le premier
mode correspond a la vérification, il vise a vérifier que 1'identité prétendue est bien la
bonne tandis que le dernier représente l'identification, il consiste a déterminer l'identité
d'un individu parmi un ensemble d'entités connues, présentes dans la base de données.
La reconnaissance automatique du visage est devenue de plus en plus trés importante en
raison de sa large variét¢ d'applications. De nombreux domaines d'application dans
lesquels la reconnaissance faciale peut étre exploitée dans les deux modes

d'identification ou de vérification, dont quelques uns sont cités ci dessous:

- L'identification ou la recherche des criminels connus qui ont été filmé par des
caméras de vidéosurveillance.
- La recherche des personnes disparues ou de membre de famille dont on a juste

une photo.
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- La wvérification générale d'identification personnelle (utilisation des cartes a
puce), telle que les cartes d'identité nationales, les passeports, badge d'acceés aux
batiments d'une entreprise, etc.

- Le contrdle d'acces a des sites sensibles

- Lasécurité des réseaux informatiques

- Les points de controle aux frontieres, ou elle permet d'alléger les procédures de
vérification d'identité des voyageurs.

- Les applications commerciales ou elle permet de sécuriser les transactions en

ligne.

3.3 Difficultés rencontrées par les systémes de reconnaissance

automatique du visage

Bien qu'aujourd'hui les systémes de reconnaissance faciale ont atteint des performances
de plus en plus élevées dans des environnements contrdlés, leurs performances se
dégradent de fagon significative dans des environnements non contrdlés [127]. Cela di
principalement a la variabilité intra-classes des données, causée par des facteurs tels que
les conditions d’’eclairage du visage, son orientation, les expressions faciales, les
occlusions du visage, par exemple, le port d’accessoires comme des lunettes, un cache-
col, etc. Ces variations changent considérablement 1’apparence de la personne et les
caractéristiques utilisées pour la reconnaissance sont, par conséquent, influencées et les
performances globales du systeme diminuent. Les auteurs dans [128] ont démontré que
les différences entre les images de visage d’une méme personne qui sont dii a des
changements d’illumination et de 1’angle de vision sont presque toujours plus
importantes que la différence entre des images de visage de deux personnes différentes
prises dans les mémes conditions. Gross et al. [129] ont réalisé une étude sur 1’effet des
différents facteurs sur les performances de la reconnaissance faciale, les facteurs étudiés
sont : la pose de la téte, le changement de l’illumination, I’expression faciale, les

occultations et I’intervalle de temps entre deux prises de vues.

Les évaluations des travaux de littérature sur la reconnaissance faciale effectuées au fil
des années telles que les évaluations FERET [25, 130], FRVT2000 [131], FRVT2002
[27] et FAT2004 [132] ont montré que les variations d'illumination, de position et d'age

constituent les trois problémes majeurs des systémes de reconnaissance faciale [133].
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En se basant sur les travaux de la littérature, nous résumons les principales difficultés
rencontrées par les systémes de reconnaissance faciales dans les conditions réelles dans

les points suivants:
- Les variations de la pose

Les variations de la pose sont parmi les principales sources de dégradation des
performances de la reconnaissance faciale. Le visage est un objet 3D qui apparait de
différentes facons selon la direction dans laquelle I’image du visage est prise. Ainsi, il
est possible que des images prises a deux points de vue différents de la méme personne
peuvent apparaitre plus différentes que deux images prises a partir du méme point de
vue pour deux personnes différentes. Car un changement de I’angle d’inclinaison du
visage implique des changements d’apparence entre les images. Comme il est montré
dans [131], si la position de la téte du visage de la requéte différe significativement de
celles enregistrées dans la base de données, les taux de reconnaissance baissent
sensiblement. Car selon la FRVT2000 [131], la rotation de la téte jusqu’a plus ou
moins 25°, ne cause pas de dégradation de taux de reconnaissance, mais, a partir de plus
ou moins 40°, on constate une diminution des taux de reconnaissance. La figure 3.2

présente un exemple d’un visage subissant une rotation.

Figure 3.2- Exemple d’un visage d’'une méme personne subissant des variations de pose [134].
- Les variations d’illumination

Les variations de I’intensité et de la direction d’illumination entrainent des variations
considérables dans 1’apparence du visage dans ’image. Combinées avec la structure 3D
du visage, ces changements peuvent faire apparaitre sur les visages des ombres

accentuant, ou méme masquent certaines caractéristiques faciales. La figure 3.3 présente
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un exemple de visage avec effets de variations dans les directions d’illumination sur

I’apparence d’un visage.

Figure 3.3- Effets des variations dans les directions d’illumination sur I'apparence d’un

visage [128].

L’¢évaluation FRVT2000 [131] conclut que les variations d’illumination peuvent
dégrader significativement les performances des systémes de reconnaissance faciales.
En effet, on note des baisses de taux de reconnaissance de 1’ordre de 40% avec les
meilleurs systemes testés par la FRVT surtout dans des conditions d’illumination en
extérieur. Il a également été révélé par la FRVT2006 que les variations d'éclairage sont
parmi les problemes majeurs que rencontrent les systemes de reconnaissance faciale
dans la pratique [135]. De nombreuses techniques ont €té proposé€es pour gérer ces
problemes d'éclairage. Certaines approches se concentrent sur la modélisation implicite
des variations d’illumination [136, 137], d’autres se concentrent sur 1’extraction de
caractéristiques invariantes aux changements de l'illumination [138, 139]. Notons enfin,
qu’un certain nombre d’approches tentent de corriger les effets dus aux variations de

l'illumination avant la reconnaissance [140, 141].
- Les expressions faciales

Les expressions faciales peuvent produire des changements d’apparence importants du
visage (voir figure 3.4). Dans leurs études sur ’impact de changement d’expressions
faciales sur la reconnaissance, Gross et al. [129] montrent que les algorithmes de
reconnaissance sont relativement robustes aux changements d’expressions faciales, a
I’exception des cas extrémes engendrant d’importantes déformations de la bouche
(telles que le cri) et le rétrécissement ou la fermeture compléte des yeux. Certaines

approches [142] ont classé les émotions en sept expressions basiques : neutre, colere,
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dégout, peur, joie, tristesse et surprise. D’autres considérent que ce genre d’expression
n’est que rarement observé dans des applications réelles. Et ils ont pris en considération
d’autres expressions plus compliquées [143]. Il semble logique que les systémes fondés
sur les techniques géométriques ou les techniques basées sur les points d’intéréts sont

plus sensibles aux changements d’expressions que les techniques globales.

0000000

Figure 3.4- Exemple d'images extraites a partir de la base de données d'expressions faciales

1

JAFEE [144].
- Les occultations partielles

Les occultations partielles apparaissent fréquemment dans les applications réelles, elles
peuvent étre intentionnelles ou non, et elles peuvent étre causées, par exemple, par le
port de lunettes de vue ou de soleil, ou par tout autre objet (foulard, cache-nez), ainsi
qu’une main ou un téléphone sur le visage, etc. (voir figure 3.5). Généralement, tout
objet qui se situe entre la surface frontale du visage et la caméra peut provoquer le
probléeme d’occultation. Gross et al. [129] ont étudié I’effet d’occulter la partie
inférieure du visage en portant un cache-nez ou le port des lunettes de soleil sur les
performances de différents algorithmes de reconnaissance, leurs résultats montrent
que, dans ces conditions, les performances des algorithmes testés sont en général
faibles. De plus, les différents algorithmes présentent un comportement différent vis-a-

vis des occultations.

3}
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Figure 3.5- Exemples d'occultations partielles (Base de données AR) [145].
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Plusieurs travaux ont révélé que la connaissance préalable des occlusions peut améliorer
considérablement la précision des techniques de reconnaissance faciale basées sur les

caractéristiques locales [146, 147].
- Les variations dues a la progression d’age

Un autre facteur trés important est 1’age de la prise de I’image, c’est a dire le moment
auquel I’image est capturée. En effet, I’apparence d’un visage peut changer au cours du
temps (surtout lors de I’adolescence) et un écart de temps important entre deux images

peut engendrer des difficultés de reconnaissance.

Figure 3.6- Exemple d'images d'un individu, les images sont de la base de données de visages

ORL.

Dans le cadre de 1’évaluation FRVT2002 [27], les taux de reconnaissance des meilleurs
algorithmes testés sont diminués de 5% par année d’écart entre I’image de référence et

celle a reconnaitre.

Egalement, dans le méme contexte de l'effet de la progression d'age sur les
performances de la reconnaissance faciale, si nous prenons l'exemple de l'approche
Eigenfaces qui, depuis sa proposition par Turk et Pentland [154] en 1991 pour la
reconnaissance faciale, a été largement étudiée et en devenant 1'une des approches les
plus réussies et les plus populaires dans le domaine de la reconnaissance faciale. Cette
méthode, combinée avec la distance euclidienne, a fourni un taux de reconnaissance de
97.5% [213] sur la base d'images ORL (The ORL Database of Faces), malgré que la
base de visages inclut des variations d'illumination, et d'expression (voir figure 3.6).
Cette méme approche, combinée avec la méme distance a fournit un taux de 17.39%
[214] sur la base d'images FG-NET. Ce qui met en évidence l'effet de la progression

d'age sur les performances de la reconnaissance faciale.

Comme I’objectif principal de cette thése est la reconnaissance faciale invariante a la

progression d’age, ce point sera présenté avec davantage de détails dans le chapitre 4.
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3.4 Techniques de description de visage

De nombreuses techniques ont été proposées pour décrire une image. Certaines
méthodes se basent sur la représentation 2D du visage, par contre d'autres utilisent
l'information 3D de celui-ci. De méme, il existe des méthodes appelées 2.5D qui
effectuent la reconnaissance en se basant sur l'information de profondeur de I'image.
Dans cette section, nous nous concentrons sur les techniques en 2D, nous résumons les
différentes techniques les plus connues de la reconnaissance de visage, qui sont
détaillées davantage dans [149]. Ces techniques de description en deux dimensions
peuvent étre classées en trois classes : Les méthodes holistiques ou globales, les
méthodes locales, ainsi que les méthodes hybrides. Plusieurs auteurs ont réalis¢ des états
de I'art et ont évalué les techniques de reconnaissances de visage sous différents aspects
[24, 150, 151], une excellente synthése sur ces méthodes peut étre trouvée dans [152].

Un résumé des principales méthodes déja existantes est brievement présenté ci-dessous:
3.4.1 Les approches globales

Ces techniques utilisent le visage complet comme entrée pour le systéme de
reconnaissance. En effet, les descripteurs sont directement calculés a partir des valeurs
de niveau de gris de la totalité des pixels de I'image du visage. Cela permet de mieux
représenter l'apparence globale du visage que les techniques basées sur les
caractéristiques locales [153]. Parmi les techniques globales les plus connues de cette
catégorie, nous pouvons citer la méthode Eigenfaces [154, 156], Fisherfaces [155] ou
encore l'analyse en composantes indépendante (ACI) [157]. Ces techniques peuvent

étre résumées comme suit [ 149]:

3.4.1.1 L'analyse en composantes principales (ou Principal Component Analysis

PCA en anglais)

L'analyse en composantes principales ACP [158] est une technique de réduction de la
dimensionnalité d'un espace qui cherche un sous espace qui est le plus représentatif des
données dans 1'espace initial, elle fait ressortir 1'information nécessaire et élimine celle
qui est considérée comme du bruit. Sous I'hypothese de linéarité et d'orthogonalité, la
méthode ACP consiste a trouver une nouvelle base de vecteurs qui est la combinaison
linéaire des vecteurs de la base initiale dont les vecteurs sont tous orthogonaux entre

eux. Le sous espace construit par I'ACP est appelé sous espace principal. La premicre
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composante principale correspond a la direction de variance maximale des données
initiales. La seconde qui est orthogonale a la premiére correspond a la deuxiéme plus
grande variance des données initiales et la niéme composante principale est la
combinaison linéaire avec la niéme plus grande variance, elle doit étre orthogonale aux
n-1 premicres composantes principales. L'idée de I'ACP est représentée dans la figure

3.7:

(a) PCA basis (b) PCA reduction to 1D

Figure 3.7- Le concept de I'ACP. (a) x; x,: |la base originale. ¢4, ¢,: la nouvelle base.

(b) la projection des données en utilisant seulement la premiere composante principale. [159]

L'axe ¢ correspond a la direction de variance maximale, il est choisi comme premicre
composante principale. Dans le cas de données a deux dimensions, la deuxiéme
composante principale est alors déterminée par contrainte d'orthogonalité. Dans un
espace de dimension supérieure, le processus de sélection se poursuivra guidé par les

variances des projections.

La méthode Eigenfaces

Depuis les travaux de M. A. Turk et A. P. Petland [154], L'ACP a été utilisée pour la
reconnaissance faciale sous le nom de Eigenfaces (visage propres) , c'est une méthode
trés utilisée dans le domaine de la reconnaissance faciale, et cela est due a sa simplicité,
ses fondements mathématiques forts et ses résultats bons. De plus, plusieurs extensions
de I’ACP ont aussi €té proposées et utilisées pour la reconnaissance faciale. Son
principe est le suivant:

Etant donnée une base de données contenant M images de méme taille, les images sont
normalisées en représentant chaque image i1 de taille n * m par un vecteur I'; de

dimension N =n *m, cela revient a représenter un visage comme un point dans un
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espace de dimension N. La matrice I" contenant la base d'apprentissage est I'ensemble

des vecteurs images, tels que:

F = [Fl,rz,rg, ,FM]

La méthode EigenFaces est constituée de deux phases, une d'apprentissage et une de

classification.

* Phase d'apprentissage

1.

Calculer I'image moyenne W de la base d'apprentissage, tel que:

1
=1y, 3.1)

Calculer ¢; qui correspond a l'image i dont on a soustrait 1'image moyenne tel

quc :
¢i = l_'l- - LI’J, l:1,2, . M (32)

Si on considére la matrice des vecteurs de différences A = [¢1, P5, ..., Py ] qui
ne conserve que les caractéristiques distinctives des images de visage et élimine
les caractéristiques communes. Les visages propres sont obtenus en calculant la
matrice de covariances C des vecteurs visages de la base d'apprentissage, ou C
est donnée par:

C=AA" (3.3)

Du a la grande dimension de C, on considére la matrice L de taille M, x M,
inférieure a C qui donne le méme résultat avec une dimension réduite. Les
vecteurs propres de la matrice C (matrice U) peuvent étre obtenus en calculant
les vecteurs propres de la matrice L (matrice V), tel que:

Les valeurs propres sont : [Uj,U,,...,Uy]. La figure 3.8 montre l'image
moyenne, suivie des sept premicres eigenfaces associés aux plus grandes valeurs
propres.

Au lieu d'utiliser M eigenfaces, on réorganise les valeurs propres dans I'ordre
croissant pour n'en conserver que les m' (m'<M) plus grandes valeurs. les

eigenfaces associées aux m' valeurs sont choisies comme espace propre.
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Ensuite, le poids de chaque vecteur propre w; représentant une image 1 dans

l'espace propre est donné par:

w;, =UI'T-¥),i=12,..,m (3.5)
La matrice des poids : Q = [wy, W3, ..., wp']”.
La projection de la classe moyenne:
1 @X;
le = X_izizl Qi (36)

Figure 3.8- L'image moyenne a gauche, suivie par les sept premiéres Eigenfaces [154].

* Phase de classification

La classification ou l'identification consiste a trouver le visage de la base de données
d'apprentissage qui minimise la distance §; entre le vecteur de projection Q et celui de

l'image test (2, . Ou:
8 =19 —Qll (3.7)

3.4.1.2 L'analyse discriminante linéaire, ADL (ou Linear Discriminant Analysis

LDA, en anglais)

L'idée principale de cette technique est de trouver les directions de projection les plus
discriminantes dans l'espace de visage. Elle a été proposée par Belhumeur et al. [155]
sous le nom de FisherFaces. Contrairement a 'ACP qui permet de maximiser les
variations inter-classe, 'ADL permet de maximiser les variations inter-classe et
minimiser les variations intra-classe, car elle permet d'effectuer une vraie séparation de
classe [156]. Un exemple graphique de réduction de dimension de données en 2D en
données monodimensionnelles est illustré dans la figure 3.9, ou l'axe principal de 'ACP
(axe en bleu) ne permet pas de séparer en projection les deux classes, tandis que 1'axe
ADL (axe en rouge) sépare au mieux les données des deux classes apres projection
[149]. L'approche FisherFaces est une méthode d'apprentissage supervisé, cela nécessite

que chaque personne de la base d'images doit avoir au moins deux images, et toute
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image doit étre manuellement associée a une classe. Pareillement, comme dans
I'approche ACP, l'algorithme FisherFaces consiste a trouver un espace de projection
approprié. L'identification est effectuée en comparant la projection de 1'image test avec
chacune des projections des images de la base d'apprentissage. Comme dans 'approche
ACP, chaque image i de taille n * m de la base d'apprentissage est représentée par un

vecteur I'; de dimension N =n *m

L'image moyenne de chaque classe c; est définie par:

1 N,
Y, = N—02i=1 I; (3.8)
Ou N, est le nombre d'images de la classe c;.

L'image moyenne de toutes les classes c; est définie par:

¥ =-% NY, (3.9)

c

¢; correspond a l'image i dont on a soustrait I'image moyenne de la classe c; tel que :
¢=TL—-¥,

Les variations inter-classe S, et intra-classe S,, sont définies comme suit:
N, T
Sp = sy Ne (¥, — ¥) (W, — ¥) (3.10)

N, T
Sw = Xt Xrfee Ne(Te = W, ) (T — Wc,) (3.11)
Le sous espace est engendré par la matrice W qui maximise le critere de Fisher [33]:

o WSl

= W] (3.12)

Ce qui est équivalent a chercher les vecteurs propres de la matrice supposée symétrique

S, 1S, satisfaisant I'équation aux valeurs propres suivante:

SylSpA=w. 1 (3.13)
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ACFK

ADL

Figure 3.9- Un exemple de projection de deux classes sur un axe ACP et sur un axe ADL [149].

3.4.1.3 L'analyse en composantes indépendantes ACI (ou Independent Component

Analysis : ICA en anglais)

C'est une technique initialement formulée par [160] pour la séparation de sources, mais
aujourd'hui elle est appliquée a divers problémes. Dans un contexte de reconnaissance
de visage, elle peut étre considérée comme une généralisation de la méthode ACP, car
elle permet non seulement de dé-corréler les données, mais, également de les rendre
statistiquement  indépendantes [149]. 1l existe de nombreux algorithmes
d'implémentation de 1'ACI, dont les plus connus sont: INFOMAX [161], JADE [162] et
FastICA [163]. Dans le méme contexte de la reconnaissance faciale, Bartlett et al. [157]
ont proposé une approche dont le principe est le suivant:

Soit S un vecteur de sources inconnues, et X une matrice d'observations (les images du
visage), le modele de mélange est décrit comme suit:

Xt = ASt (3.14)

Ou A est la matrice de mélange. Si on suppose que les sources sont indépendantes et la
matrice A est inversible, on peut également définir une matrice de séparation W qui

permet a partir de X d'estimer S tel que:

ut = WXt = WAS? (3.15)

Ou u est I'estimation de la source S.

Le but de I'ACI est d'estimer la matrice A (ou W) et les sources S en réduisant au

minimum la dépendance de ses composantes. Cela revient a trouver une fonction pour
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mesurer cette dépendance et de la minimiser. Dans [157] , en se basant sur 1'algorithme
INFOMAX, les auteurs ont proposé deux architectures différentes pour exprimer la
matrice des observations X, ou la premicre architecture consideére que les images sont
des variables aléatoires et la seconde considére les pixels comme variables aléatoires.
Comme illustré sur la figure 3.10, il est intéressant de noter que la premiére architecture
permet d’extraire des structures de base telles que les yeux, le nez ou la bouche,
caractéristiques principales d’un visage, alors que la deuxieme architecture fournit plus

d'information sur la structure globale du visage.

Figure 3.10- Images de base obtenues avec la méthode ACI pour I'architecture 1 en haut et
pour l'architecture 2 en bas [164].

3.4.1.4 Les méthodes de projection non linéaires

Les techniques précédemment présentées sont basées sur I'hypothése que les visages
sont linéairement séparables dans 1'espace de représentation. Ce n'est pas toujours vrai,
surtout, dans la présence des changements drastiques d'illumination [149], c'est
pourquoi de nombreux auteurs, ont proposé des versions non linéaires pour les
méthodes citées ci-dessus, particulierement I'ACP, et 'ADL, en utilisant des fonctions
noyaux (kernel). L'idée principale de ces méthodes est d'exprimer les données dans un
nouvel espace non linéaire et d'appliquer ensuite la méthode dans le nouvel espace. De
bons résultats ont été achevés avec I'algorithme ACP a noyau [165] et I'algorithme LDA

a noyau [166].
3.4.1.5 Les modéles actifs d'apparence

Les Modeles Actifs d’Apparence (MAA) [167] sont des modeles déformables
permettant de faire simultanément I'analyse et la syntheése d'images. Ils constituent un

outil performant pour l'extraction de caractéristiques de forme et de texture des visages.
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Un mode¢le actif d'apparence est constitu¢ d'une forme (un ensemble de points d'intérét
reliés entre eux) et d'une texture (ensemble des pixels a l'intérieur d'une forme). Les
modeles sont crées a partir d'une base d'apprentissage d'images sur lesquelles des points
d'intéréts sont manuellement déterminés et avec précision, et les variations entre les
points constituants la forme et le contenu (la texture) sont apprises a partir d'une ACP.

A partir d'un ensemble de vecteurs de forme alignés a la forme moyenne, une ACP est

appliquée pour obtenir le modé¢le suivant:
x =X + Prby (3.16)

Ou X est la forme moyenne de la base d'apprentissage, Pr est une matrice orthonormee
contenant les principaux modes de variation de la forme et by est la projection de x sur
P¢, c'est un vecteur contrdlant la déformation de la forme synthétisée.

Pour construire un mod¢le statistique de texture, les textures des visages sont déformées
pour que leur forme correspond a la forme moyenne, on obtient ainsi une représentation
des visages dites Shape-free, les processus d'alignement et de déformation de texture
sont détaillés davantage dans le chapitre 5. Pour chaque visage, on obtient un vecteur de
texture g, qui est indépendant de la forme. En appliquant une ACP sur ces vecteurs, le

modele statistique de texture est donné par:
g=4g+Eb, (3.17)

Ou g est la texture moyenne, b, est le vecteur de paramétres de texture associ€ au
visage, et F; est une matrice contenant les modes principaux de variation de la texture.
La forme et la texture associées a chaque visage peuvent Etre représentées par ses
vecteurs de forme et de texture by et by qui sont corrélés. Pour modeler cette
corrélation, on concaténe les vecteurs obtenus, on obtient alors le modéle combiné
suivant:

X =%+ Qc (3.18)

g=4g+0Q4c (3.19)

Ou c est le vecteur d’apparence contrdlant a la fois la forme et la texture du mode¢le, et
Or et O, sont respectivement les matrices de projection de c¢ dans les espaces de

variations de forme et de texture.
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c est considéré comme descripteur de I'image du visage, et la classification peut se faire
par le calcul d'une distance entre les vecteurs ¢ [169]. Le processus de classification est

illustré dans la figure 3.11

. Ajustement du Déformation selon
Visage-requéte modele de forme la forme moyenne

o i gz

Représentation

Forn.lc 1y
extraite ‘=

shape-free
Parametres de Paramétres de
forme texture
Y Y
¥

‘ Classification |
Figure 3.11- Processus de reconnaissance de visage basé sur les modeles actifs d'apparence

[168].
3.4.1.6 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont été employés dans toutes les phases constituantes d'un
systetme de reconnaissance faciale. Ils sont utilisés pour la détection du visage [170,
171], pour l'extraction de caractéristiques [172, 173, 174] et pour la classification de
celles ci [175, 176]. 1ls sont considérés parmi les techniques non linéaires pour
l'extraction de caractéristiques. On note en particulier, les cartes auto-organisatrices ou
cartes de Kohonen introduites par Kohonen [177] qui sont utilisées pour l'extraction de
caractéristiques [172]. Celles ci sont constituées d'une grille, dans chaque nceud de la
grille se trouve un neurone et chaque neurone est li¢ a un vecteur référent, responsable
d'une zone de l'espace d'entrée. Les vecteurs référents sont positionnés de telle sorte
qu'ils conservent la forme topologique des classes, c.-a-d. la similarité entre les entrées

est conservée en sortie.
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3.4.2 Les approches locales

Ces méthodes permettent d'extraire des caractéristiques locales du visage, elles peuvent
étre classées en deux classes, celles qui extraient les descripteurs des traits du visage
(local feature-based method) tels que le nez, la bouche, et les yeux, aussi elles utilisent
les relations pouvant exister entre ces traits (distances, angles,...). Et celles qui extraient
les descripteurs a partir de régions prédéfinies du visage, ces régions peuvent &tre
obtenues en divisant I'image en parties de dimensions égales et de formes similaires.
Dans ce qui suit, nous présenterons quelques techniques locales utilisées pour la

description de visage :
3.4.2.1 Les approches géométriques

Elles sont considérées parmi les techniques les plus anciennes utilisées pour la
reconnaissance faciale. Elles sont basées généralement sur les mesures et les positions
relatives des éléments distinctifs du visage telles que la position et la largeur du nez et
de la bouche, 1'épaisseur des sourcils, etc. Dans [178], les auteurs proposent d'extraire
35 mesures du visage qui représentent, par exemple, la position verticale du centre de
I'eeil, 1'épaisseur des sourcils, la position verticale et la largeur du nez et de la bouche

ainsi que les segments de droite caractérisant la forme du menton, voir figure 3.12.

Figure 3.12- Caractéristiques géométriques utilisées dans [178].

Toutefois, ces méthodes nécessitent une trés grande précision dans la détection des
¢léments faciaux. D'autres méthodes de détection ont été proposées, telles que le
détecteur de Viola et Jones [179]. De plus ces méthodes restent trés sensibles a des
changements d'expression faciale ou de pose de la téte. Dans leur comparaison entre les
méthodes géométriques et les méthodes modulaires, Brunelli et Poggio [178] ont

montré clairement ces limitations. Pareillement, les auteurs dans [180] ont montré que
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la méthode géométrique en utilisant les mesures présentées dans la figure 3.13
combinée avec un réseau de neurones donne un taux de reconnaissance de 84.2% alors
qu'une combinaison d'une transformation en ondelette de Gabor avec la méme

architecture de réseau de neurones atteint un taux de reconnaissance de 99.4%.
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Figure 3.13- Mesures géométriques utilisées dans [180].

3.4.2.2 Les techniques modulaires

Ces techniques se basent sur les méthodes globales telles que la méthode ACP et ADL,
appliquées de maniére modulaire a différentes régions du visage. Par exemple, dans
[181], Pentland et al. ont proposé la technique des " Modular Eigenspaces" (ou espace
propres modulaires) ou une ACP est appliquée sur la totalité du visage, sur les yeux et
sur le nez, et les résultats de classification obtenus de chacune des régions sont agrégés.
Les auteurs ont montré que cette approche est plus efficace que les techniques globales
ou strictement locales c.-a-d. la méme technique sans utiliser la totalité du visage.
Egalement, Price et Gee [182] ont proposé une technique modulaire basée sur une
variante de I'ADL ou les régions considérées sont: la totalit¢ du visage, la partie
couvrant le front jusqu'au dessous du nez, et la partie contenant les yeux. Leurs résultats
montrent que cette technique est plus stable par rapport aux techniques Eigenfaces et
Fisherfaces, en présence des changements d'illumination, d'expressions faciales et

d'occultations partielles.

Martinez et al. [183] ont présenté une technique probabiliste pour la reconnaissance de
visages en présence des occultations partielles et des variations d’expression. Dans leur
approche, chaque visage est divisé en six régions locales sous forme d’ellipses (voir

figure 3.14). Les régions ayant les mémes positions pour chaque visage sont classées
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séparément dans un sous-espace (6 espaces au total) et chaque sous-espace de visage est
a nouveau transformé dans un eigenspace, ou la distribution est évaluée par un modele
de mélange de Gaussiennes en utilisant 1'algorithme EM. Dans I'étape d'identification,
les images de test sont aussi divisées en six régions locales et sont projetées
respectivement dans 1’eigenspace calculé et la similarité est mesurée par une approche

probabiliste.

Figure 3.14- Exemple d'un visage divisé en six régions locales sous forme d'ellipse [183].

Tan et al. [184] ont développé cette approche en représentant le sous espace de visage
par des cartes SOM (Self organizing maps) [185] ou chaque image I de visage est
divisée en M sous blocs locaux R; (i = 1.. M), puis un réseau SOM est entrainé sur les
sous blocs obtenus de toutes les images d'apprentissage disponibles quelque soit leur
classes. Ensuite, chaque sous bloc R; de la méme image I du visage est mappé avec les
meilleures unités qui lui correspondent ( Best Matching Units) en suivant une stratégie
du plus proche voisin. La position de chaque bloc dans 1'espace topologique SOM est un
vecteur de position [; = {x;,y;}. Tous les vecteurs de position du méme visage peuvent
étre groupés en un ensemble I ={l; ,i =1..M}. Cet ensemble est appelé: la

représentation "SOM-face" du visage (voir figure 3.15 (b)).

Figure 3.15- Exemple : (a) une image du visage originale, (b) sa projection (SOM-Face) et (c)

image reconstruite [184].
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Les ¢éléments d'une SOM-face encodent les différentes parties locales du visage dans
I'espace d'entrée, ils sont donnés par des vecteurs de poids stockés dans les nceuds

représentants de la carte SOM.
3.4.2.3 Les Modéles de Markov Cachés (MMC)

Les modeles de Markov Cachés ont été utilisés pour la reconnaissance de visage par
Samaria [186]. Dans leur approche, un modele MMC est construit en divisant 1'image
d'un visage en cinq régions qui sont considérées comme des états cachés, ces régions
couvrent toute la largeur du visage et se chevauchent, elles incluent le front, les yeux, le
nez, la bouche et le menton ( voir figure 3.16), et les observations émises par chacun de
ces €tats sont les vecteurs obtenus par concaténation des lignes de pixels de ces états.
Un mode¢le de visage est alors considéré comme une séquence d'observations constituée
de cinq états, dont chacun peut étre modélisé par une distribution gaussienne multi-
variables, et les transitions probabilistes entre les états peuvent étre apprises a partir des
frontieres entre les régions. Apres une étape d'apprentissage, un visage est reconnu par

le calcul de la probabilité de sortie de son ordre d'observation.

Y i
NI &R

Figure 3.16- Technique de division du visage [186].

3.4.2.4 Les approches basées sur les graphes

Certains auteurs ont choisi de représenter les caractéristiques du visage par déformation
de graphe [187, 188]. Ces techniques permettent de représenter une image d'un visage a
l'aide d'un graphe formé par un ensemble de nceuds reliés entre eux par des arétes. Dans
[187], les éléments locaux d'un visage sont localement détectés par des ondelettes de
Gabor. Les points ainsi détectés constituent les noeuds du graphe qui sont caractérisés

par leur position dans I’image et par un vecteur de caractéristiques calculé au voisinage
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de ce point. La topologie du graphe est obtenue en calculant la distance euclidienne d;;
entre deux nceuds voisins i et j. Et la reconnaissance s'effectue en comparant le graphe
de I’image requéte avec ceux contenus dans la galerie. Le visage associé au graphe qui
minimise une fonction de colit correspond au visage a identifier. Cette approche est

sensible aux variations qui peuvent modifier 1'apparence du visage telle que la position.

a) L' Elastic Graph Matching (EGM)

Pour faire face aux problémes rencontrés dans 1'approche [187], Une méthode basée sur
une Architecture de Liens Dynamiques (Dynamic Link Architecture ou DLA) a été
proposée dans [189] ou l'image cette fois-ci est représentée par un graphe avec une

topologie de type grille déformable comme le montre la figure 3.17.

Déformation du
graphe de test

Figure 3.17- Le graphe Elastic Graph Matching sous forme d'une grille rectangulaire sur une

image de visage comparée a une image de référence [190].

La technique est connue sous le nom de "Elastic Graph Matching" (EGM), Pour cela
une grille réguliére déformable est placée sur les images de visages. Les nceuds de la
grille contiennent des ensembles de coefficients obtenus par une transformation de
Gabor, et ils sont liés d'une manicre élastique, de telle sorte qu'elle permet au systéme
de reconnaissance de s'adapter aux déformations des parties du visage et des

changements de point de vue.
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b) L' Elastic Bunch Graph Matching (EBGM)

La technique d’Elalstic Bunch Graph Matching (EBGM) [191] imite celle de 1’Elastic
Graph Matching, en se distinguant par l'utilisation d'un seul graphe pour représenter les
différentes variations d’apparence du visage. Son principe est le suivant: A partir d'une
image d'un visage, on détermine les points caractéristiques tels que les coins des yeux,
de la bouche et du nez. Cette détection peut se faire manuellement ou automatiquement
[193]. Ensuite, un graphe avec une topologie de type grille déformable est construit en
reliant ces points, la représentation obtenue est appelée: "Face Bunch Graph" (voir
figure 3.18). Chaque nceud contient un ensemble de coefficients complexes d’Ondelette
de Gabor, appelés jets. Pour comparer deux images, l'algorithme calcule la similarité
entre les différents Jets et les longueurs des arétes des deux images. Zhang et al. [192]
ont souligné deux inconvénients de la méthode EBGM, car elle nécessite un temps de
calcul important ce qui la rend plus difficile a implémenter dans la pratique, et seules les
informations sur les positions caractéristiques de l'image telles que les yeux, le nez et la
bouche sont utilisées pour l'identification. Bien que ce soit un attribut important qui
contribue a la robustesse de la méthode, les performances de la méthode diminuent lors

des situations ou les parties caractéristiques sont occultées.

(b)

Figure 3.18- Le Face Bunch Graph (FBG) représenté d'un point de vue (a) artistique et (b)

scientifique [149].
3.4. 3 Les approches hybrides

Les méthodes hybrides sont des approches qui combinent les caractéristiques

holistiques et locales afin d’améliorer les performances de la reconnaissance de visages.
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En effet, les caractéristiques locales et les caractéristiques globales ont des propriétés

tout a fait différentes.

3.5 Les approches basées sur la transformée en cosinus discréete

La transformée en cosinus discréte DCT est une transformée mathématique puissante
utilisée pour de nombreuses applications de traitement d'image telles que le codage

d'images; le principe de cette transformée sera détaillé dans le chapitre 5.

Depuis longtemps, la transformée en cosinus discréte a été utilisée comme outil

d'extraction de caractéristiques dans plusieurs études de reconnaissance de visage :

Par exemple, dans [194], une DCT par blocs est appliquée pour extraire les
caractéristiques, ou le sous ensemble des coefficients obtenus de la DCT est quantifié
pour former le vecteur descripteur, et la classification est réalisée par une approche des
K-plus proches voisins. Egalement, dans [195], la DCT a été combinée par un mod¢le
de Markov Caché (Hidden Markov Model HMM), dans cette étude, la DCT a été
appliquée sur des blocs d'image du visage chevauchés, et les coefficients obtenus sont
disposés d'une maniere de balayage en zigzag et seulement les premiers coefficients
sont choisis comme descripteur de chaque bloc. Les blocs de 1'image sont traités
séquentiellement de la partie supérieure gauche de I'image du visage jusqu'a la partie en
bas a droite et la séquence d'observations extraite est introduite dans un HMM
unidimensionnel. Aussi, dans [196], les coefficients de la DCT appliquée sur I'image
entiére ou sur ses blocs sont extraits, et seulement un sous ensemble d'entre eux est
sélectionné par un balayage diagonal de la partie supérieure gauche. Ces coefficients

sont ensuite, introduits comme entrée a un perceptron multicouche.

Dans le méme contexte, Dans [197], les coefficients de la DCT par bloc sont utilisés
comme vecteurs d'observations d'un modéle intégré de Markov caché. Dans cette
approche, chaque région du visage (le front, les yeux, le nez, la bouche et le menton)
est modélisé par un (super state) et chaque (super state) contient des états intégrés
(embedded states). Une autre méthode qui a utilisé les coefficients de la DCT comme

vecteur d'observations d'un modéle de Markov caché est décrite dans [198].

Egalement, dans [199], La DCT est effectuée sur I'image enticre et un sous ensemble de

coefficients carré de la partie supérieure gauche est utilisée comme vecteur descripteur,
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la classification est effectuée par la méthode des K plus proches voisins en utilisant la

mesure L2 comme distance.

De méme dans [200] , les trois approches ( fisherfaces [155], bayesian face recognition
[201] et la DCT) sont appliquées sur I'image entiére, puis, sur des parties de I'image du
visage en utilisant trois schémas de partitionnement, le premier divise l'image du visage
horizontalement en quatre parties égales, le deuxiéme et le troisieme segmentent l'image
verticalement et horizontalement; le deuxiéme donne quatre parties égales et le dernier
douze parties égales. Les sorties de classification de chaque schéma sont fusionnées
avec celles de classification de 1'image entieére par une régle de somme [202]. Pour la
DCT, le sous ensemble carré de coefficients en haut a gauche est utilisé pour la

classification.

En outre, dans [203], 'ACP et 'ADL sont effectuées dans le domaine de la DCT, la
DCT est appliquée par blocs et les coefficients de la DCT sont quantifiés et disposés
suivant un balayage en zigzag, et seul un nombre de coefficients est utilisé. Les
coefficients obtenus de chaque bloc sont concaténés. PCA et ADL sont appliquées sur

le vecteur obtenu.

Pareillement, dans [204], La DCT est appliquée sur I'image enticre du visage et les
coefficients des basses fréquences sont ¢éliminés afin de fournir une robustesse du

descripteur en présence des variations d'illumination.

Egalement, dans [205], la DCT est appliquée sur des images logarithmiques afin de
normaliser les images en présence des variations d'illumination. La DCT est effectuée
sur I'image enticre, les valeurs des coefficients sont normalisées en fonction de la valeur
du coefficient DC. Et les coefficients de basses fréquences, qui sont sensibles aux

variations d'illumination, sont éliminés du descripteur.

Dans la méme perspective, dans [206], une DCT par bloc est appliquée sur I'image du
visage, et les caractéristiques optimales sont choisies par un algorithme d'optimisation
par essaim de particule (Particle Swarm Optimization PSO). La technique a permis
aussi bien de réduire le nombre de caractéristiques obtenues ainsi de fournir une
robustesse vis-a-vis des variations d'illumination, d'expression et de pose de I'image du

visage.
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3.6 L'identification (la reconnaissance)

Apres avoir extrait les caractéristiques discriminantes d'un visage, cette étape permet de
le classifier et d'identifier son identité. Les approches utilisées dans cette étape
appartiennent au domaine de la classification automatique, elles dépendent
principalement sur des attributs utilisés comme descripteur lors de 1'étape de I'extraction
de caractéristiques. Certaines de ces méthodes s'emploient lors de 1'étape d'identification
telles que la méthode des k-plus proches voisins qui se base principalement sur le calcul
d'une distance entre les descripteurs de la base de données et celui du visage a
reconnaitre. D'autres méthodes, qui se base sur I'apprentissage supervisé, s'emploient en
deux phases, une d'apprentissage qui s'effectue lors de 1'étape d'enrdlement pour
déterminer les fronti¢res entre les différentes classes d'individus et une phase, pendant
l'identification, qui permet de classifier le visage dans sa classe cible a partir des
connaissances apprises lors de l'apprentissage. Les réseaux de neurones et les
séparateurs a vastes marges (SVM) sont les méthodes les plus utilisées pour la

reconnaissance de visage.
3.6.1 Classification par k-plus proches voisins

Ces méthodes permettent de calculer le degré de ressemblance entre les visages de la
base de données et celui de test, en calculant des distances. Les distances qui peuvent
étre utilisées sont celles décrites au chapitre précédent. La distance euclidienne et la
distance de Mahanalobis sont parmi les distances les plus utilisées pour la
reconnaissance de visage.

Avec cette technique, le visage de la base de données le plus proche au sens de la
distance utilisée est reconnu comme le visage cible, ce qui peut aboutir a des erreurs de
classification. Pour faire face a ce probléme, un seuil de rejet est défini, si la distance
minimale est inférieure a ce seuil, le visage a été reconnu, si non le visage ne correspond

pas a un visage de la base de données.
3.6.2 Classification par réseaux de neurones

Les réseaux de neurones discriminants sont largement utilisés dans le domaine de la
reconnaissance faciale pour la classification ou l'identification du visage. Cette méthode
utilise un réseau de neurones unique qui donne en sortie la classe d'appartenance

(identit¢ d'un individu) d'un visage inconnu en entrée. Le réseau est compos¢ d'une
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couche cachée et de N sorties, ou N correspond aux nombre d'individus dans la base de
données (voir figure 3.19). Ce type de réseau a été utilisé pour classifier différents
descripteurs qui sont calculés, par exemple, a partir d'une ACP [207], une transformée

en cosinus [204], ou encore une transformée en ondelette [208].

Décision

Classe 1

——

: Classe 2

Image ]

Classe n

M

Figure 3.19- Réseau de neurones discriminant pour la reconnaissance faciale.
3.6.3 Classification par SVM

Les séparateurs a vastes marges sont des méthodes de classification supervisée, un bref
apercu sur ces méthodes est donné au chapitre 2. De nombreuses études ont démontré
l'efficacité de la discrimination par les SVM, par exemple Huang [209] a atteint un taux
de reconnaissance de 100% sur la base de données FERET. Des SVM a noyau ont
également ¢€té évalués pour la classification de visage [210] ou un noyau gaussien est
utilisé.

3.7 Mesures d’évaluation

Etant donné que les systémes biométriques standards peuvent étre mis en ceuvre dans
deux modes différents [126] (a savoir l'identification ou la vérification), les algorithmes
de reconnaissance peuvent étre évalués selon les deux modes : identification ou
vérification. Dans cette section, nous présentons brievement les 2 modes d’évaluation

des systemes de reconnaissance de visage.
3.7.1 Vérification

Dans un contexte de vérification (authentification), les mesures suivantes sont utilisées :
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Taux de faux rejets (TFR) [false reject rate (FRR)], ce taux représente le pourcentage

de personnes qui devrons étre acceptées mais qui sont rejetées par le systéme.

Taux de fausse acceptation (TFA) [false accept rate (FAR)], ce taux représente le
pourcentage de personnes qui devront étre rejetées mais qui sont acceptées par le

systeme.

L’acceptation ou le rejet d’un individu est pris par un score de mise en correspondance
en fonction d’un parameétre de seuil, si le score est supérieur au seuil, alors 1’utilisateur
est accepté, si non il est rejeté. Plus le seuil est grand plus le taux de fausses
acceptations est important. Par contre, un seuil trop faible engendre un taux de faux
rejets important, donc le seuil doit étre choisi de maniére a ce que les deux erreurs

soient égales (TFA=TFR).

Taux d’erreurs égales (TEE) [Equal error rate (EER)], est la valeur de I'une des
erreurs précédente qui correspond a I’endroit ou TFR = TFA, c¢’est-a-dire le meilleur

compromis entre les faux rejets et les fausses acceptations.

Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) : L’évaluation peut étre faite
également en utilisant la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic), cette courbe

trace le TFR en fonction du TFA pour un seuil variable (voir figure 3.20(b)).
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Figure 3.20- lllustration d’exemples typiques de graphiques d’un systéme biométrique, (a) les
deux distributions représentent les scores client / imposteur; en faisant varier les valeurs du
seuil différentes FAR et TFR peut étre calculée. (b) Une courbe ROC est utilisé pour résumer
les points opérationnels d'un systeme biométrique, pour chaque application différente des

performances différentes sont nécessaires pour le systeme [211].
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3.7.2 Identification
Dans un contexte d’identification (reconnaissance), les mesures suivantes sont utilisées :

Taux de reconnaissance (Rank-I Recognition Rate): Il mesure le pourcentage des

personnes dont la classe est correctement identifiée.

Cumulative Match Characteristic (CMC): La courbe CMC donne le pourcentage de
personnes reconnues en fonction d’une variable que ’on appelle le rang (voir figure
3.21). On dit qu’un systéme reconnait au rang r, lorsqu’il choisit, parmi r images, celle
qui correspond le mieux a I’image d’entrée. On peut dire que plus le rang augmente,

plus le taux de reconnaissance correspondant est 1i€¢ a un niveau de sécurité faible [212].

==

Cumulative Matching Score

\J

Rank N

Figure 3.21- Exemple d’une courbe CMC, La ligne continue représente un systéme avec

meilleures performances. N est le nombre d’'image dans la base de données [211].
3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une idée générale sur la reconnaissance
automatique du visage. Nous avons présenté l'architecture générale d'un systéme de
reconnaissance faciale, en détaillant les deux principales phases, celle de description et
celle d'identification, ainsi qu'une revue des principales méthodes de base existantes. La
description de 1'image a une influence remarquable sur les performances globales du
systéme. Cela est df, d'une part, a la complexité des objets dont on manipule, (car un
visage regroupe un ensemble d'é¢léments qui sont a la fois semblables et tres

discriminants) et les variations que peut subir le visage de l'autre part.

Les variations d'age constituent l'une des principales difficultés rencontrées par les

systemes de reconnaissance faciale, dans le chapitre qui suit, nous allons présenter une
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revue des différentes techniques proposées dans la littérature pour faire face au facteur

de la progression d'age sur les systémes de reconnaissance faciale.
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CHAPITRE 4
Reconnaissance de visage invariante a la progression d’age

Ce chapitre se focalise sur le domaine d'étude de cette thése qui est
la reconnaissance de visage invariante a la progression d'dge, ou
nous présenterons une relecture de certains travaux antérieurs qui
ont été réalisés pour faire face a l'impact de la progression d'dge sur
les systémes de reconnaissance automatique de visage, en décrivant
les principales techniques qui ont été développées dans ce contexte et
les résultats donnés dans la littérature.

4.1 Introduction

Le visage humain constitue une caractéristique importante pour les systémes
d'identification et de vérification surtout pour les applications biométriques, car il
fournit l'information nécessaire pour identifier un individu, cependant, c'est la partie la
plus affectée par le processus de croissance et de vieillissement di & la progression
d'age. D'apres les résultats de plusieurs études [24, 25, 26, 27, 28], la progression d'age
dégrade significativement les performances des algorithmes de reconnaissance faciale
standards, d'ou une nécessité de développer des techniques qui sont dédiées a la

reconnaissance faciale invariante a la progression d'age.

La plupart des ¢tudes menées relatives a la progression d'age dans le domaine de la
reconnaissance de forme et de la vision par ordinateur se sont concentrées sur
l'estimation de 1'age a partir du visage [215, 216, 217, 218, 219, 30] et la modélisation
ou la simulation du processus de vieillissement du visage [220, 221, 222, 223]. En
outre, certaines études se sont concentrées sur l'effet de la progression d'age sur les
apparences du visage [224, 225, 226]. Par contre, il existe peu d'algorithmes qui sont
proposés pour construire des systemes de reconnaissance de visage qui soient invariants

a la progression d'age.

4.2 Les techniques de reconnaissances de visages invariantes a la
progression d'age
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Les méthodes de reconnaissance de visage invariantes a la progression d'age peuvent
étre classées en deux parties [227]. Les approches de la premiére catégorie sont appelées
"génératives" car elles suivent une approche de modélisation ou de simulation, dans
laquelle la reconnaissance est effectuée en synthétisant l'image de visage a l'age de
celles de la base de données. L'autre catégorie comprend des approches "non-
génératives" ou '"discriminatives", elles se concentrent sur la définition de
caractéristiques discriminantes et des méthodes de projection qui sont peu affectées par
les variations d'age pour permettre l'identification précise de l'identité. Dans ce qui suit,
nous présentons quelques méthodes réalisées selon les deux approches génératives ou

non génératives :

4.2.1 Les approches génératives

Les approches de cette catégorie sont principalement liées a la modélisation ou la
simulation du processus de changement du visage di a la progression d'age, par
exemple, deviner le visage d'un individu a 1'dge de 60 ans a partir de I'image de son
visage a l'age de 20 ans. La figure 4.1 représente un exemple de simulation du

processus de la progression d'age proposé dans [228].
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Figure 4.1- Simulation de la progression d'dge de I'dge X a I'dge Y [228].
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Il existe plusieurs outils pour construire un modele simulant ce processus, comme
exemple, nous pouvons mentionner les travaux réalisés par Ramanathan et Chellappa
[225] [226]. Le premier se concentre sur la modélisation du processus de croissance du
visage chez l'enfant, tandis que le deuxiéme simule les changements du visage pendant
l'age adulte. Selon les auteurs, les changements faciaux dus a la progression d'age chez

I'enfant sont totalement différent que ceux chez I'adulte.

Dans leur approche [225], en se basant sur le modéle de croissance crano-faciale [229],
et autres études anthropométriques sur le visage [230], les auteurs ont proposé¢ de
modé¢liser les variations de la forme du visage qui sont dues a la croissance chez
I'enfant. Le point clé dans leur technique est de modéliser la croissance du visage au
moyen des parameétres de croissance définis sur des points de repéres du visage. Ces
points de repére sont aussi ceux les plus couramment utilisés dans les études
anthropométriques. Le modele proposé satisfait les critéres des invariants géométriques
qui caractérisent le modele de croissance crano-faciale, qui peuvent étre définis comme
suit [231]:

e les coordonnées angulaires de chaque point d'un objet dans un systéme de

coordonnées polaires étant préservées;
e la symétrie bilatérale autour de 1'axe vertical étant maintenue;

e la continuité des contours des objets étant préserveée.

Les études anthropométriques sur le visage indiquent que différentes régions du visage
changent de manieres différentes avec le temps, et certaines régions sont plus stables
que d'autres. Pour la reconnaissance faciale, certaines caractéristiques du visage sont
extraites et des distances et des angles sont calculés entre elles. Ces mesures sont
considérées comme invariantes, les auteurs dans [225] ont utilisé les mémes mesures
fournies dans [230, 232] pour construire le modele de croissance. La figure 4.2 illustre

les 24 points de repere et les différentes mesures utilisés.

L'approche présentée dans [225] ne traite que la croissance géométrique du visage et ne
considere pas d'autres attributs comme la texture par exemple. La figure 4.3 présente un
exemple d'images résultats de la transformation d'age sur des individus différents ainsi

que les images originales de I'individu a 1'age cible.
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Figure 4.2 - Anthropométrie du visage: Point de repére et mesures utilisée pour la
construction du modeéle proposé dans [225].
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Figure 4.3- Résultats de transformation d'dge sur des individus différents [225]
(Les images originales sont de la base d'images FG-NET).
Dans leur seconde approche [226], les auteurs ont présenté une technique pour
modéliser le processus de vieillissement chez l'adulte, la technique considére les
variations de forme et celles de texture, ou les transformations de forme ont été
formulées par un modele paramétrique qui capture les déformations que peuvent subir
les traits du visage avec l'age. Le modele développé est basé sur I'hypothése suivante:
les degrés de liberté associés aux déformations des traits faciaux sont directement liés
aux propriétés physiques et des orientations géométriques des muscles faciaux sous-

jacents.
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En s'inspirant du modéle musculaire de Waters [233], les auteurs ont défini trois types
de muscles, a savoir les muscles linéaires, les muscles en feuilles et les Sphincters, ainsi
qu'un mode¢le de transformation pour chaque type de muscles. La figure 4.4 illustre les

18 muscles faciaux qui ont été utilisés pour développer le modéle.
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Figure 4.4 - Configuration des différents types de muscles faciaux [226].

Par ailleurs, quarante-huit points de repére ont été sélectionnés sur lesquels quarante-
quatre mesures projectives ont ét¢ extraites pour construire le modele, la figure 4.5
présente ces 48 points et leur correspondance avec les muscles faciaux utilisés. De plus
des facteurs tels que la perte ou le gain du poids a travers 1'dge peuvent influencer la
déformation des parties du visage. Le modele de forme proposé a été formulé de telle

sorte que ces facteurs externes sont pris en compte.
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Figure 4.5- Les 48 points de repére qui sont utilisés ainsi que leur correspondance avec les
muscles faciaux de la figure 4.4 [226].
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Aussi, les transformations de texture, qui sont caractérisées par les rides ou d'autres
déformations de la peau (taches brunes) a travers le temps, ont ét¢ formulées en
utilisant les fonctions de transformation du gradient de I'image. La figure 4.6 présente

un apercu du modéle de vieillissement facial proposé dans [226].
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Figure 4.6- Un apercu du modele de vieillissement facial proposé dans [226], Les
changements de la forme du visage dans le cas d'une perte ou d'une prise de poids sont
illustrés. En outre les effets des transformations du gradient qui engendre les variations de
texture sont bien illustrés.

Nous pouvons également citer le travail de Park et al. [228], ou ils ont proposé un
modele simulant les variations de forme et de texture du visage, qui sont causés par le
vieillissement. Le modele est utilisé pour la reconnaissance faciale invariante a l'age.
Lors d'une interrogation, l'image requéte est transformée au méme age que les images
de la base de données en utilisant le modéle de vieillissement 3D déja formé. Dans leur
approche, les auteurs considérent que le vrai modele de vieillissement crano-facial
[234] ne peut étre formulé correctement que dans le domaine 3D et l'utilisation d'un
modele 3D offre une caractérisation plus puissante qu'un modele 2D puisque les
changements de 1'apparence du visage humain se produisent en 3D. En outre, 1'extension
du modele de forme du domaine 2D au domaine 3D peut compenser encore le probléme
de changement de pose et potentiellement celui d'éclairage. Les auteurs ont montré que
leur approche peut gérer a la fois les effets de croissance chez I'enfant (développement
de l'enfant) et le vieillissement du visage chez l'adulte. Un exemple d'images faciales
obtenues par simulation du processus de vieillissement d'un individu agé de 2 ans est

présenté dans la figure 4.7.
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Figure 4.7- Exemple d'images faciales obtenues par simulation du processus de vieillissement
d'un individu agé de 2 ans [228]
(a) individu agé de 2 ans, (b) visages obtenus de la simulation (de 0 a 60 ans), (c) visage obtenu
al'dge de 20 ans en 5 positions différentes et (d) la vérité terrain.
Dans le méme contexte, Lanitis et al. [220] ont proposé une approche permettant de
caractériser les variations de la forme et de l'intensité du visage a travers la progression
d'age par un modele statistique basé sur une analyse en composantes principales qui
fournit un codage compact et réversible de l'image. A partir d'un certain nombre
d'images d'apprentissage, la relation entre la représentation du visage et 1'age réel de
l'individu dans les images correspondantes est apprise. Une fois cette relation est
établie, il est possible de prédire 1'age d'un nouvel individu. La méthodologie proposée
a été utilisée pour concevoir un systéeme de reconnaissance de visage, robuste aux

variations d'age.
4.2.2 Limites des approches génératives

L'inconvénient majeur des approches génératives, c'est que I'image produite
(synthétisée) a l'age estimé peut ne pas étre forcément semblable a l'image réelle de
l'individu a cet age, car prédire avec précision comment les individus peuvent apparaitre
a un age progresse est une tache trés difficile, d'autres facteurs comme le mode de vie et

I'environnement contribuent également au changement du visage en plus des facteurs
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biologiques. Et également, transformer une image requéte a un age spécifique, lui méme
fait appel a un autre axe de recherche qui est 1'estimation de 1'age d'un individu a partir

de sa photo.

4.2.3 Les approches non génératives

Parmi les premiéres études appartenant a cette catégorie, nous pouvons citer les travaux
de Ling et al. [29, 238]. En s'appuyant sur des travaux antérieurs, qui ont justifi¢
'application des orientations du gradient pour la reconnaissance faciale invariante aux
changements d'illumination [235], et en se basant sur d'autres études précédentes du
modele de croissance crano-faciale [231] et celui de la couleur de la peau [236, 237], les
auteurs ont constaté qu'une représentation pyramidale des directions du gradient (GOP:
Gradient orientation pyramide) peut étre utilisée pour construire des descripteurs qui
sont insensibles aux changements causés par le vieillissement du visage. Partant de
cette idée, les auteurs ont proposé de combiner les différences entre les paires d'images
calculées a partir du cosinus entre les orientations du gradient a toutes les échelles avec
une machine a vecteurs de support (SVM) pour une tiche de vérification du visage a

travers la progression d'age. La figure 4.8 représente une image de visage en pyramide.

Figure 4.8- Pyramide d'orientation du gradient [29].

L'approche proposée a été testée en utilisant deux bases de données de passeports
privées pour étudier comment l'augmentation des écarts d'age affectent les performances
de vérification. IlIs ont également étudié les effets liés aux vieillissements tels que la
qualité d'image, la présence de lunettes, et la présence d'une barbe sur le visage. Aussi,
les auteurs ont démontré qu'en éliminant la magnitude du gradient et en utilisant
certaines techniques hiérarchiques, le nouveau descripteur fournit une représentation

plus robuste et plus discriminante.
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Dans le méme contexte, Mahalingam et Kambhamettu [239] ont développé une
approche simple, mais efficace pour la vérification faciale a travers la progression d'age
dans laquelle ils ont défini un opérateur de visage en se basant sur les histogrammes des
motifs binaires locaux (Local Binary Pattern LBP). La figure 4.9 représente un exemple
de calcul de descripteur dans [239]. L'information spatiale est incorporée par la
construction d'une pyramide gaussienne pour chaque image du visage et le calcul de
I'histogramme des LBP a chaque niveau. Les caractéristiques les plus discriminantes du
visage sont extraites de I'histogramme des LBP en utilisant 1'algorithme d'apprentissage
AdaBoost. Leurs résultats indiquent que les meilleurs taux de reconnaissance sont
obtenus avec des différences d'age plus petites entre les paires d'images et ils se
stabilisent lorsque la différence augmente. En plus, des facteurs comme la barbe, le port
de lunettes, etc. fournissent des indices discriminant pour le systéme de vérification de

visage.

dx=5

Figure 4.9- Calcul de la pyramide des LBP a partir d'une image [239].

Egalement, Singh et al. [240], ont présent¢ un algorithme de transformation pour
minimiser les variations des traits du visage causée par la progression d'adge, cet
algorithme enregistre les images de la galerie et l'image requéte dans le systéme de
coordonnées polaires. Les coordonnées des yeux et de la bouche sont utilisées pour
former un triangle et le centre de ce triangle est utilis€ comme centre pour la conversion
aux coordonnées polaires. Egalement cette conversion permet d'éliminer les variations
de la pose. La figure 4.10 représente une image de visage en coordonnées cartésiennes
et la méme image transformée en coordonnées polaires. L'efficacité de la méthode de
transformation proposée est validée en utilisant un algorithme de reconnaissance faciale
basé sur la transformée de Gabor en log 2D (2D log polar Gabor transform) pour la
comparaison des images de visages. L'approche proposée fournit les meilleures

performances pour les groupes d'individus au-dela de 19 ans.
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Image de visage en Image de visage en
coordonnées coordonnées polaires.
cartésiennes.

Figure 4.10 Un exemple de conversion des coordonnées cartésiennes aux coordonnées
polaires [240].

Une autre équipe qui a adopté une approche similaire est Biswas et al. [241], les auteurs
ont donné un algorithme de vérification qui analyse la cohérence des dérivées dans
divers traits du visage pour vérifier si deux images prises a différents ages sont pour la
méme personne ou non. Selon les auteurs, les cohérences de certains traits sélectionnés
du visage sur deux images de la méme personne avec différent dges sont tres élevées
(voir figure 4.11). Dans leur étude, sauf quelques traits faciaux frontaux qui sont choisis
parce que les autres points sur les limites extérieures du visage se changent rapidement

avec les mouvements de la téte et les expressions (le rire ou méme le sourire).

Figure 4.11- Les dérivées (drifts) des traits faciaux de quelques visages a différent ages. Les
dérivées des images du méme individu apparaissent étre cohérentes (les deux premiéres
lignes) alors qu'elles sont assez incohérentes (troisieme ligne) lorsque les images
appartiennent a des d'individus différents [241].
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Dans la méme optique, Mahalingam et al. [242] ont proposé une méthode de
reconnaissance de visage invariante a 1'dge en représentant le visage par un graphe qui
contient la géométrie et l'apparence des points caractéristiques du visage. Un mode¢le
probabiliste de vieillissement est construit pour chaque individu en utilisant des mode¢les
de mélange gaussien (Gaussian mixture models GMMs), le mod¢le intégre a la fois les
informations de la forme et de texture. Un graphe est construit pour chaque individu en
utilisant un algorithme simple, les points qui correspondent aux traits caractéristiques du
visage constituent les sommets du graphe, chaque sommet est étiqueté par le descripteur
associé, qui est calculé en utilisant les motifs binaires locaux (LBP). Les traits
caractéristiques sont extraits en utilisant une version modifiée de 1'analyse statistique
locale des caractéristiques (Local features analysis, LFA) [243], dans cette technique,
des noyaux sont construits, et ils sont utilisés, par la suite, comme vecteurs de base pour
l'extraction des traits caractéristiques. La géométrie du graphe est définie en imposant
des contraintes sur la longueur des arétes entre un sommet et ses voisins. La mise en
correspondance de deux graphes est effectuée en deux étapes: Dans la premicre étape,
une probabilité de maximum a postériori (a maximum a posteriori probability) est
calculée en utilisant le modele de vieillissement des individus pour réduire 1'espace de
recherche et identifier les individus potentiels pour la deuxiéme étape. Dans la seconde
étape, un algorithme déterministe d'appariement de graphe qui exploite la similarité
spatiale entre les graphes est proposé. D'apres les auteurs, la combinaison d'un modele
de vieillissement avec une représentation graphique est plus performante pour un
systtme de reconnaissance de visage a travers la progression d'age. Aussi, une
représentation efficace de la relation spatiale entre les points caractéristiques du visage
peut améliorer les performances d'un systéme de reconnaissance faciale a travers la

progression d'age.

Par ailleurs, Yang et al. [244] ont proposé une méthode nommée Texture embedded
discriminative graph matching (TED-GM) dans laquelle le probleme de la
reconnaissance faciale invariante a la progression d'dge est formulé comme un probléme
d'appariement de graphe. L'approche proposée étend la méthode Elastic Bunch Graph
Matching EBGM [191] suivant deux aspects principaux a savoir la représentation de la
texture et le schéma d'appariement. Plus précisément, 1'image du visage est convertie en

un graphe en utilisant une triangulation de Delaunay. Les nceuds du graphe représentent
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la texture de régions chevauchées et les arétes correspondent a la topologie géométrique
de ces régions. La texture est extraite en appliquant la méthode Local Gabor Binary
Partterns Histogram Sequence (LBPHS) proposées dans [245], puis une PCA et une
LDA sont introduites pour réduire la dimension. La similarité¢ entre 1'image requéte et
celles de la base d'images est calculée par une fonction objective qui est congue pour
I'appariement de graphes dans une phase d'identification. La figure 4.12 représente les
différentes étapes d'extraction de caractéristiques et d'identification proposées dans

[244].
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Figure 4.12- |llustration des différentes étapes de I'approche TED-GM pour la
reconnaissance de visage invariante a I'age [244].

Ainsi, Guo et al. [246] ont étudié I'influence de la progression d'age sur les systémes de
reconnaissance faciale. Ils ont évalué les performances de l'utilisation de l'analyse en
composante principale (PCA) et la méthode EBGM (Elastic Bunch Graph Matching)
[191] dans le contexte de la reconnaissance faciale a travers la progression d'age. Les
deux méthodes ont été testées séparément, combinées et complétées par des signes de
biométrie douce (Soft Biometrics) tels que la race, la taille et le poids, etc. Les auteurs
ont démontré que le taux de reconnaissance ne se dégrade pas linéairement par rapport
aux intervalles d'dge, et lorsque les différences d'dge sont supérieures a 15 ans, le taux
de reconnaissance devient considérablement inférieur a ceux rapportés dans des
intervalles inférieurs a 15 ans. Aussi, les auteurs ont montré que l'utilisation de
plusieurs signes de biométrie douce combinés avec les caractéristiques principales peut
significativement améliorer les performances de la reconnaissance faciale a travers la
progression d'age.

Dans le méme contexte d'évaluation, Meng et al. [247] ont réalis¢ une étude

comparative entre les pyramides d'orientations du gradient (GOP), les motifs binaires
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locaux et les ondelettes de Gabor dans la présence des variations d'dge; les trois
représentations sont suivies par une analyse en composantes principales. Selon les
auteurs, les ondelettes de Gabor en utilisant 5 échelles et 8 orientations ont fourni les
meilleurs taux de reconnaissance parmi les trois méthodes testées. Aussi, les LBP
fournissent de bonnes performances dans les intervalles d'age 7a 9 ans et 10 a 12 ans.

Egalement, Bereta et al. [248] ont évalué dix descripteurs locaux largement utilisés dans
la reconnaissance du visage, qui sont: les LBP (local binary pattern), les ILBP
(improved LBP), les CSLBP (center-symmetric LBP), les DLTP (differential local
ternary pattern), les TPLBP (three patch LBP), les MBLBP (multi-scale block LBP), les
WLD (simplified form of Weber local descriptor), les LXP (local XOR pattern), les
LGPBP (local Gabor phase binary pattern), et les LGXP (local Gabor XORpattern),
dans le contexte de la progression de I'dge. Les descripteurs choisis pour 1'étude sont
ceux qui ont fourni des taux de reconnaissance prometteurs lors de l'utilisation d'images
d'individus sans aucune différence d'age. Dans leur étude la classification est effectuée
par le calcul d'une distance entre des vecteurs descripteurs contenant la texture locale en
appliquant des mesures de similarité¢ différentes telles que la distance euclidienne,
cosinus, Manhattan et corrélation, etc. Leurs résultats montrent que des taux de
reconnaissance ¢levés sont obtenus en combinant les différents descripteurs locaux avec
des magnitudes du filtre de Gabor et plus particulieérement le descripteur MBLBP qui

apparait le plus stable dans la présence des variations d'age.

Dans le méme but de la reconnaissance faciale a travers la progression d'age, Li et al.
[249] ont proposé un modele discriminant ou chaque visage est représenté par un
schéma de description qu'ils I'ont appelé: " A densely sampled local feature description
scheme" dans lequel chaque image de visage est divisée en un ensemble de patchs
imbriqués et chaque patch est représenté par les deux descripteurs locaux, a savoir la
transformation de caractéristiques invariante a I'échelle (Scale invariant feature
transform SIFT) et les motifs binaires locaux multi-échelles (MLBP) ( voir figure 4.13).
Les deux descripteurs sont suivis par une analyse discriminante multi-descripteurs
(Multi-feature discriminant analysis : MFDA) pour la réduction de la dimension. La
MFDA est une extension et une amélioration de 'analyse discriminante lin€aire (Linear
discriminant analysis LDA) en utilisant plusieurs descripteurs combinés avec deux

méthodes différentes d'échantillonnage aléatoire dans l'espace de descripteurs et
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d'échantillons. Par un échantillonnage de 1'ensemble d'apprentissage ainsi que 1'espace
de descripteurs, plusieurs classifieurs basés sur la LDA sont construits et combinés

pour générer une décision robuste via une régle de fusion.

Break each image SIFT and MLBP
into a set of feature extraction
overlapping patches for each patch
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Figure 4.13- Représentation des caractéristiques locales d'une image d'un visage [249].

Par ailleurs, Sungatullina et al. [250] ont présent¢ une méthode d'apprentissage
nommée (multiview discriminative learning MDL method) pour la reconnaissance
faciale invariante a 1'dge. De la méme fagon que dans [249], chaque image de visage est
divisée en un ensemble de patchs chevauchés et chaque patch est représenté par trois
descripteurs locaux: la transformation de caractéristiques invariante a I'échelle SIFT, les
motifs binaires locaux LBP et la pyramide d'orientation du gradient GOP. Les trois
descripteurs sont projetés dans un sous espace latent de faible dimension en utilisant la
méthode d'apprentissage MDL proposée, ou pour chaque descripteur, la variation entre
les éléments de la méme classe est minimisée et la variation entre les éléments de

classes différentes est maximisée.

En outre, J-Xu et al. [251] ont considéré que le visage humain avec sa structure
complexe se change facilement avec le temps en terme de couleur, de texture et de
structure, c'est pourquoi sa modélisation a travers l'age est tres difficile, cependant, la
région péri-oculaire est plus stable a travers 1'dge, car la forme et I'emplacement des
yeux restent pratiquement inchangés (voir figure 4.14) tandis que la bouche, le nez, le
menton et les joues sont plus sensibles a la progression d'age, surtout la peau. En plus, la
région péri-oculaire possede les caractéristiques discriminantes les plus complexes dans
le visage telles que: les contours, les paupieres et les sourcils, etc. qui pourraient tous

varier en forme, en couleur et en taille, c'est pourquoi cette région peut étre la zone du
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visage la plus importante pour distinguer les personnes. Partant de cette hypothése, les
auteurs ont proposé une approche d'extraction de caractéristiques pour la reconnaissance
faciale invariante a 1'dge en appliquant la combinaison de la transformée de Walsh-
Hadamard avec les motifs binaires locaux sur des régions péri-oculaires prétraitées,
suivie d'une projection discriminante non supervisée (Unsupervised Discriminant

Projection UDP) pour la modélisation des sous-espaces.

Figure 4.14- Un exemple d'un individu a différents ages. (a) 31 ans, (b) 40 ans, (c) 46 ans, (d)
61 ans et (e) 69 ans. La région péri-oculaire est perceptivement plus stable a travers I'dge que
le visage complet [251].

Egalement, Nayak et al. [252] ont développé une méthode nommée Self-PCA pour la
reconnaissance faciale invariante a l'dge, ou ils ont appliqué une analyse en
composantes principales pour chaque individu car les auteurs ont considéré que les
effets de la progression d'age sont spécifiques a chaque individu. Lors d'une étape de
test, 'image requéte est appariée en la projetant sur l'espace propre de chaque individu
de maniere indépendante et en fonction de la distance euclidienne. En se basant sur
I'é¢tude [251], les auteurs ont choisi seulement la région péri-oculaire pour construire les

espaces propres.
4.4 Conclusion

La reconnaissance faciale a déja son sac plein de challenges et, récemment l'accent est
mis sur un autre probléme, qui est en effet, plus difficile: c'est celui de l'effet de la
progression d'dge sur les systémes de reconnaissance de visage. C'était l'objectif
principal de ce chapitre, ou nous avons présenté un état de l'art des techniques proposées
dans ce domaine. Certainement, chaque approche a ses avantages et ses inconvénients.
Par exemple, nous pouvons conclure que l'inconvénient majeur des approches
génératives, c'est que ces dernicres se basent sur la modélisation d'un processus qui est

en réalité incontrolable, pour cela nous nous sommes orientés vers le deuxiéme type qui
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sont les approches non génératives ou une approche de description de visage est

proposée, les détails de cette derniére font 1'objet du chapitre 5.
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CHAPITRE 5
Méthode de description de visage invariante a
la progression d’age

Dans ce chapitre, nous allons détailler les différentes étapes qui
constituent notre méthode de calcul de descripteur invariant a la
progression d'dge ainsi que le processus d'identification qui sont
proposés dans [253]. En justifiant notre choix pour chaque méthode
utilisée dans toutes les étapes.

5.1 Introduction

Récemment des résultats prometteurs ont ¢été fournis dans le domaine de la
reconnaissance faciale, cependant, l'invariance a la progression d'dge reste toujours
compliquée, Dans ce chapitre nous allons présenter une approche simple discriminative
mais efficace pour décrire et identifier des visages a travers la progression d'age.

Le processus général de calcul de descripteur est illustré dans la figure 5.1, les

différentes étapes qui le composent sont détaillées dans les paragraphes qui suivent:

Image originale Image normalisée

Normalisation

e Alignement de

formes

e Déformation de

texture e Calcul de la DCT de l'image

e Rotation o Mettre les coefficients de basses fréquences

au sommet du vecteur

e Mettre a zéro un certain nombre de ces
coefficients

o Effectuer une KFA pour réduire la
dimension

Descripteur d'image — |

Figure 5.1- Différentes étapes pour le calcul du descripteur.
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5.2 La normalisation d'un visage dans une image

L'étape de normalisation des images originales présente une partie essentielle dans un
systtme de reconnaissance faciale, car cette étape a un grand impact sur les
performances et la robustesse de la procédure de reconnaissance. Par exemple Tan et
Triggs [254] ont démontré que la robustesse de plusieurs méthodes de sous espace
linéaires et des motifs binaires locaux peut étre considérablement améliorée en ajoutant
une simple étape de prétraitement basée sur une correction Gamma ou une
normalisation de variance. La boite a outils réalisée en MATLAB : INFACE
(illumination invariant face recognition toolbox) [255] inclue un ensemble de fonctions
pour effectuer des normalisations d'illumination, par conséquent, relever I'un des plus
grand défis de la reconnaissance faciale. Aussi, la variation de la pose constitue un
facteur critique qui peut limiter les performances des systémes de reconnaissance
faciale. Son impact sur les algorithmes de reconnaissance peut étre minimisé en
utilisant des techniques qui transforment des visages dans une position non frontale en
une position frontale, ce type de traitement peut étre effectué par des méthodes 2D ou
3D. Parmi les méthodes 2D, les modéles d'apparence actifs [167] sont considérés
comme des outils trés puissants qui permettent de présenter un visage indépendamment

de sa position.

Dans notre approche proposée [253], nous nous sommes intéressés a la correction de la
pose ou nous avons choisi d'utiliser la méme approche que dans les modeles
d'apparence actifs (AAM) [256], qui est décrite en détail dans les paragraphes qui

suivent:

Avant de présenter les différentes étapes constituant cette phase de normalisation, nous
allons définir ce qu'est une forme? et comment la décrire?

Selon L-L. Dryden et al. [257]: une forme est toute information géométrique qui reste
invariante lorsque la position, 1'échelle, et les effets de rotation sont ignorés. Elle peut
étre représentée en localisant un nombre fini de points sur son contour, ces points sont
appelés points de repére (ou landmark en anglais), ils doivent étre appropriés pour
représenter la forme générale.

Selon Cootes et al. [256], ces points de repere peuvent étre anatomiques, ce sont des

points définis et affectés par des experts, des points mathématiques, qui sont déterminés

-92-



Chapitre 5: Méthode de description de visage invariante a la progression d'age

en fonction des propriétés mathématiques ou géométriques telles que les coins et les
jonctions ou bien des points intermédiaires, la figure 5.2 représente les différents types

de points d'intéréts.

Points
intermédiares

Jonction

Figure 5.2- Classes des points de repére (ou d'intéréts) [256].

La figure 5.3 montre un Exemple d'un visage de la base de données FG-NET annoté par
68 points de repére (a), et un autre exemple d'une main annotée par 56 points de repere

[258] (b).

Figure 5.3- (a) Exemple d'un visage de la base de donnée FG-NET annoté par 68
points de repére.

(b) Exemple d'une main annotée par 56 points de repére [258]

Mathématiquement, une forme représentée par n points dans un espace de K dimensions
est décrite par un vecteur de dimension K, qui concaténe chaque dimension. Une

forme en 2D, X, composée de n points de repere est représentée par :

X = (xl:xZJ X, Y1, Y2, "'lyn)T
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Donc, apres l'annotation de la base d'apprentissage, on obtient un ensemble de vecteurs

{X;}, ou X; représente la forme associée a l'image i, i = 1,n.

La figure 5.4 représente un exemple d'un ensemble de formes qui sont associées aux

images du visage pris de la base FG-NET.
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Figure 5.4- Un exemple d'un ensemble de formes.

5.2.1 L'alignement des formes:

Cette étape consiste a aligner tous les vecteurs de la base d'apprentissage, autrement
dit: il s'agit d'enlever les différences de position, d'orientation et d'échelle entre les
différents vecteurs d'apprentissage [259] pour les représenter dans un méme repere de
référence. Plusieurs solutions qui existent pour aligner deux formes dans un repere
commun, la solution classique est I’analyse procrustéenne [256], son principe est le
suivant:

Etant données deux formes S1 et S2, Aligner la forme S2 sur la forme Si consiste a
trouver les paramétres d'une similarit¢ T composée d'une translation (ty, ty), d'un angle
de rotation 0 et d'un facteur d'échelle s qui, lorsqu'elle est appliquée a la forme S2, la
forme S2' obtenue par rotation par l'angle 0, multiplication par le facteur d'échelle s et
translation de la forme S2, soit le plus proche de S1 au sens des moindres carrés. C.-a-

d., apres alignement la distance de Procruste entre S1 et S2 doit étre minimale.

Dprocrustes (s1,52) = \/Z?:l (xl - x2)2 + (yl - y2)2 (5.1)

Avec respect de s, 6 et (tx, ty).

Cootes [256] a proposé une simple méthode pour estimer s et 6, ou:
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a = (s17 s2)/|s1|? (5.2)

b =32 (xi1Yi2 — Yinxiz)/ 15112 (5.3)

Et I’angle de rotation 6 et le coefficient de mise a 1’échelle s sont donnés par:

6 = arctan(b/a) (5.4)
s =+Va? + b? (5.5)

Dans notre cas, cette procédure d'alignement doit étre appliquée a toutes les formes de
la base d'apprentissage par une approche simple qui est décrite dans l'algorithme
suivant [256]:

1. Faire une translation de chaque forme de telle sorte qu'elle soit centrée a 1'origine

2. calculer la forme moyenne de toutes les formes

3. Choisir la forme moyenne comme forme de référence x, et changer son échelle
de telle sorte que |xy| = 1.

4. Aligner toutes les formes sur la forme moyenne

5. Recalculer la moyenne des formes alignées

6. Aligner la forme moyenne sur la forme de référence et la normaliser (|[x|=1)

7. Aller a I'étape 4 jusqu'a convergence (la forme moyenne des formes alignées ne

varie pas significativement par rapport a 1'itération précédente).

La figure 5.5 représente le méme ensemble présenté dans la figure 5.4 apres alignement.
250

200 -

100 -

50

Figure 5.5- Un exemple d'un ensemble de formes alignées.
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5.2.2 La déformation de la texture de I'image

La texture d'une forme constitue 1'ensemble des échantillons de pixels de niveaux de
gris situés a l'intérieur du polygone constitué par les points de frontieére de cette forme.
La figure 5.6 montre un exemple d'une image d'un visage annoté par 68 points d'intérét
qui constituent sa forme et sa texture a l'intérieur de cette forme. Sa représentation

mathématique est donnée par un vecteur g;,, compos¢ de m niveaux de gris ou:

Iim = (glrQZI ""gm)T

Sa forme

Image originale

Sa texture

Figure 5.6- Image originale, sa forme et sa texture a l'intérieur de la forme [253].

La déformation de la texture, ou le Warping en anglais, permet de rendre la
représentation de la texture indépendante des variations de sa forme. Son principe est le
suivant: pour une forme donnée dans une image, on fait extraire sa texture et la
déformer de telle sorte que ses points d'intérét correspondent a ceux de la forme
moyenne qui est calculée a I'étape d'alignement. La triangulation de Delaunay est
utilisée pour établir des triangles qui seront utilisés, par la suite, pour déformer la
texture. Cette triangulation stipule que le cercle circonscrit d'un triangle n'ait en son

intérieur aucun autre point d'intérét, la figure 5.7 illustre les propriétés de Delaunay.
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Figure 5.7- Propriétés de Delaunay.

La déformation de la texture peut étre vue comme une fonction de transfert qui associe a
chaque pixel de la forme moyenne le pixel de la forme a déformer.

Une transformation affine pour chaque triangle est utilisée, ou chaque pixel appartenant
a un triangle est transféré dans le triangle correspondant dans la forme moyenne en
utilisant ses coordonnées barycentriques [256]. Donc, la déformation de la texture
consiste a trouver une fonction de correspondance f qui permet d'associer 1'ensemble
des points {X;} représentant la premiére forme X a l'ensemble des points {X';}

représentant la forme X', telle que :
f(Xl) = Xli Vi=1..n

Une fois cette fonction est déterminée, nous pouvons projeter chaque pixel de I'image I
dans une nouvelle image I'. Dans la pratique, pour éviter les trous et les problémes
d'interpolation, il vaut mieux de trouver f ' qui prend x’ dans x. Autrement dit: pour
chaque pixel de I'image déformée I', nous déterminons d'ou il provient de I et le mettre.

En général f' # f~1, mais c'est une bonne approximation.

Une méthode simple, définie dans [256], est de supposer que la fonction [ est
localement linéaire. Apres avoir effectué une triangulation de Delaunay afin de diviser
I'enveloppe convexe des points de repére de la forme en un ensemble de triangles. Aux
points de chaque triangle I, nous appliquons une transformation affine qui fait

correspondre les sommets de ce triangle a leur nouvelles position dans I'.

Si xq, x, x3 sont les trois sommets du triangle, tout point x qui se situe a son intérieur

peut s'écrire comme suit:
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x=x1+ B0 —x1) +y(x3 —x1) = axy + fx; +yx3 (5.6)

Ou a=1—-(+y) et a+B+y=1 . Pour que x appartient au triangle,
0<apy<1.

Sous une transformation affine, ce point correspond a:
x =f(x) = ax'y + Bx'y +yx'; (5.7)

Pour déformer une image, pour chaque pixel x’' dans I', son triangle englobant est
déterminé, puis ses coordonnées barycentriques a,f et y, qui donnent sa position
relative dans le triangle, sont calculées et utilisées pour trouver le point équivalent dans
l'image originale I, aprés une interpolation bilinéaire, la valeur de ce point est copier
dans le pixel x" deI' . La figure 5.8 montre un exemple de déformation de texture en

utilisant une triangulation de Delaunay.

,/
% .

7NES

=7 LV:M“F

)

7N

(a) (b) (©) (d)

Figure 5.8- Exemple de déformation de texture. (A) La forme moyenne, (b) la triangulation de
Delaunay de la forme moyenne, (c) I'image actuelle et (d) la texture déformée [253].

5.2.3 Processus de normalisation

La normalisation des visages est constituée des différentes étapes suivantes:

1. Convertir toutes les images en niveaux de gris.

2. Aligner toutes les formes associées aux images de la base d'apprentissage et
transférer les textures associées a chaque forme dans la forme moyenne en utilisant
la méthode décrite ci-dessus.

3. Pivoter toutes les images pour obtenir les yeux a des points fixes dans l'image de
telle sorte que le segment intraoculaire soit horizontal, en se basant sur les fichiers de

coordonnées des yeux fournis avec la base de données FG-NET originale.
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4. Redimensionner toutes les images a la taille de 128x128. La figure 5.9 montre les

images des visages de la figure 1.1 aprés normalisation

Figure 5.9- images Normalisées d'une personne a différents dges [253].

5.3 Extraction de caractéristiques

Afin d'obtenir le vecteur descripteur d'une image prétraitée en utilisant I'approche
décrite dans la section 5.2, nous appliquons une transformée DCT en 2D, et nous
conservons un sous-ensemble des coefficients. Le nombre de coefficient sélectionné est
choisi de telle sorte qu'il peut représenter un visage, notre but n’est plus la réduction de
la dimension des données, mais d’écarter les coefficients qui représentent trop de détails
de texture. Les caractéristiques sélectionnées qui construisent le vecteur de
caractéristique sont représentées comme des points dans un espace de grande dimension;
une analyse de Fisher a noyau (KFA Kernel Fisher Analysis) est effectuée pour réduire
la dimension. La description de la KFA sera donnée en section 5.5. Les détails de la

transformée DCT seront présentés dans la section suivante:

5.4 La transformée en cosinus discrete

5.4.1 Principe

La transformée en cosinus discréte (DCT) transforme une image du domaine spatial
dans le domaine fréquentiel. Divers classes de DCT ont été proposées [261]. En
particulier, la DCT a été classée [261] en quatre classes nommées DCT-I, DCT -II,
DCT-III et DCT -IV. La DCT-II est la variante la plus courante de DCT appliquée dans

le codage de signal, en particulier dans la compression, car elle était I'idée principale de
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la compression jpeg [262]. La DCT bidimensionnelle pour une image d'entrée A de

dimension MxN est définie comme suit:

T(2m+1)p 05 n(2n+1)q 0< p < M-1

_ M—-1yN-1
B(p,q) = apaq Xm=p Xn=0 Am n COS o C W 0<q<N-1 (5.8)
Et la transformée inverse est définie comme
Y M—-1vN—-1 m(2m+1)p m(2n+1)q
A(m,n) = Y755 Xqo ap @ B, ¢ cOS o COS————, (5.9
Ou
1
o P=0
o, = - (5.10)
=, 1<psM-1
M
Et
1
W 4=0
X, = > (5.11)
N , 1< q <N-1

M et N représentent le nombre de lignes et de colonnes de A.

Contrairement a la norme de compression JPEG, ou I'image est d'abord divisée en blocs
non chevauchés (blocs 8x8) et la DCT est effectuée indépendamment sur des blocs
d'images [262], dans notre approche, la DCT est calculée sur la totalité de I’image de
visage. Pour construire le vecteur descripteur, les coefficients de la DCT sont disposés
d'une manicre de balayage en zigzag, de telle sorte de placer les coefficients des basses

fréquences au sommet du vecteur (voir Figure 5.10).

Feature vector 1x(MxN) dimension

Vi vl o vl

Image

i Y N Y

A
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MxN A
dimension

S

:

|
[
N

Figure 5.10- Formation du vecteur des caractéristiques dans le domaine de la DCT.
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5.4.2 Choix de la DCT

La DCT posséde une caractéristique trés importante, elle permet de séparer I'image en
plusieurs parties d'importance inégale. Une fois I'image originale a été transformée, les
coefficients de la DCT reflétent l'importance des fréquences qui sont présents dedans.
Le DC-coefficient (le premier coefficient) montre I'illumination totale de I'image, les
coefficients des basses fréquences de la DCT sont fortement liés a la variation
d'éclairage, et les coefficients des fréquences élevés montrent des détails et des
informations bien éventuellement avoir été causé par le bruit. Les coefficients situés
entre le premier et les derniers coefficients présentent différents niveaux d'information

de I'image originale [263].

Notre but est d'obtenir des caractéristiques qui sont invariantes a la progression d'age,

nous savons que:

En général, les processus de croissance et de vieillissement du visage se composent

des variations de la forme du visage et de la texture de la peau.

e ['apparition d'une surface de texture dépend de I'éclairage ainsi qu'elle change dans
différentes conditions d'éclairage.

e Les variations d'éclairage se trouvent dans la bande des basses fréquences.

e En régle générale, pour reconnaitre une personne, nous recherchons les principales
caractéristiques du visage comme les formes et les relations géométriques des
principales composantes du visage y compris les yeux, le nez et la bouche, et nous
ignorons presque certains détails de texture de la peau.

o A titre d'illustration, la premiére rangée (a) sur la Figure 5.11 affiche quatre images

du visage de la méme personne a différents ages (24, 31, 42 et 61 ans) apres

normalisation, la deuxiéme rangée (b) montre les images reconstruites de la méme
personne apres l'application de la transformée DCT, en ne conservant qu’un petit
ensemble de coefficients de basses fréquences et application de la DCT inverse. La
troisiéme rangée (c¢) montre des images reconstruites de la méme personne apres
l'application de la transformation DCT, la mise a zéro d'un petit ensemble de
coefficients de basse fréquence et de l'application de la DCT inverse. De la
deuxiéme et la troisiéme ligne, nous pouvons voir que les images reconstruites en

rejetant un ensemble de coefficients de basse fréquence présentent une diminution
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dans certains détails, principalement de la texture, mais des caractéristiques
importantes qui identifient le visage comme les yeux et le nez sont conservées. A
partir de ces observations, on peut conclure que l'utilisation de la transformation
DCT en ignorant certains coefficients de basses fréquences est cruciale pour
l'extraction de caractéristiques avec succeés pour la reconnaissance faciale a travers

la progression d'age.

Age: 61

(c)
Figure 5.11- Images normalisées d’une personne a des ages différents et leurs images

reconstruites [253].

5.5 Réduction de la dimension du descripteur

Cette étape est considérée comme une phase importante dans le processus d'extraction
des descripteurs, car elle permet de réduire l'effet de la malédiction de la dimension et
d'éviter certaines propriétés indésirables des espaces de grande dimension [267].
Plusieurs méthodes qui ont été utilisées, 'ACP et I'ADL sont parmi les méthodes les
plus utilisées dans la reconnaissance de visage. D'apres les résultats expérimentaux
fournis par [267], les méthodes ACP et ADL appliquées sur des coefficients d'une DCT

ont donné des taux de reconnaissance remarquables pour la reconnaissance faciale. Pour
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traiter des données complexes qui sont non linéaires, des versions non linéaires ont été
proposées comme alternative a ces méthodes linéaire. En se basant sur I'é¢tude [166] ou
une comparaison entre les méthodes ACP, ADL, ACP et ADL a noyaux, ICA pour la
vérification de visage. Leurs résultats expérimentaux montrent que la méthode ADL a
noyau est capable d'extraire des caractéristiques non linéaires et d'obtenir des taux

d'erreur plus faibles, nous avons choisi cette méthode pour la réduction de dimension.

5.5.1 Analyse de Fisher a noyau

L'analyse discriminante de Fisher a noyau, ou la méthode KFA, est une version
d'analyse discriminante linéaire avec noyau. Elle a été appliquée avec succés a la
reconnaissance biométrique telle que les empreintes palmaires [264], 1'identification et

la vérification du visage [166, 265, 266].

Dans cette approche, les données d'entrée sont projetées a partir de 1'espace d'entrée, R ",
dans un espace implicite de grande dimension, R, appelé espace caractéristique par une
fonction non linéaire (a noyau): @: R" —R’ f>n, puis, une analyse discriminante
linéaire est adopté a cette espace de caractéristiques. Les noyaux fréquemment utilisés

sont le noyau polynomial de degré K et le noyau gaussien.

Nous utilisons la méme terminologie et le méme algorithme décrit dans [166] pour
effectuer ’analyse KFA. En supposant que les échantillons projetés @ (X;) sont centrés
dans Rf, avec toute l'information de tous les échantillons et leurs classes, la matrice de
dispersion entre classe SP et la matrice de dispersion au sein de la classe Sj, sont

définis comme suit :
T
S§ = Xioa b w? (1) (5.12)
l; T
Sw = Xis1 X5, O(Xy)o(Xy) (5.13)

Oul; estle nombre d’échantillons de la classe i, ¢ est le nombre de classes, u?’ est la

moyenne d’une classe i dans R .

Pour appliquer une LDA dans un espace a noyau, nous avons besoin des valeurs

propres 1 et des vecteurs propres W? de:

ASpw® = spwe (5.14)
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Qui peuvent étre obtenus en cherchant un ensemble de vecteurs Wopr qui est obtenu
par:

T
w®) sp.w®
worsy we

Wghr = arg max,, o = [WP...W2] (5.15)

Ou {Wi@,i = 1,2,...,m} sont les vecteurs propres qui correspondent aux m plus

grandes valeurs propres {A;, i =1,2,...,m}.

Considérons c est le nombre de classes, le T'°"°  échantillon d’une classe t et le $*

échantillon d’une classe u sont respectivement X, et X, , et la classe t as I;

¢échantillon et la classe u a 1, échantillon, la fonction du noyau est définie comme suit :
(krs)ew = kX, Xus) = O(Xir). @(Xy5) (5.16)

Supposons que K est une matrice symétrique de dimension m x m définie par les

t=1,..c

éléments: (ktu)uzl,___c ,

ou k;, est une matrice composée du produit point I, x 1, dans

I’espace de caractéristiques Rf ie.,

=1,. \ =1,.,1
K= (ktu)t e ou Ky = (krS)’;zll_",ltu (5.17)

u=1,.c »
Nous pouvons aussi définir Z, telle que Z est une matrice diagonale a bloc de
dimension m x m, chaque bloc (Z.) est une matrice I, x 1, avec des éléments tous
. !
égaux a - :
t

Z = (Zt)t=1,...,c (5.18)

Toute solution W® € R doit se situer dans la portée de tous les échantillons

d’apprentissage R, i.e.

!
w? = p=1 qu=1 Apq q)(qu) (5.19)
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I1 en résulte que la solution de (5.19) peut étre obtenue en résolvant I’équation:
AKKa = KZKa (5.20)

Par conséquent, 1'équation (5.15) peut étre écrite comme

T
w®) sp.w®
worsy we

oKZK a
aKKa

Wby = arg max,, o = argmax = [WP..W2] (521

Par la suite la projection des données dans le nouvel espace se fait suivant l'équation:
We.dX) =3 a(PX). X)) =X k(X , X) (5.22)

Pour éviter des singularités dans le calcul de Wipy , nous utilisons la méme technique

dans Fisherfaces [155].

5.6 Reconnaissance (identification)

Comme nous avons déja mentionné, au chapitre 3, cette étape permet de classifier une
image de visage et d'identifier son identité. Les approches utilisées sont issues du
domaine de la classification automatique, et elles dépendent principalement des

descripteurs choisis a 1'étape précédente.

Vu que le descripteur choisi dans cette étude est basé sur une KFA appliquée sur des
coefficients d'une DCT. Et en prenant en considération 1'étude [268] faite par Jonsson et
al. , qui a démontré que, dans un contexte de reconnaissance de visage, les SVM sont
capables d'extraire des informations discriminantes a partir des données d'apprentissage.
Cependant, lorsqu'une ADL est déja utilisée a 1'é¢tape précédente, le SVM n'a apporté
aucun résultat car 'ADL a séparé correctement les différentes classes dans l'espace de

représentation et 1'étape de maximisation de la marge devenant ainsi inutile [268].

La méthode de classification du plus proche voisin a été choisie pour la reconnaissance
de visage. C'est une méthode simple et efficace, aussi appelée: algorithme de
classification paresseux, ou il n'ya pas de traitement a faire a 1'étape d'apprentissage, et
tous le travail est effectué au cours de 1'étape de test. La classification est réalisée en
comparant le descripteur de l'image requéte avec tous les images de la base
d'apprentissage et en cherchant le visage de descripteur de la base de données qui a la
distance la plus proche. Plusieurs mesures de distance peuvent étre utilisées pour le

classement du plus proche voisin, comme la norme L1, L2 et la corrélation normalisée.
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Le choix de distance est trés important et les performances de la classification peuvent
varier considérablement en fonction de la distance utilisée. La distance utilisée dans

I'approche proposée est la distance euclidienne.

5.7 Conclusion

Comme nous avons déja mentionné, les méthodes qui sont destinées a étre utilisées dans
un contexte d'invariance a la progression d'dge sont classées en approches génératives
ou approches discriminatives, notre choix s'est fixé sur les approches de la seconde
classe, vu leur stabilité et leur simplicité par rapport aux autre approches. Dans ce
chapitre nous avons exposé¢ les différentes étapes qui constituent notre méthode de
description et d'identification faciale proposée en justifiant notre choix. L'évaluation

des performances de la méthode fait 1'objectif du chapitre qui suit.
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CHAPITRE 6
Expérimentations, évaluations et discussions

Nous décrivons dans ce chapitre les différentes expérimentations
réalisées au cours de cette these pour évaluer les performances de la
méthode de reconnaissance de visage invariante a la progression
d'dge décrite dans le chapitre 5. Aprés avoir présenté la base de
données des images utilisées et décrit les expérimentations réalisées
dans cette étude, nous présenterons les résultats expérimentaux
concernant |'évaluation de I'approche de description proposée, qui est
basée, principalement sur les AAM, la DCT, et la KFA.

6.1 Introduction

L'évaluation d'un systéme de reconnaissance faciale, ou plus généralement d'un systéme
de recherche d'images par le contenu est une étape cruciale pour sa validation et son
utilisation dans des applications réelles. L'évaluation concerne a la fois sa capacité de
reconnaissance (c.-a-d. Est-ce que le résultat fourni par le systéme satisfait les besoins
de l'utilisateur?) et son efficacité (c.-a-d. sa rapidité¢). Dans cette ¢tude, nous nous
concentrons sur le pouvoir de reconnaissance, ou nous allons évaluer la robustesse de la
technique proposée en présence des variations qui sont dus a la croissance ou le

vieillissement du visage.

6.2 Choix de la base de données

Les performances des algorithmes de reconnaissance faciales sont trés dépendantes de
la base de données utilisée pour leur évaluation. De nombreuses bases de données qui
existent dans le domaine de la reconnaissance faciale, chacune ayant des
caractéristiques différentes et chacune convient a étudier une des difficultés rencontrées
par les systtmes de reconnaissance dans les situations réelles, telles que la pose,
l'illumination, et les occultations, etc. Pour les études concernant les variations d'age, a
I'heure ou nous avons rédigé cette these, il existe deux bases de données qui sont
fournies gratuitement, a savoir, les bases de données FG-NET et Morph. Pour I'¢tude
expérimentale effectuée dans cette thése, nous avons utilisé la base de données FG-NET

(Face and Gesture Recognition Research Network) [148], qui est bien connu dans le
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domaine de la reconnaissance faciale invariante a la progression d'dge. La base de
données est utilisée dans la majorité des ¢tudes relatives a 1'age dans le domaine de la
reconnaissance de forme et de la vision par ordinateur [269], que se soit de 1'estimation
de l'age a partir du visage, de la modélisation du processus du vieillissement du visage
ou de la reconnaissance de visage invariante a l'dge. C'est une collection d'images
publiques contenant des images de visage montrant un certain nombre de personnes a
différents ages. La base de données a été développée et fournie gratuitement comme une
aide pour les chercheurs qui étudient les effets du vieillissement sur 'apparence du
visage et leurs conséquences sur les performances des systémes de reconnaissance
faciale. La base de données contient 1002 images provenant de 82 personnes différentes
avec des ages allant de la naissance a 69 ans. Des images typiques de la base de données
sont représentées dans la figure 6.1. Les images de la base de données ont été
recueillies par numérisation de photos d'individus trouvées dans des collections
personnelles, par conséquent, la qualité des images de la base de données dépendent de
I'état général des photos utilisées, aussi ces images présentent une grande variabilité
dans la résolution, l'illumination, la position du visage et les occlusions comme le port
de lunettes ou autre accessoire sont également présents dans un certain nombre
d'images. Des fichiers de données contenant les emplacements de 68 points de repere du
visage qui ont été identifiés manuellement, et I'age de la personne dans chaque image

sont, également, disponibles.

00 88

Différence d'age de 1 ans

Différence d'age de 42 ans Différence d'age de 34 ans

Figure 6.1- Exemples d'images d'individus avec des différences d'age. Les images sont de la
base d'images FG-NET [148].

-109 -



Chapitre 6: Expérimentations, évaluations et discussions

6.3 Description de I'expérimentation

Tous les algorithmes et les étapes de normalisation ont été¢ implémentés dans MATLAB
(R 2012a). Pour [I'évaluation de notre approche, nous adoptons le schéma LOPO (leave
one person out) qui est le schéma d'évaluation souvent utilis¢ dans la plupart des
travaux qui utilisent la base de données FG-NET pour 1'évaluation [269] et cela dans le
but de faciliter la comparaison avec d'autres résultats obtenus sur cette base de données.
Cette stratégie sélectionne une image d'une personne pour le test, en utilisant toutes les
images restantes comme un ensemble d’apprentissage. Cette opération est répétée pour

toutes les personnes dans la base de données.

Pour chaque image de la base d'apprentissage, nous calculons son descripteur en suivant
l'approche de description déja présentée au chapitre 5, ou le nombre de coefficients de
basses fréquences a mettre a zéro est choisi empiriquement. Méme le choix du noyau et
de ces parameétres est fait empiriquement, dans cette étude, nous utilisons le noyau
polynomial de degré deux. A ['‘étape de reconnaissance, nous utilisons une
classification par K-plus proches voisins, ou K est choisi égal a un (K = 1) pour calculer

les taux de reconnaissance au Rank-1.

6.4 Résultats expérimentaux

Comme nous avons déja mentionné au chapitre 3, un algorithme de reconnaissance peut
étre évalué selon deux modes: identification ou vérification. En mode identification, les

résultats de nos expérimentations sont présentés de deux facons:

* Un tableau montrant les taux d'identification au rang un (Rank-one recognition
rate)
* Une courbe de correspondance (CMC pour cumulative match characteristic curve)

[25], montrant les taux de reconnaissance au rang un et supérieur.

En cas de vérification, les résultats sont présentés par un tableau contenant les taux
d'erreurs égales (EER).
Les résultats présentés sont la moyenne de plusieurs résultats obtenus a partir

d'expériences suivant le schéma LOPO.

Les mesures de performance utilisées sont définies au chapitre 3 et sont calculées en

utilisant la boite a outils PhD (Pretty Helpful Development) créée dans MATLAB pour
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la reconnaissance faciale [270, 271] et qui peut étre téléchargée du site web

Mathworks'.

Pour tester l'approche proposée et évaluer ces performances, nous effectuons trois
expérimentations et cela dans le but de :
o Tester l'intérét de la méthode de normalisation
o Tester I'utilit¢ de la transformée en cosinus pour la reconnaissance faciale
invariante a la progression d'dge en mettant a zéro un pourcentage des
coefficients de basses fréquences
e Tester I'importance de la méthode de réduction non linéaire utilisée.

Les différentes expérimentations sont décrites ci-dessous:
6.4.1 Importance de I'étape de normalisation

Dans cette premicre expérimentation, nous étudions 1’utilit¢ d’utiliser la méthode de
correction de la pose en se basant sur l'approche décrite au chapitre 5, nous comparons

les résultats obtenus avec ceux obtenus en utilisant I'approche suivante:

Premicrement, les images sont tournées pour obtenir les yeux a des points fixes dans
I'image de telle sorte que le segment interoculaire est horizontal, cela est réalisé en se
basant sur les fichiers contenant les coordonnées des yeux fournis avec la base de
données FG-NET, ensuite elles sont coupées (en utilisant toujours les coordonnées des
yeux) pour éliminer l'arriére-plan et redimensionnée pour avoir la taille de 128x128,

cette approche est appelée dans ce qui suit alignement manuel (AM) (voir figure 6.2).

—

3. Conversion en
niveaux de gris

Figure 6.2- Alignement manuel (AM)

! https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/35106-the-phd-face-recognition-toolbox
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Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 6.1, une analyse de ces derniers
montre clairement l'avantage d'utiliser l'approche proposée comme méthode de
correction de pose, ou il y a une amélioration de 19,15% pour le taux d'identification et
une diminution dans le taux dEER de 22,68 a 7,2% pour la vérification dans le cas
ou nous utilisons la DCT, et il y a une amélioration de 23,14% pour le taux
d'identification, et une diminution dans le taux d'EER de 37,70% a 17,23%, sans
utiliser la DCT.

6.4.2 Importance d'utiliser la DCT

Dans cette deuxiéme expérimentation, nous étudions l'importance d'utiliser la
transformée DCT. Tout d'abord, nous comparons les résultats obtenus en appliquant la
DCT sur les images alignées manuellement avec ceux sans appliquer la DCT.
Deuxiémement, nous comparons les résultats combinant AAM et DCT avec ceux
utilisant seulement AAM. D'aprées les résultats obtenus (voir tableau 6.1), nous pouvons
observer que l'ajout de la DCT augmente le taux de reconnaissance par 14,22% et
diminue le taux d'EER par 15,02% pour la vérification dans le premier cas, de méme
pour le second cas, le taux de reconnaissance est augmenté de 10,23% et le taux d'EER
est diminué de 10,03% pour la wvérification. Cela conduit a la conclusion que
I’utilisation de la DCT fournit des informations utiles pour franchir la variance causée

par les variations d'age dans les systémes de reconnaissance faciale.

6.4.3 Importance d'utiliser la DCT et fixer un petit nombre des premiers

coefficients a zéro

Dans la troisieme expérimentation, nous évaluons les performances de la transformation
en cosinus discrete, en présence des variations d'age, nous comparons les résultats
obtenus en effectuant une DCT sur les images prétraitées et en fixant un petit nombre
des premiers coefficients a zéro avec ceux obtenus sans écarter des coefficients. A partir
des résultats fournis dans le tableau 6.1, nous pouvons observer que l'application de la
DCT en ignorant un certain nombre de coefficients a atteint un taux de 61,41% dans le
cas de l'identification et le taux d'EER de 7,2% dans le cas de la vérification ce qui est
équivalent a une amélioration de 7,85% pour l'identification et 6,03% pour la
vérification, ce qui démontre explicitement I’impact des coefficients de basse fréquence

sur les performances de la reconnaissance du visage en présence des variations d'age.
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Tableau 6.1. Taux de reconnaissance au rang-1 (identification) et taux d’erreurs égales

(vérification) .

Taux d'identification , ,
Taux d'erreurs égales

au rang-1
Méthode
LDA KFA LDA KFA
MA 22.16% 28.04% 43.29% 37.70%

MA+DCT (-10% de coeff.) 36.85% 42.26% 27.28% 22.68%

AAM 46.51% 51.18% 19.45% 17.23%
AAM+DCT 47.70% 53.56% 16.25% 13.23%
AAM+DCT (-10% de coeff)) | 51.58% 61.41% 13.85% 7.2%

D'apres les résultats présentés dans le tableau 6.1, nous pouvons, encore, constater que
dans le cas de la présence des variances temporelles, la transformation DCT en ignorant
certains coefficients de basse fréquence, lorsqu'elle est associée a la méthode de
normalisation basée sur les AAM et celle de projection en utilisant la KFA produit la

meilleure performance parmi tous les cas étudiés.

La Figure 6.3 démontre bien l'intérét de 1'approche proposée pour la reconnaissance de
visage invariante a la progression d'age, ou l'approche proposée fournit le meilleur
résultat au rang un, et le seul meilleur résultat reste toujours réservé a des rangs
supérieurs. On peut voir également, l'importance de I'é¢tape de prétraitement ou les
combinaisons dans lesquelles nous utilisons la méthode AAM (rouge, magenta et

courbe bleue dans la figure 6.3) donnent toujours les meilleurs résultats.
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mis a zéro un pourcentage de coefficients de basses fréquences (0%, 5%, 10%, 15%, ..

CMC curve for age in range [0,69] for FG-NET database
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(b) La courbe CMC en utilisant la KFA

Figure 6.3- Courbe CMC pour les expérimentations faites sur la base de données FG-NET.

6.4.4 Choix du pourcentage de coefficients de basses fréquences a étre ignorés

Pour choisir le meilleur pourcentage de coefficients de basses fréquences a étre ignorés,

nous procédons a une succession d'expériences, dans chaque expérience, nous avons

*9

90%), le meilleur taux de reconnaissance est atteint entre 10% et 15% (voir Figure 6.4),
et ce dernier est diminué lorsque nous avons choisi des pourcentages élevés, tel est le

cas dans la derniére expérience ou le taux de reconnaissance obtenu était de 0,6 %.
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De toute évidence, il existe une perte importante d'information, nous pouvons voir cette
perte d'information sur la Figure 6.5. La figure 6.5 (a) représente 1'image originale, la
Figure 6.5 (b, c, d, e) représentent respectivement les images reconstruites apres avoir
¢liminé 5%, 10%, 30% et 85% des coefficients de basse fréquence. La derni¢re image

(e) ne contient presque pas d'informations.

Recognition rate versus number of zeroed low frequency coefficients
70 ‘
|
|

s B
. N\

20 \

20 40 60 80
low frequency coefficients setting to zero (%)

Recognition Rate

Figure 6.4 Taux de reconnaissance versus nombre de coefficients de basse fréquence mis a
zéro.

(a) Normalized image

(b) 5% () 10% (d) 30% (€) 85%

Figure 6.5- Image normalisée d'une personne et les images reconstruites en mettant a zéro
un pourcentage de coefficients de basse fréquence.

6.4.5 Intérét d'utiliser la KFA

En outre, nous démontrons I'importance de I'utilisation de la méthode a noyau pour la
réduction de la dimensionnalité, a cet effet, nous répétons les trois expériences en
utilisant 'analyse discriminante linéaire (LDA) au lieu d'utiliser ’analyse de Fisher a
noyau. D'apres les résultats (voir le tableau 6.1), les taux obtenus avec la KFA sont

toujours plus élevés que ceux obtenus a l'aide de 'analyse discriminante linéaire (LDA).
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6.4.6 Résultats obtenus avec certaines approches proposées dans le domaine de la

reconnaissance faciale invariante a I’age

Les résultats obtenus par notre approche sont comparés par ceux obtenus par certaines
approches proposées dans le domaine de la reconnaissance faciale invariante a 1’age.
Dans le tableau 6.2, nous résumons le principe sur lequel est basé¢ chaque approche, la

base de données utilisée pour I'évaluation ainsi que le taux de reconnaissance obtenu.

Table 6.2. Comparaison des performances pour la reconnaissance de visage invariante a la
progression d'age.

Taux de
Auteur Approche Base Wgmmlorrs IO reconnais-
pp de d'images | d'individus
- sance au
rang-1 (%)
) . )
Lanitis ot al. ions’tr};lc.tlon d'une fonction Base de
¢ vielllissement en termes
: données 85 12 68.5 %
(2002) de coefficients d'une ACP ., °
e rivée
[220] appliquée sur les vecteurs de P

forme et de texture

Ramanathan
Modélisation de la croissance | Base de
ctal. de la forme du visage jusqu'a | données 109 109 15%
(2006) l'age de 18 ans privée
[225]

Apprentissage d'un modele
Geng et al. | de vieillissement en se basant

1 ffici
(2007) sur les coctficients FG-NET | 10 10 38.1 %
concaténés d'une ACP
[216] appliquée sur sur les vecteurs
de forme et de texture
FG-NET 1002 82 37.4 %
Park ot al. Apprentissage d'un modele MORPH 1 612 612 66.4 %%
de vieillissement en se basant
(2008 - sur les coefficients d'une MORPH

0,
2010) ACP appliquée dans l'espace II 20000 10000 79.8%

[273,228] de texture et de forme en 3D
a partir d'une base d'images
en 2D.

Browns 100 100 28.1 %
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Juefei-Xu et

Une combinaison de la
transformée de Walsh-
Hadamard et des motifs

al. binaires locaux appliquée sur
les régions péri-oculaire FG-NET | 1002 82 100%
(2011) opions erros e
suivie d'une projection
[251] discriminante non supervisée
UDP, pour la modélisation
des sous espaces.
Image de visage convertie en
un graphe dont les noeuds
représentent la texture des
Yang et al. régions chevauchées et les
(2014) arétes la topologie de ces FG-NET 1002 82 64.47 %
[244] régions. La texture est
représentée par un
descripteur nommé LGBPHS
et projeté dans le sous espace
crée par I'ADL.
, FG-NET | 1002 82 47.5 %
. Les descripteurs SIFT et
Lietal. s
. hl/ILB? scint colznbl’nes a des
classificateurs basés sur une | MORPH
[249] ADL comme descripteurs OH 20000 10000 83.9 %
locaux.
Bereta et al. Ditverts descrip‘;jur? localclix de
exture, combinés par des
(2013) classifieurs basés sur FG-NET 1002 82 < %
[248] différentes distances
L'approche PCT appli,qué.e ,:?1 des
images pretraitees en
proposée utilisant les AAM, et FG-NET | 1002 82 61.41%
[253] projetées dans les sous

espaces crées par la KFA
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La plupart des résultats inscrits dans le tableau 6.2 ne peuvent pas étre comparé, car
pour pouvoir comparer deux approches et dire qu'un résultat est meilleur que I'autre, on
doit suivre les mémes conditions pour réaliser les évaluations, c.-a-d. la méme base de
données et le méme protocole de séparation entre les images d'apprentissage et celles de

test.

D'apres les résultats inscrits dans le tableau 6.2, le meilleur taux de reconnaissance est
obtenu par Juefei-Xu et al [251], ce qui indique que 1'utilisation de l'information locale
et plus particulierement la région péri-oculaire est bien désirable pour la reconnaissance
faciale invariante a la progression d'dge, mais il faut tenir en compte que la
reconnaissance faciale basée sur cette région pourrait échouer car dans des situations
réelles, cette région utilisée seule peut étre affectée par les problémes d'expression tel

que la fermeture totale des yeux ou la présence des occlusions tel que le port de lunette.

6.5 Influence de la différence d'age entre l'image requéte et celle de
référence sur les performances de la reconnaissance

Dans cette partie, nous allons étudier l'impact de la différence d'age entre 1'image
requéte et celles de référence sur les performances de I'approche proposée [272]. Pour
cela, en suivant le méme schéma utilis¢ dans [248], nous choisissons une image d'un
visage de chaque classe (individu) qui a a peu prés 18 ans. La base d'images contient 82
individus, ce qui résulte en 82 images utilisées comme base de test et le reste 920 sont
utilisées comme base d'images, ces dernicres sont groupées en 9 groupes, de telle sorte
que les différences d'age entre les images de la base d'images et celles de la base de test

appartiennent aux intervalles suivants:

Oalans,2a3ans,4a5ans,6al0ans,11a15ans, 16 a 20 ans, 21 a 30 ans, 30 a 40

ans et supérieur ou égale a 41 ans.

D'aprées les résultats mentionnés dans le tableau 6.3, nous observons que les meilleurs
taux de reconnaissance sont obtenus lorsque la différence d'age est de 0 a 3 ans, de
méme les taux de reconnaissance deviennent treés faible lorsque la différence est
supérieure a 20 ans, cela peut étre expliqué par le fait que deux images qui sont séparées
par un laps de temps d'environ 3 a 6 mois peut étre tout a fait similaires, mais deux

\

images qui sont séparées par une durée de 30 a 40 ans sont significativement
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différentes, en particulier, lorsque la premicre image est prise a 1'age de l'enfance (<18

ans) et la seconde a 1'age adulte ( exemple 62 ans) .

Tableau 6.3. Taux d'identification versus différence d'age.

. ” 11- | 16- | 20- | 30-
Différence dages | 0-1 | 23 | 45 [ 610 | (o | 59 | 39 | 40 | >0

Taux d'identification

o 89.70 | 89.23 | 87.56 | 85.20 | 62.36 | 61.42 | 52.17 | 47.30 | 30.15
aurang 1 (%)

On peut remarquer aussi, que dans l'intervalle 0 a 10 ans, les taux de reconnaissance ne
sont pas tres différents, méme chose dans l'intervalle de 11 a 20 ans, il est donc évident
que la différence d'age entre les images a un impact significatif sur les taux de
reconnaissance des algorithmes de reconnaissance. Egalement, nous pouvons conclure
que le descripteur proposé basé sur la DCT peut obtenir des résultats satisfaisants

lorsque la différence d'age est inférieure a 20 ans.

6.6 Effets de croissance et de vieillissement sur les performances de la
reconnaissance de visage

L'objectif principal de cette partie est d'étudier séparément les effets de la croissance et
les effets du vieillissement sur les performances de la reconnaissance de visage, car les
transformations que peut subir le visage pendant la croissance sont totalement

différentes de ceux que peut subir pendant le vieillissement [272].

En suivant le méme schéma de partitionnement utilisé dans [240], nous répartissons la
base de visages en trois groupes, le premier contient des images d'individus, qui sont
agés de 0 a 18 ans, le second inclut les images d'individus de 19 a 40 ans et le dernier
contient ceux qui ont un age supérieur a 40 ans, le nombre d'images et d'individus dans
chaque groupe sont présentés dans le tableau 6.4 , les individus qui ont une seule ou
deux images sont supprimés, nous tenant en compte des individus qui ont plus de deux
images, nous utilisons une image d'un individu comme image-test et les autres images

comme base de données.
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Tableau 6.4. Détails des groupes d'age.

Groupes d'age 0-18 ans 19-40 ans > 40 ans
Nombre d'individus 78 52 16
Nombre d'images 708 213 62

D'apres les résultats présentés dans le tableau 6.5, la premiére remarque que l'on peut
noter, c'est que les taux obtenus dans les différents groupes d'age ne sont pas les mémes,
et le meilleur taux de reconnaissance est obtenu dans le groupe d'individus qui sont agés

de plus de 40 ans. Ces résultats peuvent étre interprétés comme suit:

Le développement du visage chez l'enfant est totalement différent du vieillissement de
visage chez l'adulte, ou dans l'enfance, la croissance faciale se caractérise par des
changements beaucoup plus dans la forme du visage, alors que dans 1'dge adulte, le
vieillissement du visage se caractérise par des changements beaucoup plus dans la
texture, et le descripteur étudié préserve des caractéristiques importantes qui constituent
la forme du visage et ignore certains détails de texture. D'ou les taux élevés sont atteints
dans les groupes qui sont agés de plus de 19 ans et les taux faibles dans les groupes de

moins de 19 ans.

Tableau 6.5. Taux d'identification versus groupes d'age.

Groupes d'age 0-18 ans 19-40 ans > 40 ans

Taux d'identification au

0 o 0
rang 1 (%) 43.72% 69.15% 71.91%

6.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une évaluation expérimentale de I'approche de

reconnaissance faciale invariante a I'age décrite au chapitre 5.
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Nous avons montré dans ce chapitre que la combinaison d'une méthode de correction de
pose basée sur les AAM, de la DCT en ignorant un nombre de coefficients de basses
fréquences et de 1'analyse discriminante non linéaire est une solution prometteuse pour

créer des descripteurs qui sont robustes a la progression d'age.

Egalement, nous avons étudi¢ l'influence de la durée qui sépare 1'image requéte et celles
de la base de données, nous avons remarqué que l'approche fournit des résultats

acceptables si cette durée est inférieure a 20 ans.
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Conclusion générale

La recherche d'images par le contenu visuel, comme son nom l'indique, permet de
représenter les images en fonction des caractéristiques de bas niveau de leur contenu, et

la recherche se fait par la comparaison de ces caractéristiques.

Le contenu visuel peut étre général, il inclut la couleur, la texture ou la forme des
images, c'est le cas de la recherche d'images dans le Web, ou spécifique a un domaine

particulier comme la reconnaissance des empreintes digitales ou de visage.

Dans le cadre de cette thése, premi¢rement, nous avons présenté un état de l'art des
différentes techniques proposées dans la littérature de la recherche d'images par le
contenu surtout destinées aux bases de données génériques. Nous avons constaté que
ces techniques souffrent toujours du manque de l'aspect sémantique de l'information,
car les utilisateurs cherchent a récupérer des images sémantiquement et perceptivement
similaires, mais cet aspect est absent dans les caractéristiques de bas niveau (couleur,

texture ou forme) .

Ensuite, nous nous sommes orientés vers les bases d'images spécifiques, et plus
particulierement celles qui contiennent des visages. Nous avons expos¢ une revue des
différentes techniques proposées dans le domaine ainsi que les difficultés rencontrées
par les systémes de reconnaissance faciale qui sont dues principalement a des
variabilités causées par des facteurs tels que I'illumination, I'expression, la pose et les

variations d'age, qui peuvent changer compleétement l'apparence du visage.

L’objectif de ce travail a ét¢ de développer une méthode efficace de recherche d'image
par le contenu visuel qui est principalement destinée a étre utilisée pour la
reconnaissance faciale invariante a la progression d'age. Aprés avoir exposé un état de
l'art des techniques proposées pour faire face a ce probleme de l'invariance d'age, une
approche de description a été proposée. L'approche combine trois outils populaires
utilisés pour la reconnaissance de forme qui sont les modeles actifs d'apparence, la

transformée en cosinus discrete et 1'analyse discriminante non linéaire.
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Conclusion générale

L'approche est testée en mode identification et en mode vérification du visage en
utilisant la base de donnée FG-NET et en suivant le protocole LOPO qui sont utilisés
dans la plupart des études relatives a I'age, ou elle a fourni un taux de reconnaissance de
61.41% dans le cas d'identification et un taux d'erreurs égales de 7.2% dans le cas de la
vérification. Comparée par les résultats obtenus par d'autres approches de la littérature,
notre approche encourage l'utilisation de cette combinaison comme descripteur pour la

reconnaissance de visage invariante a 1'age.

Egalement, l'approche proposée a été évaluée en terme de la longueur de la durée
séparant l'image requéte et celle de référence ainsi que l'influence de la croissance et le
vieillissement de visage sur les performances de la méthode proposée. D'apres les
résultats atteints, nous avons conclu que la technique proposée est plus performante
dans les groupes d'individus qui sont dgés de plus de 40 ans et lorsque la différence
d'age entre l'individu de I'image requéte et celle de référence est inférieure ou égale a 20

ans.
Perspectives

. Premicrement, il est envisageable de tester la méthode avec d'autres bases de
données telle que la base de donnée MORPH, pour ¢étudier le comportement de la
méthode avec des bases de données plus grandes.

. Deuxiémement, il est intéressant de noter que de meilleurs résultats peuvent étre
obtenus, sans doute, si une approche par composant est utilisée; le méme
processus est appliqué pour chaque composante du visage (yeux, nez et bouche)
séparément.

. Enfin, deux aspects majeurs de la recherche dans les bases d’images sont
I’efficacité et la rapidité. L’efficacité d’un systeme de recherche est liée a la
qualité du résultat retourné a 1’utilisateur, elle mesure sa capacité a retrouver les
images pertinentes tout en retenant les images non pertinentes. La rapidité
correspond au temps de réponse du systéme de recherche. Il est intéressant
d'évaluer la technique proposée en terme de temps de réponse surtout si une
approche par composante est utilisée, et de proposer, si nécessaire une stratégie
d'indexation et de recherche pour offrir des temps de réponse qui sont

raisonnables.
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ANNEXE A
Coordonnées barycentriques

Si (X1,X,,X3) représentent les coordonnées des sommets d'un triangle T, chaque point

X = (x,y) T appartient a T peut étre défini en fonction de ses sommets:
X=fX1,X2,X3) = X1+ B(X2 — X1) +y(X3 — X1)
= (1-B+V))X +BX; +vX3
= aX; + X, +vX3
ou a,f,ety sontdesréelset a+f+y=1

Les coefficients a,f,ety sont appelés les coordonnées barycentriques de X par

rapport a Xq, X, X3 .

Les équations précédentes peuvent étre écrites sous forme d'un systeme d'équations de

trois équations a trois inconnus a, 3, et y
(axy + fx; +yx3 =x

ay; + px; +yys =y

L a+pf+y=1
Avec la solution:

a=1-(B+y) (A1)

,B — YX3—X1Y—X3Y1—Y3X+X1Yy3+xy1 (A 2)
—X2y3+X2Y1+X1Y3+X3Y2—X3Y1—X1Y2 ’

XY2—=XY1—X1Y2—X2Y+X2y1+X1y (A 3)
—X2y3+X2Y1+X1Y3+X3Y2—%3Y1—X1Y2 ’

'}/:
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Dans notre contexte, les coordonnées barycentriques sont utilisées pour la déformation
de la texture, plus précisément pour connaitre si un point appartient a un triangle, ou
chaque forme est représentée par un maillage de triangles, en utilisant une triangulation

de Delaunay.

un point X appartient a un triangle T de sommets X1, X, et X3 si ses coordonnées

barycentriques a, 3, et y satisfont la condition suivante:

0<aepfy<l1
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ANNEXE B
Interpolation bilinéaire

De nombreux algorithmes de traitement d'images apres certains calculs, se trouvent
souvent dans des situations qui nécessitent de calculer la valeur d'un niveau de gris sur
un point de coordonnées qui ne sont pas des valeurs entieres, c.-a-d. qui ne coincide pas
avec des pixels. Cette valeur peut étre calculée par interpolation bilinéaire avec les 4

pixels voisins.

Interpolation bilinéaire
Si on a une image en niveaux de gris. Les coordonnées des pixels sont des indices, c.-a-
d. des entiers. On note V;; la valeur du pixel (1,j). La figure suivante montre un point

M(x,y) quelconque, qui ne coincide pas avec un pixel, avec les 4 pixels qui I'entourent.

L - 9
r 1
A "'é:_'.' B
. '
) i+l
On note:
t=x—1 (B.1)
u=y —j (B2)

La valeur au point A est obtenue par une interpolation linéaire sur le co6té¢ gauche :

Vi=A-wV; +uljq (B.3)
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De méme , la valeur au point B est obtenue par une interpolation linéaire sur le coté
droit :
Vg =1 —wViqpq; +uVipgjm (B4)

La valeur au point M est obtenue par une interpolation lin€aire entre les points A et B :

VM = (1 - t)VA + tVB
=A-0A-wV,; +t(1—wWViyy; +tuViyg 1 + A= OuV; (B.5)
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