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ABSTRACT

Face recognition pertains to a vast range of biometric approach including finger print, iris/retina
and voice recognition. An automatic face recognition system relates to identifying or verifying
individuals by their faces, it’s a challenging problem which has received much attention during
recent years due to its wide application in different fields such as law enforcement, security

application, human-machine interaction and computer vision, ..., etc.

This area of research has seen many divers approaches proposed popular face recognition methods,
including: Principal Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis (IDA),

Automatic Neuronal Networks (ANN) and Template Matching Techniques (TM).

In this thesis, we propose a model for automatic face recognition system, using a combination of
two methods belonged to Artificial Intelligence (Al) field. These two methods are The Template

Matching Technique and Multi-Layer Perceptron.

Our model proceed on static image with a face frontal view, this face will be described with a
features vector which represents those aspects of the face which vary most between individuals,
these critical features are: eyes, nose and the mouth. These feature are defined by the invariants
moments, practically, the invariants of Hu. These moments construct the vector of descriptors
which will be used as an input data for testing and learning the neural networks. The data bases will

be indexed using a novel method for indexing data bases, based on a local contents of each image.
Our model uses the standard face databases of ORL (Olivetti Research Laboratory).

Keywords: Automatic face recognition, Templates Matching techniques, Multi-Layer Perceptron,

Invariants moments of Hu, Indexing based local feature, Artificial Intelligence, ORL.



RESUME

La reconnaissance automatique des visages est I'un des plus importants domaines de biométrie, elle
se base sur la reconnaissance des individus en utilisant le visage comme principale caractéristique.
Ce domaine est tres actif, ceci est sans doute di a la multiplicité et la variété des champs
d’application, dont on peut citer: les compagnies gouvernementale, les sociétés sécuritaires,

Iinerraction homme-machine et la vision par ordinateur.

Les recherches dans cet axe sont nombreuses et plusieurs approches ont été proposées, tel que :
I’Analyse en Composantes Principales (ACP), ’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI), les
Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) et les techniques de mise en correspondance par motif

Template Matching ”,..., etc.

Dans cette these, on proposera un modeéle pour la reconnaissance automatique des visages, en
combinant entre deux approches de 'Intelligence Artificielle. Les images utilisées sons représentées
en forme d’intensité de pixel, avec une vue frontale des visages. Chaque visage sera décrit par un
vecteur de caractéristiques représentant les trois principales composantes du visage qui sont : les
yeux, le nez et la bouche. On utilisera pour la description de ces caractéristiques la théorie des
moments invariants, et plus particulicrement, les invariants de Hu. Ces moments vont construire
I'ensemble des vecteurs de caractéristiques utilisés comme entrées pour 'apprentissage et le test du

réseau de neurones, en fin le réseau établira son identification et sa décision finales.

La base des images sera indexée en utilisant la méthode d’indexation des images basée sur leur

contenu locale.

Mots clés : la reconnaissance automatique des visages, les techniques de mise en correspondance
par motif, les réseaux de neurones artificiels, les moments invariants de Hu, Intelligence Artificielle,

indexation des images basée contenu locale.
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Conventions

Pour plus de clarté, on respectera les conventions suivantes :

3 On utilisera le terme en anglais « templates matching » pour désigner la technique de
correspondance par motif et d’appariements de gabarits.
3 Le terme «image template » indiquera 'image dans la base de donnée et le terme

« image cible » indiquera I'image a identifier.
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Combien y a-t-il de visages dans cette image ?
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Introduction Générale

1. Motvation
2. Obyjectsfs

3. Organisation de la these

« Seeing is believing »

Un ancien dicton
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Chapitre 1 Introduction Générale

Chapitrel : Introduction Générale

1. Motivation

La vision joue un role primordial dans notre vie, en effet c’est la meilleure facon de
comprendre le monde extérieur. I’homme est considéré comme un expert dans la vision, il peut
facilement voir et reconnaitre les objets et les personnes qu’il voit et avec une trés grande
précision. cette capacité a permet a plusieurs chercheurs de s’en inspirer pour réaliser des

"

systemes et créer des machines capables de " voir ", d’ou vient la naissance d’un nouveau

domaine de I'informatique qui est la vision par ordinateur, ““ The computer vision”[15].

Ia vision par ordinateur est devenue depuis plusieurs années un domaine trés actif, ces
recherches se basent sur la simulation du processus de la vision humaine pour la création des
systemes de vision automatiques. Elle regroupe plusieurs sous domaines parmi lesquels celui de

biométrie', dont fait partie la reconnaissance des visages (voir annexe 1).

L’identification des individus basée sur leur visage est d’une tres grande importance, cet
intéreét est lié étroitement a 'importance des systemes et des compagnies qui 'utilisent dont on
peut citer les établissements gouvernementaux et les compagnies sécuritaires a savoir les
compagnies de transport : les aéroports et les systemes de télésurveillance : les banques,...etc.

[83] [120]

! Biométrie : une technique qui cherche a simuler le systeme humain de vision, elle ce base sur les
X P . M . . b . M T ] . . . 1 Z T - - b G i
caracteres physiologiques pour identification des personnes, la biométrie regroupe Iidentification des

empruntes digitales, 'identification de Pitis/rétine, la reconnaissance de la parole et des visages [32].

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 14



Chapitre 1 Introduction Générale

Le visage est considéré comme un stimulus tres compliqué comparé aux autres objets, cette
difficulté revient du fait que tout les visages ont pratiquement la méme forme et la distinction
entre eux ainsi que leur reconnaissance reste une tache cognitive trop difficile parfois impossible
pour une machine. Pour contourner ce probléme, Iintelligence artificielle a proposée plusieurs
approches et techniques parmi lesquelles on peut citer les approches géométriques, les
approches de templates matching et 'approche connexionniste. Ce qui va étre détaillé dans ce

présent mémoire par la suite.
2. Objectifs

Le probleme de reconnaissance faciale a été abordé depuis bien de longues années, la
question est de savoir comment un visage est reconnu, plusieurs chercheurs ont tenté de réaliser
des systemes capables de reconnaitre les visages quiils * voient ”, cette tache cognitive que

jusqu’a présent ’homme en est 'expert numéro un [15].

C’est dans ce cadre, au travers de la reconnaissance des visages, que se positionne notre travail.
Il consiste a mettre en ccuvre un modele d’identification des visages d’individus basé sur la
combinaison de deux approches: la technique d’appariement de gabarits et les réseaux de

neurones.

Chaque image représentant un visage est décrite par un vecteur constitué d’un ensemble de
descripteurs, ces descripteurs sont calculés et définis en utilisant une des techniques
d’appariement de gabarits qui est bien celle des moments invariants, cette approche permet
Iextraction et Pexploitation des primitives pertinentes représentants la forme locale dune
image, ces primitives seront générées par les moments invariants de Hu. La caractéristique
principale de ce type de descripteurs est bien leur invariance a certaines transformations
géométriques du plan, de I’échelle et de rotation. Aprés lobtention des vecteurs des
descripteurs de I'image cible, celui-ci va étre comparé a ceux représentants la base des visages en
8 ] 8

I'utilisant comme vecteur d’entrée au réseau de neurones pour I'identification de I'image.

Le réseau utilisé est un perceptron multicouches, son architecture va étre détaillée dans les
sections suivantes.

Notre modele permet de réaliser les taches suivantes :

9 L’acquisition de 'image du visage ;

£%] La segmentation du visage et 'extraction du visage propre ;

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 15



Chapitre 1 Introduction Générale

< Le prétraitement et la normalisation du visage ;

< Lextraction des caractéristiques du visage et le calcule des vecteurs de descripteurs ;
< Lareconnaissance du visage et lidentification de la personne associée ;

< Lamise ajour de la base des visages en y ajoutant le visage en question.

En résumé, on va proposer une procédure automatique d’identification des individus et de leur
classification dans une base de visages. La technique est une hybridation de deux techniques de
Iintelligence artificielle, les Template Matching et les réseaux de neurone, la recherche des
visages et leur mémorisation se fera a 'aide d’'un systeme de base de données, ce systeme est

constitué des deux parties suivantes :

< La base de données contenant les visages cette base sera exploitée en utilisant une

technique d’indexation basée sur le contenu locale de chaque image;

< un systeme de gestion de base de données qui permettra 'accés a cette base et sa mise

a jour.
3. Otrganisation de la these

Cette présente theése expose un nouveau modele d’identification des individus en se basant
sur leurs visages. Cette thése regroupe dans son ensemble cing chapitres, le premier est une
introduction sur notre travail, dans le second chapitre on présentera avec détail les principaux
concepts liés au domaine de reconnaissance des visages, sa définition, les différentes méthodes

utilisées et les applications existantes,...etc.

Le troisieme et le quatrieme chapitre présenteront en détail les deux techniques choisies : les
réseaux de neurones et les Template Matching avec leur définition et leurs aspects théoriques. Le
modele choisi fera le sujet du cinquieme chapitre avec une discussion sur les résultats des tests

obtenus.

La fin de cette these sera une conclusion avec quelques perspectives pour de futurs travaux.

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 16



La reconnaissance des visages

2.1 Définition

2.2 Différents concepts pour de différentes taches

2.3 Apports des sciences cognitives

2.4 Les approches de reconnaissance faciale

2.5 Applications
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Chapitre 2 : La Reconnaissance des Visages

1. Définition

La reconnaissance des visages est une technique d’identification des individus basée sur leurs
visages, Depuis les années soixante ce domaine a pris 'ampleur et a pu étre largement appliqué
pour identifier les personnes et les suspects dans les plus grandes sociétés sécuritaires et

gouvernementales.

Généralement, le probleme de reconnaissance des visages peut étre formulé comme suit :
¢tant donner une image d’un visage ou une séquence vidéo contenant un visage ; I'identification
du visage en question revient a trouver une ou plusieurs images du visage correspondant dans
une base de données, pour affiner la recherche on peut ajouter d’autres caractéristiques de
recherche tel que : la race, I'age, le genre et méme I'expression faciale comme par exemple un

visage souriant ou ironique,...etc. [15] [83]
2. Différents concepts pour de différentes taches

Dans la littérature, on regroupe sous le nom de reconnaissance beaucoup de concepts dits
taches qui se different radicalement de la reconnaissance mais qui sont des parties constituantes
du module globale de la reconnaissance faciale. En effet dans sa définition de base la
reconnaissance des visages est un processus qui englobe les tache suivantes : la reconnaissance,

Iidentification, la classification, et la catégorisation.
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Ces taches sont distincts 'une par rapport aux autres, pour en savoir plus voici une définition

de ces concepts [23] [26] :
2.1 L’identification

C’est une tache cognitive complexe son objectif revient a déterminer une personne (non
pas une classe), le résultat de cette tache est lidentité de la personne a qui le visage

appartenait.
2.2 La classification

Comme son nom indique, cette tache se base sur une mesure de similarité pour pouvoir
classer le visage en question dans une classe appropriée, cette classe sera celle ou le taux de

similarité est le plus grand par rapport aux autres classes de la base des visages.
2.3  La catégorisation

C’est une tache de la mémoire sémantique, son objectif est I'affectation du visage a une ou
plusieurs catégories, la premicre catégorie est celle des visages, une catégorie populaire qui est

le sexe ; on trouve aussi la race et 'émotion.
2.4 La reconnaissance

C’est une tache de la mémoire épisodique, elle revient a dire si le visage a été déja vu ou non

(avec la méme vue ou non).
3.  Apport des sciences cognitives

Le visage est un stimulus d’une extréme importance, cette particularité revient tout d’abord
du fait qu’il est un élément prépondérant dans la vie sociale, en effet un visage d’une personne
nous permet de lidentifier en déterminant un ensemble d’informations sémantiques et
épisodiques, par exemple : son nom, sa profession, son age, sa race, en plus des informations
liées a son état émotionnel. Donc le visage est une source d’inférence qui nous offre une
importante masse de données et d’informations sur les individus qu’on voit, peu importe si on

les connaissait ou non [15] [29].
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Malgré cette multitude d’informations, ’homme réalise aisément cette tache cognitive et avec
une tres grande précision, sans aucun effort apparent et d’une maniere quasi automatique, en
plus, le nombre des visages que 'étre humain peut apprendre semble illimité, il peut méme
reconnaitre des personnes qu’il n’a pas vu depuis bien de longues années, ce qui revient a dire

que ’'homme est 'expert en reconnaissance faciales [15] [98].

Comprendre le fonctionnement du systéme humain de vision est un bon début pour arriver a le
simuler, pour mieux comprendre ce mystérieux organe beaucoup de neuropsychologues et

cogniticiens essaient de trouver réponses a des questions du genre [60)] :

9 Comment est effectué le traitement du visage au niveau du systéme

de vision humain ?

&,

Comment un visage est mémorisé ?

Q.

Comment un visage vu est familiarisé ?

Q.

Comment le cerveau humain traite t-il de nouveaux visages ?

9 ... Etc.

Bien que la plupart des réponses a ces questions n’a pas été trouvée, certains progrés ont été
réalisés ceci est due au grand développement de linformatique et plus spécifiquement de
Iintelligence artificielle. Cette derniere a permet aux chercheurs d’utiliser d’autres approches

inspirées du systeme de vision humain pour mieux comprendre ce processus, dit, délicat

[15][60].

Certaines nouvelles recherches, plus particulicrement en psychologie et en neurosciences, se
sont basées sur les modeles connexionnistes : les réseaux de neurones pour pouvoir comprendre
ce mystérieux systeme biologique. Leurs recherches se sont basées sur étude et la comparaison
du systéeme de vision chez un bébé et celui d’'un adulte ; ils ont pu conclure que le module du
traitement neuronale arrive a reconnaitre les visages en combinant entre la nature biologique des

genes et celle de 'apprentissage et de 'expérience.

Shepherd avance en disant que la reconnaissance faciale est une particularité de la
reconnaissance des objets, alors que Moses estime que le visage est trop différent par rapport
aux autres objets et on ne peut lui appliquer les mémes techniques que celles de la

reconnaissance des formes [3][15].
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Drautres chercheurs ont postulé existence d’un module spécifiquement dédié au traitement des
visages indépendant du reste des opérations, cette indépendance permet un traitement rapide et
précis. Ces recherches avaient pour objectif la dissociation des modules hypothétiques,
spécialisés dans le traitement des informations faciales spécifiques, le modele de Bruce et

Young est le modcéle dominant dans cet axe de recherche (voir figure 1).

Dans leur modéle, Bruce et Young considérent que les extractions des différentes informations,
concernant un visage vu, sont toutes effectuées en parallele? En dlautres termes, la
reconnaissance, I'analyse de I'expression, la lecture labiale et les processus visuels dirigés operent
sans interférence. Bien que cette hypotheése d’indépendance des différents processus de
traitement de I'information faciale est, encore aujourd’hui, vigoureusement défendue, par de
nombreux auteurs (e. g. Bruce & Young, 1998 ; Campbell, Brooks, De Haan, & Roberts, 1996 ;
Nachon, 1995; Young & Bruce, 1991). Cependant, depuis quelques années, des données
contradictoires amenent plusieurs auteurs a nuancer cette hypothése (e. g. Dolan, Fletcher,
Mortis, Kapur, Deakin, & Frith, 1996 ; Dubois, Rossion, Schiltz, Bodart, Michel, Bruyer, &
Crommelink, 1999 ; Sansone & Tiberghien, 1994 ; Schweinberger, Burton, & Kelly, 1999 ;
Schweinberger & Soukup 1998).ainsi les domaines adoptant des théories contradictoires sont de

plus en plus nombreux [15].

Donc doter ordinateur de telles facultés c’est en quelques sorte les faire évoluer et peut étre les

rendre plus performants que ’homme ?!
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Figure 1. Adaptation du mode¢le de Bruce et Young 1998
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4.  Le processus générale de la connaissance faciales

Les méthodes de reconnaissance du visage se different 'une par rapport a I'autre, cependant
le processus est le méme, en effet la reconnaissance automatique des visages humains peut étre
divisée en deux types d’applications : Iidentification et la vérification. Dans le probleme
d’identification, le visage a reconnaitre est comparé avec les visages dans la base de données,
cependant dans le probléme de vérification le systeme doit confirmer 'appartenance du visage

en entrée a la base des visages ou bien le rejeter [ 23 [ 69] [ 107] [112].

Quelque soit le type d’application, le processus de reconnaissance faciale est le méme. Ce

processus est généralement constitué des quatre phases suivantes, voir figure 2 :

{(Camera Base de
= Données
Détection el Extraction des ;
Prétraitement et Matching

du visage e =p-| caractéristiques ad

Alignement Faciales

4

L

Scanner y

Visage ID

Figure 2. Le processus général de la reconnaissance d'un visage
4.1 La détection

C’est la premiere phase dans le processus de reconnaissance automatique des visages, la
détection joue un role trés important et a une tres grande influence sur la fiabilité et la
performance de tout le systéme de reconnaissance. Ftant donné une image fixe ou dans une
séquence vidéo, la détection du visage dans cette scene doit étre capable de localiser le visage
dans sa totalité, quelque soit sa position, 'échelle, Porientation, les conditions d’éclairage et les

expressions faciales, ..., etc.

La détection peu se baser sur de différents criteres (i.e. la couleur de la peau, ’émotion, la forme

de la téte, ..., etc.) [65] [114].
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4.2 Le prétraitement

C’est une phase importante, sont objectif est I’élimination des bruits dans I'image et sa
normalisation selon une taille, un contraste, une distribution des pixels et une intensité

adéquate, correspondants aux exigences du concepteur [16].
4.3 L’alignement du visage

L’objectif de I'alignhement est la localisation des caractéristiques faciales tel que les yeux, le nez
et la bouche pour pouvoir par la suite mettre le visage a I’échelle et dans la zone adéquate du

traitement [62] [112].
4.4 L’extraction des caractéristiques

L’objectif de cette phase est la définition et la génération d’un ensemble de caractéristiques,
les plus représentatives du visage. Cette phase réduit énormément la taille des données a

traiter et peut réduire le temps de reconnaissance d’une manicre tres significative [121] [123].
4.5 La reconnaissance

L’objectif de cette étape est la reconnaissance du visage en se basant uniquement sur ces
composantes principales (yeux, nez, bouche), dans cette étape une procédure du matching est
exécutée pour déterminer les visages les plus proches et qui ont une correspondance tres

proche a celui en entrée [120].
4.6 La classification

Basé sur le résultat du matching, le classificateur doit apprendre une fonction de décision afin
d’implémenter la décision sur la classification finale du visage. Dans cette étape le systeme est
sensé trouver la personne dans la base des visages correspondante aux caractéristiques

mentionnées, ou bien rejeter le visage dans le cas contraire [120].
5. Les Approches et les Techniques utilisées

La technologie de reconnaissance des visages (TRV) est un domaine de recherche tres actif, en effet
il a été adopté par plusieurs disciplines a citer : le traitement d’image, la reconnaissance des formes,

la vision par ordinateur, ..., etc.
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Les recherches dans ce domaine ont été largement abordées depuis les années 70, ces recherches se
sont basées sur la définition des caractéristiques géométriques du visage et le calcul de leurs
propriétés géométriques : la distance entre les yeux, le nez, la bouche et le menton. Depuis les
années 80, la reconnaissance faciale fut presque abandonnée, pour reprendre au début des années

90, depuis cette année, les recherches se sont largement développées [68] [83] [88].

Le développement significatif est peut étre du a plusieurs facteurs dont on peut citer :

3 Le développement des projets commerciaux et de civilisation lié a la croissance de la

population et de ses exigences ;

3 La réémergence des classifieurs connexionnistes avec le développement énorme du

matériel ;

3 La grande sécurité et confidentialité exigées au sein des entreprises et des compagnies

gouvernementales,. .., etc.

Vu ce grand besoin, méme les neuroscientifiques et les psychophysiciens ont orienté leurs
recherches vers la technologie de la reconnaissance automatique des visages, ces recherches se sont

basées sur

3 Lunicité du visage ;

3 L’analyse et l'utilisation des expressions faciales pour la reconnaissance ;

3 La perception des visages par les enfants ;

3 L’organisation de la mémoire des visages ;

38 L’incapacité de reconnaissance des visages inversés « Thatcher Illusion »;

3 L’existence d’un neurone appelé « grande mere », « grand mother » responsable de la

reconnaissance faciale ;

3 Le role de ’hémisphere droit dans la perception du visage.

3 Le probléme de prosopagnosie : I'incapacité de reconnaissance des visages
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Ces recherches sont limitées vu que leurs théories sont contradictoires, en plus la plupart de ces

recherches se basent sur des petites bases de visages que 'on ne peut généraliser.

Pour Tingénierie les recherches ont été trés prometteuses surtout ces derniéres années, ces

recherches se sont basées sur la détection et la segmentation des visages ainsi que la détection et la

localisation des caractéristiques décrivants un visage : les yeux, le nez, la bouche et le menton [90].

[102].

D’une manicre générale, les approches utilisées pour la reconnaissance automatique des visages

peuvent étre classées en deux classes :

3 Approches géométriques ;

3 Approches globales.

5.1 Les approches géométriques

On les appelle aussi les méthodes a traits, a caractéristiques locales, ou analytiques.
L'analyse du visage humain est donnée par la description individuelle de ses parties et de
leurs relations. Ce modéle correspond a la maniere avec laquelle 1'étre humain percoit le
visage, c'est a dire, a nos notions de traits de visage et de parties comme les yeux, le nez,
la bouche, etc. La plus part des travaux réalisés se sont concentrés sur l'extraction des
traits a partit d'une image du visage et sur la définition d'un modéle adéquat pour
représenter ce visage. Un certain nombre de stratégies automatiques et semi-automatiques
ont modélisé et classé les visages sur la base de distances normalisées et angles entres
points caractéristiques. La stratégie est qualifiée d'automatique ou non selon que la phase
d'extraction des points est faite par I'ordinateur ou qu'elle est assistée par un opérateur.
Cette phase constitue I'étape clé du processus, car la performance du systeme entier
dépend de la précision avec laquelle les informations utiles sont extraites.

L'avantage de ces méthodes est qu'elles prennent en compte la particularité du visage en
que forme naturelle a reconnaitre, en exploitant les résultats de la recherche entant
neuropsychologie et psychologie cognitive sur le systeme visuel humain.

La difficulté éprouvée quand il s'agit de prendre en considération plusieurs vues des
visages ainsi que le manque de précision dans la phase "extraction" des points constituent

leur inconvénient majeur [83] [107].
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La Reconnaissance des visages

5.2. Les Méthodes Globales

Cette classe regroupe les méthodes qui mettent en valeur les propriétés globales de la

forme. Le visage est traité comme un tout. Parmi les approches les plus importantes réunies

au sein de cette classe, on trouve :

2

L'Approche connexionniste : [’inconvénient de cette approche est que
l'apprentissage est long. A ce jour, il n'est pas clair comment de tels systemes
vont s'étendre a des problémes plus larges, il faut prendre en compte un grand
nombre d'individus [4] [20] [99].

L'Approche ACP (ou Les Visages Propres): son but est de capturer la
variation dans une collection d'images de visages et d'utiliser cette information
pour coder et comparer les visages (en termes mathématiques : trouver les
vecteurs propres de la matrice de covariance de l'ensemble des images de
visages). Le nombre possible de visages propres peut étre approximé en utilisant
seulement les meilleurs visages propres qui correspondent aux plus grandes
valeurs propres. Cette approche rencontre le probléme du cott des calculs élevé
et celui de la détermination du nombre de visages propres utiles [32] [100].

Les Cartes d'Iso densité (Isodensity Maps) : inspirées de la géologie. Une
carte d’isodensité est un ensemble de courbes fermées obtenues par le tracage
des frontieres des régions de méme densité apres quantification de I'image en
niveaux de gris [110].

L'Approche Stochastique, Samaria avance que, quand les images frontales
sont balayées de haut en bas i y a un ordre naturel dans lequel les
caractéristiques apparaissent, et ce fait peut étre modélisé d’une manicre
pratique en utilisant un mode¢le caché de Markov (HMM : Hidden Markov
Model ) [113] [114].

L’approche statistique et ’approche probabiliste : Yang et Ahuja présente
une méthode pour détecter des visages humains a partir d’images en couleur.
Un modele de la couleur de la peau humaine basé sur une analyse statistique
multi variante est construit pour capturer les propriétés chromatiques, Yang,
Ahuja et Kriegman présentent une méthode de probabilité pour détecter les

visages humains qui utilisent un mélange d'analyseurs de facteur. [109]
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6. Applications

La reconnaissance des visages a été largement adoptée comme une technique d’identification des
individus par un plus grand nombre de compagnies et de sociétés gouvernementales. En effet, la
reconnaissance des visages permet I'identification des personnes avec une haute précision et en un

temps minimum en plus cette technique utilise des moyens simples et moins cotteux « caméra ».

La fiabilit¢ de cette technique de biométrie a permet d’élever la sécurité dans des domaines

pénitenciers et de réduire les risques de fraude et de fuite [60] [107].

Vu ce grand intérét, un nombre important de domaines utilise cette technique comme moyen

d’assurer leur sécurité, parmi ces domaines on peut citer :
< Les compagnies publiques : la reconnaissance faciale est utilisée pour permettre :

= L’acceés aux ordinateurs ;
= [acces aux réseaux sécurisés ;

= La vidéo conférence: identification des membres d’une conférence en ligne ou un

meeting générale.

<) Les compagnies spécifiques : ce qui regroupe

= Lautorisation d’accéder a des ordinateurs ou des machines spécifiques dont 'importance

est extréme ;
= Le controle des heures d’entrées et de sorties des employeurs ;

= Le controle et la confirmation des identités des clients, fournisseurs dans les sociétés de

transport, de vente et de marketing.
<) Les institutions fédérales et gouvernementales :
= L’acces aux établissements parlementaires, conférences de presse,..., etc. ;
= L’acces aux documents et les rapports gouvernementaux de haute confidentialité
<) Les grandes sociétés et compagnies : I'application peut inclure
= Les registrations aux élections ;

= La vérification des cartes numériques d’identité tel que les cartes de crédit, les cartes

bancaires et les cartes a puce.
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6. Conclusion

La reconnaissance automatique des visages est une approche trés importante et joue un role
primordial dans la reconnaissance et Iidentification des individus, l'utilisation d’un systeme
adoptant cette technique est trés efficace et d’une facilité remarquable, en effet, contrairement
aux autres approches de biométrie ( teconnaissance de la patole, iris/ rétine, et les empruntes
digitales) , un systeme adoptant une approche d’identification des individus par leurs visages est

facile a utiliser et n’exige aucune coopération spécifique de I'individu.

Cette technique offre un axe de recherche tres prometteur, vu le développement des moyens
logiciels et matériels et 'apparition de nouvelles techniques de plus en plus fiables et efficaces.
Le principal objectif de toutes ces recherches est la simulation du processus de vision humain

pour réaliser des machines qui « voient » 7!
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Chapitre 3 : Les Réseaux de Neurones

1. Introduction

La psychologie cognitive représente un courant majeur dans la psychologie contemporaine,
elle a pour objectif essentiel I'étude des activités mentales, c'est-a-dire le stockage
(mémorisation), la récupération et l'utilisation de l'information ou des connaissances, cette
approche est basée sur I'étude de la mémoire, la perception et la reconnaissance des formes|[4] .
C’est une discipline qui cherche a étudier le traitement de I'information des étres humains et le
simuler pour les ordinateurs, elle se differe de son ancétre «le courant comportementaliste »,

dans le sens ou elle étudie les processus mentaux inobservables [51].

Avec I'apparition de I'informatique, le traitement des informations est devenu de plus en plus
rapide et fiable, ce développement est souvent confondu avec celui des machines de traitement :
les ordinateurs, depuis le début de leur apparition (ENIAC 19406) et jusqu’a aujourd’hui, ils sont
devenus tres puissants et ils ont été méme utilisés comme un modele pour la psychologie
cognitive. Néanmoins, 'augmentation de la puissance matérielle des ordinateurs ne permet pas
de résoudre des problemes d’une application dans un domaine particulier, de ce fait beaucoup
de chercheurs se sont orientés vers le développement des logiciels pour remédier aux limites du
matériel. Ces logiciels construits peuvent étre classés selon deux types d’approches: une

approche basée algorithmes et la seconde est une approche basée connaissances [90] [97].

*= DL’approche basée algorithmes : elle se base sur ’écriture du processus dit programme
pour la résolution d’un probléme donné, cette approche est trés cotteuse en plus si le probleme
est tres complexe elle devient impossible surtout au point de vue prise en considération de tout

les cas de figure.
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» L’approche basée connaissances : 'approche basée connaissances a pour application
la plus connue : les systemes experts, cette approche se base sur un ensemble de régles et de
connaissances fourni par un expert dans un domaine bien défini. Le probléeme avec ce type de
systemes est celui d’oublie, en effet si 'expert oublie une régle ou une connaissance le systéme
devient incomplet et donc non fiable, en plus les domaines d’application de ce type d’approches

sont trés restreints.

Ces deux approches ne peuvent pas donc résoudre des problemes de reconnaissances des
formes (image, signal,.. ., etc.), la traduction automatique et le traitement automatique du langage

naturel.

Cette insuffisance a donné naissance a une troisiecme approche, c’est 'approche connexionniste.
En se basant sur Iétude de lorgane responsable de ce traitement qui est le « neurone
biologique », cette approche cherche a s’inspirer du comportement du cerveau humain lors du
traitement des informations, en effet, les biologistes ainsi que les cogniticiens ont créé « e
neurone Artificiel » comme étant un paralléle automatique et artificiel au neurone biologique et
ont cherché a réaliser un comportement artificiel et automatique du cerveau humain en se

basant sur la simulation de son architecture de base [51][ 97].

Dans ce qui va suivre, on examinera quelques notions biologiques et formelles des neurones,

leurs topologies, les fonctions utilisées en plus des algorithmes d’apprentissages les plus connus.
2. Un Peu d’Historique

Les premieres tentatives de modélisation du cerveau sont anciennes et précedent méme
I'informatique, voici quelques dates qui ont marqué I'histoire du domaine connexionniste [9] [52]

[54] :

* En 1890, W. Jones a introduit le concept de mémoires associatives et proposa ce qui est
devenu par la suite la loi de fonctionnement et d’apprentissage des réseaux de neurones,

cette loi est connue plus tard sous le nom de « La Loi de Hebb ».

* En 1943, Mc Culloch (Neurophysiologiste) et Pitts (Logicien) ont proposé les premicres
notions du neurone formel, ce concept fut ensuite mis en en réseau avec une couche
d’entrée et une couche de sortie par F. Rosenblatt en 1957, le modele développé par

Rosenblatt est connu sous le nom de « Perceptron ».
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. En 1960 cette année a été marquée par la création d’un modele ressemblant a celui de
Rosenblatt mais la loi d’apprentissage est différente, ce modele fut développé par B.
Widrow, il est connu sous le nom de mode¢le « Adaline » (Adaptative Linear Element),
sa loi d’apprentissage est a lorigine de lalgorithme de « Rétro propagation du

gradient ».

Le succeés des modeles connexionnistes a vite atteint ses limites technologiques, en 1969 M.
Minsky et S. Papert ont démontré les limitations théoriques du perceptron. Face a ces obstacles
les recherches dans ce domaine se sont déguisées sous le couvert de divers domaines comme par
exemple : Le traitement adaptatifs du signal, la reconnaissance des formes, la modélisation en

neurobiologique,..., etc. [58]

Deés le début des années 80s, 'approche connexionniste s’est relancée grace aux travaux de J. J.
Hopfield ; depuis, un avancement considérable fut reconnu et beaucoup de modeles ont été mis
au point. Dont on peut citer: La Machine de Boltzmann en 1983, lalgorithme de Rétro
propagation du gradient en 1985, celui d’estimation par Rétro propagation de lerreur par
Hopkins en 1982, 'analogie de la phase d’apprentissage avec les modeles Markoviens des

systemes de particules de la mécanique statistique par Hopfield en 1982.

A nos jours lapproche connexionniste connait un développement considérable, ceci en
considérant le nombre de congres et de publications spécialisés dans cette approche en plus de

la diversité des domaines d’application [82][89].
3. L’analogie Cerveau Humain/ Ordinateur

Le cerveau humain se compose d’un vaste ensemble de neurones de 'ordre de 10" neurones,
4 5 . .

avec 10"a 107 synapses (connections) par neurone, chacun de ces neurones fonctionne comme
un intégrateur ¢lémentaire d’information, travaillant en parallele, ces neurones sont eux méme
regroupés en noyaux ou centres plus ou moins spécialisés dans certains types de traitements
d’informations. Cette structure assez compléte est une caractéristique du cerveau humain et les
machines ou bien les ordinateurs ne peuvent pas égaler dans sa totalité, en effet une
particularité essentielle du cerveau humain réside dans son parallélisme et sa lenteur comparée a

un ordinateur séquentiel classique [90] [115].
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Figure 3. L'analogie systéme biologique/systeme artificiel
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Bien que le cerveau humain et 'ordinateur soient tout les deux des machines dédiées pour le
traitement de linformation, I'analogie comparant les deux parait inadéquate, en effet
I'observation de leurs comportements suffit de s’en convaincre. Si on prend par exemple un
simple calcule, 'homme prend un temps considérable par rapport a Pordinateur pour Ueffectuer
en plus le résultat exacte n’est pas toujours garanti. Par contre le cerveau humain est capable de
résoudre des problemes dits mal définis ou mal posés, comme par exemple arriver a trouver le
nom d’une personne, ce que Pordinateur prend du temps ou il n’arrivera méme pas a trouver le

nom de la méme personne.

La différence entre ces deux « machines » réside dans leur structure, cette structure sera la base
du courant connexionniste; en effet I’école connexionniste préfére poser comme modele
simplifié simulant un cerveau humain un ensemble d’unités simples (des neurones ou des
ensembles de neurones) , avec un ensemble de connexions d’intensités modifiables, dans ces
modeles le stimulus correspond a un vecteur des valeurs d’activation, I'ensemble des connexions
sera présenté par une matrice, la réponse du modele est un vecteur de valeurs. Pour le stockage
d’information ce qui revient a dire apprentissage, le systeme utilisera 'ensemble des connexions
entre unités, a chaque information regue les unités lintégrent via les connexions, cette
intégration étant linéaire ou non (i.e. fonction, logistique, ..., etc.). La réponse de chaque unité
est une fonction simple de cette quantité, Papprentissage sera effectué par modification des

poids des connexions.

L’objectif de ces modeles est d’apprendre et de découvrir des associations entre les réponses

fournies en sortie et le stimulus présenté en entrée ou de transformer ce stimulus en réponse.

[111].
4.  Le Neurone Biologique

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire nommé « Sormma» et d’un noyau,
le corps cellulaire se ramifie pour former ce que 'on nomme « Jes dendrites», ces dernicres

sont responsables de 'acheminement de I'information de I'extérieur vers le somma.

Une fois I'information est traitée par le neurone, elle est transmise aux autres neurones qui
communiquent entre eux via les « Axones». Cette transmission n’est pas directe, ce qui revient
a dire que les neurones ne sont pas directement attachés aux autres, il existe un espace
intercellulaire qui sépare entre 'axone du neurone afférent et les dendrites du neurone efférent,

cette jonction est appelée « Synapse ». Voir figure 4. [54][104].
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dendrite {

axon
collaterals

Figure 4. Un neurone biologique
5.  Le Mod¢le Mathématique : le neurone formel

D’une maniére tres réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par :
- Des synapses, les points des connexions avec les autres neurones, fibres nerveuses ;

- Les dendrites, les entrées du neurone ;

- I’axone, ‘ 1a sortie’ du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires ;

- Le noyau qui active la sortie en fonction des stimuli en entrée.
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Par analogie, le neurone formel est une fonction non linéaire, paramétrée, a valeurs bornées,
il se caractérise par un état internes € S, des signaux d’entrée X, ,..., Xy et une fonction de

transition d’état f comme suit :

N
S = N(X; o Xy)= F(Wy+ D w;x;)
i=1
La fonction de transition est une transformation d’une combinaison des sighaux d’entrée.
Cette combinaison est déterminée par un vecteur de poids (wy,..., Wy) associé a chaque neurone
et dont les valeurs sont estimées dans la phase d’apprentissage, 3, étant appelé le biais du

neurone, il constitue la mémoire ou la connaissance répartie du réseau [5] [0] [9].

w;= poids synaptiques
Iy x; = dentrites
7 = axon

Figure 5. Un neurone formel

6. L’apprentissage

La notion d’apprentissage est claire et intuitive pour les humains ou les animaux : c’est une
procédure cognitive qui doit faire en sorte que I'individu réalise de maniére autonome une

tache donnée, typiquement cette procédure s’effectue a partir d’exemples.

6.1. Définitions

L’apprentissage est une phase de développement d’'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqua l'obtention du comportement désiré.
Lapprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement. Durant cette phase les
poids synaptiques seront modifiés, donc d’une manicre plus simple, on peut dire que
Iapprentissage est la modification des poids des connexions dans I'optique d’accorder la

réponse du réseau aux exemples présentés et a lexpérience [37] [89].

37
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Au niveau des algorithmes d’apprentissage, il existe trois types selon lintervention ou non

d’un superviseur :

2

7.

L’apprentissage supervisé : ce mode est le plus courant, I'utilisateur dispose d’un
comportement de références précis quil désire faire apprendre au réseau.
Schématiquement, il consiste a évaluer les poids synaptiques minimisant I'erreur sur une
base d’apprentissage, cette base comprend un ensemble d’observations pour lesquelles on
connait a la fois les entrées et les sorties souhaitées.

L’apprentissage semi- supervisé : cet apprentissage est identique au précédant dans la
mesure ou il se base sur la présence d’'un concepteur, cependant la valeur exacte de la
sortie n’est pas disponible, en générale la seule information disponible est un signal
d’échec ou de succes.

L’apprentissage non supervisé: ce mode d’apprentissage est moins intuitif, il
correspond au cas ou l'on ne dispose pas des bases d’apprentissage, par exemple
lorsqu’on ne sait pas a priori déterminer ponctuellement si une sortie est ou non valable.
I apprentissage repose alors sur un « critére interne » de conformité du comportement du

réseau par rapport a des spécifications générales et non sur des observations.

Les Réseaux de Neurones

Des leur apparition, les réseaux de neurones ont été adoptés par plusieurs domaines on peut

citer le domaine connexionniste et le domaine neuromémitique. Pour les connexionnistes, ils les

utilisent dans l'objectif d’améliorer les capacités du traitement de linformatique, pour les

neuromémiticiens, l'objectif est la vérification de leurs théories biologiques liées aux fonctions

du systeme nerveux.

Quelque soit le domaine adopté, les réseaux de neurones peuvent étre définis comme suit :

7.1. Définitions
7.1.1. Définition 1

Les RNA sont des réseaux fortement connectés de processeurs élémentaires, fonctionnant en

parallele. Chaque processeur calcule une sortie unique sur la base des informations qu’il

regoit, toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau [29] [39].
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7.1.2. Définition 2

Les RNAs sont des modeles statistiques adaptatifs, basés sur une analogie avec le cerveau
humain. Leur adaptabilité revient du fait qu’ils peuvent apprendre a estimer les parameétres d'un

ensemble de données en utilisant un nombre d’exemples.

Dans sa structure de base, un réseau de neurone est constitué d’un ensemble d’unités simples,
qu’on appelle les neurones ou les cellules, ces dernieres sont inter liées a 'aide d’un ensemble de
connexions pondérées, chaque unité code ou correspond a une caractéristique d’une forme a

analyser.

Les réseaux de neurones sont généralement organisés en couches, la premicre couche est la
couche d’entrée et la derniére est la couche de sortie, les couches intermédiaires sont les couches
cachées, le nombre de ces couches est défini selon le type du probleme a résoudre.
L’information a analyser est transmise au réseau via la couche d’entrée, elle sera propagée par la
suite vers les couches internes ( couches cachées), la réponse du réseau qui est le résultat finale

qui sera transmis vers la couche de sortie [5][ 29][ 38] [ 41] .
7.2. Propriétés
Le but principal des RNAs est la simulation et la reproduction des systémes biologiques, dans
cette simulation les modéles doivent prendre en considération les points suivants :
< Le parallélisme :

Les RNAs sont constitués a base de neurones simples fortement interconnectés, dont le
but est la réalisation d’une fonction de type bien défini ce qui rend le traitement de

I'information massivement parall¢le [37].
<) Les poids synaptiques :

La pondération des liaisons synaptiques entre les neurones influe sur Pefficacité et la

fiabilité du réseau au point de vue rapidité et exactitude des résultats fournis
< Apprentissage :

L’apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones, elle ne concerne cependant pas tout les modeles mais les plus utilisés, son
principal probléeme est d’arriver a trouver un ensemble de valeurs d’entrée des

connexions afin d’atteindre les résultats voulus [6] [37] [94].
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7.3.  Architectures
Les quatre types de RNA les plus utilisés sont énumérés ci-dessous [54] [97] :
< Perceptron a une ou plusieurs couches (PMC) :

(Single or Multi-Layered Perceptrons (MLP)) sont des réseaux intemporels dans le

sens ou ils peuvent étre dynamiques ou statiques.

- Structure : Dans un réseau de neurones multi couches, les neurones sont
organisés en couches, chacun est connecté a toutes les sorties des neurones de la
couche précédente. Les entrées de la premicre couche, dite couche d’entrée, sont
les entrées du réseau. Les neurones d’'une méme couche partagent tous la méme
fonction d’entrée et d’activation, en revanche les fonctions différent d’une couche

VErs une autre.

- Apprentissage : Les PMC utilisent la régle de rétro propagation du gradient, les

fonctions de transfert utilisées sont les fonctions sigmoides.
<) Réseaux a base de fonction radial ou Radial-basis function (RBF) :

Sont des réseaux a deux couches, c’est une classe spéciale des réseaux a propagation
avant. La fonction d’activation qu’utilise chaque unité dans la couche cachée est une

fonction de type RBF, par exemple le noyau gaussien.
< Réseaux de Hopfield :

Le modele de Hopfield est une mémoire auto associative dont la réponse des
neurones est asynchrone, la fonction de transfert utilisée est la fonction « sign », ou la

réponse est binaire.
- Apprentissage : L’apprentissage est réalisé a base d’exemples, ou on utilise la
regle de Hebb généralisée.

- Structure : Se sont des réseaux a couche unique, avec un retour des sorties sur les

entrées.
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< Les cartes de Kohonen ou Kohonen Self-Organising Feature Maps (SOFM) :

Dans ce type de cartes, tous les neurones sont interconnectés mais seul les plus proches
ont linfluence selon une fonction DOC « Difference Of Gaussien » ; ce sont des
neurones excitateurs, les neurones peux ¢loignés sont les inhibiteurs alors que ceux les

plus loin ont une influence nulle. La fonction d’entrée est une fonction sigmoide.

La particularité de ce type de réseaux est qu’on ne peut avoir qu’un seul neurone actif a
la fois. Ces réseaux et beaucoup d’autres sont résumés dans la figure suivante (Voir

figure.6).

' Neural networks

p FEEERG | ShE

Feed-forward networks Recurrent/feedback networks
Single-layer Multilayer Radial Basis Competitive Kohonen's Hopfield ART model
perceptron | perceptron Function nets networks SOM network models

1

She

Figure 6. Type d'architecture des réseaux de neurones

7.4. Les fonctions de transition et d’activation

7.4.1. La fonction d’activation

La fonction d’activation est une transformation linéaire ou non linéaire, elle permet la
liaison entre la sortie y, avec son entrée. Vu la variété des modéles de réseaux de

neurones de différentes fonctions ont été proposées, parmi lesquelles on peut citer :

- Les modeéles linéaires et sigmoidaux : ces modeles sont tres adaptés aux algorithmes
d’apprentissage comme celui de rétro propagation du gradient car leur fonction de

transition est différentiable.
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- Le modele a seuil : ce modcle est tres proche et conforme a la réalité biologique mais

il pose des problemes d’apprentissage.

- Le mode¢le stochastique: ce type de modele est utilisé pour les problemes

d’optimisation globale des fonctions perturbées ou encore pour les analogies avec les

systemes de particules.

La table.1 illustre quelques importantes fonctions d’activation. [39] [54] [94]

Fonction Formule Dérivation Commentaire
D’activation a= f(u) df (u)/d(u)
Sigmoide f(u)= I—V f(u )[1 ~ f(u )] /T | Ladérivée partielle est
T
I+e calculée a partir de £ (u)
Tangente f(u) = tan gh (U_) (1 — f (U)2 )/T T: parametre de
hyperbolique T température

Tangente inverse

f(u)=%tan 97

2

27T

—

Moins utilisée

Fonction a seuil

1=u>0

f(u):{

-1=>u<0

Pas de dérivée 2 u=0

GRB Gaussian
Radial Basis

fu) =expl-Ju-m[ /o2

2—(u-m).f(u/oc?

m et o2 sont des

parametres a spécifier.

Lineaire

f(u)=au + Db

Tableau 1. Exemples de fonctions d'activation

7.4.2. La fonction de réseau

Elle détermine la combinaison interne des entrées du réseau {y S1<j< N} pour chaque
it =1=

neurone, le tableau suivant récapitule les différents types de ces fonctions [39] :
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La fonction Formule Commentaire
N
Linéaire u=> w,y;+8 La plus utilisée
i=1
Haut Ordre (Higher Order) U; Est la combinaison linéaire
NN ondérée des termes polynomiaux
(Formule de deuxiéme ordre) u = z z WYY +0 P POy .
T de plus haut ordre des variable
d’entrée.
Delta N Rarement utilisée
- H u = LU A
i=1

Tableau 2. Les différentes fonctions de réseau.
8.  Les domaines d’application

Depuis leur apparition, les réseaux de neurones ont été largement utilisés dans plusieurs

domaines on peut citer [29] [58] [104] [115] :

< Application dans la reconnaissance des formes :
* Lalecture automatique des codes postaux ;
* La reconnaissance et synthese de la parole ;

* La Reconnaissance automatique d’image: le controle non destructif pour la
détection des défauts dans des rails, L.a détection et la reconnaissance des visages ;

imagerie satellitaire,. .. etc.
< Traitement du signal :
= égalisation non linéaire ;
= [élimination de bruit et de ’écho ;
* Reconnaissance de signaux radar ou sonar
< Bio- ingénierie : la prédiction des propriétés chimiques des molécules.
< Prédiction et prévision :

* Prévisions météorologiques ;
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* Hstimation de la probabilité de succes aux élections législatives.

< Automatique :

= Identification/modélisation des systémes non linéaire ;

. Commande basée modéle (commande prédictive, IMC, etc.) ;

. Modélisation des procédés industriels ;

. Robotique : pilotage automatique des véhicules autonomes, Modélisation d’un

actionneur hydraulique d’un bras d’un robot.

< Fouille de données : Extraction des connaissances et les probléme d’optimisation et de

classification.

Le tableau.3, représente la correspondance entre chaque domaine d’application et le type de

réseau de neurone le plus approprié

Domaine d’application

Type de RNA

Reconnaissance de formes

MLP, Hopefield, Kohonen, PNN

Mémoires Associatives

Hopefield, MLP recurents,

Kohonen

Optimisation

Hopefield, ART, CNN

Approximation de fonctions

MLP, RBF

Modélisation et control

MLP, MLP récurrent, FLN

Traitement d’images

CNN, Hopefield

Classification et Clustering

MLP, Kohonen, RBF, ART,
PNN

Tableau 3. Correspondance type de RNA - Domaine d'application
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9. Les avantages et limites

Les RNAs ont plusieurs avantages dont on peut citer :

3 L’apprentissage : la possibilit¢é d’apprendre et de généraliser les connaissances

acquises.

3 Le parallélisme massif : 'architecture d’un réseau de neurone permet le traitement

parallele et rapide des informations.

o3 etc.

ceey

ien que les réseaux de neurones soient capables d’effectuer beaucoup de taches néanmoins
Bi ! d ient bles d’effectuer b de tach 1

ils souffrent de certaines limites :
= L’architecture et le paramétrage du réseau :

I est difficile de définir pour un probleme donné larchitecture et le type adéquat du

réseau a utiliser en plus des bons parameétres de réglage.
* Initialisation et codage :

Létat initial du réseau est tres important car il a une trés grande influence sur la fiabilité

et le temps de calcule et de réponse du réseau, donc un mauvais choix des poids initiaux
L , . , .

peut conduire a un blocage d’apprentissage et de convergence du réseau vers la solution

désirée
= Boite noire :

Les RNAs sont des boites noires, dans la mesure ou 'on ne peut connaitre et interpréter
directement les connaissances acquises par le réseau, donc ces connaissances sont

inintelligibles pour l'utilisateur ou expert [89] [90].
10. Conclusion

Les réseaux de neurones sont une alternative d’une trés importante efficacité pour la
résolution des problémes que les approches algorithmiques et les approches basées
connaissances ont échoué dans leur résolution. Leur avantage réside dans la capacité
d’apprendre et de généraliser les cas traités, ce qui les rend tres efficaces et fiables pour la

résolution des problémes difficiles du traitement du signal et de reconnaissance des formes.
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Chapitre 4 : Les Templates Matching

1. Introduction

Dans sa simple version, le probleme d’appariement ou de correspondance peut étre défini
comme étant un établissement d’une correspondance entre des ensembles de données variées, ces

ensembles de données peuvent représenter des images, des cartes ou des modéles d’objets .

Le principe est simple, il consiste a représenter 'image par un tableau d’intensité de pixels a deux
dimensions, ce tableau est comparé aux autres tableaux représentants d’autres images (image

template) en utilisant une métrique bien précise de mesure de similarité comme par exemple : la

distance euclidienne [8][19][55] [72][ 79][ 91].
2. Les techniques de mesure de similarité

La technique des Template Matching se base sur une mesure de similarité entre I'image cible et
I'image template appartenant a la base des données, et la détermination de I'image la plus similaire,
donc la précision d’appariement, « matching» dépend étroitement de la métrique utilisée.
Cependant, il existe plusieurs métriques de mesure de similarité, il est a noter qu’une métrique peut
étre efficace pour un probleme donné et non pour un autre probleme, tout dépend du type de

I'image utilisée.

Dans ce qui va suivre, on présentera quelques métriques les plus fréquemment utilisées [24] [55]

[72] :

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 47



Chapitre 4 Les Templates Matching

2.1. La corrélation croisée :

Dans cette technique, 'image cible est déplacée pixel par pixel sur I'image cible jusqu’a la
définition de la fonction de corrélation adéquate, pour chaque position un coefficient de
corrélation croisée est calculé. Le bon appariement est obtenu dans la position ou la valeur de

corrélation est maximale. Voir figure 7 [63] [72].

2.1.1. le coefficient de corrélation : le coefficient de la corrélation croisée est une

métrique de mesure de distance de second ordre, il est défini comme suit :

ZR ZC: (gl(r,c)—yl)(gz(r,c)—yz)
po= — 1 —
JE S @G- w )T ¥ GG )

r=1 c=1 r=1 c=1

g, (t, ¢) : la valeur du niveau de gris individuel de la matrice de 'image template
i, : la valeur moyenne du niveau de gris de la matrice du template

g, (t, ¢) : la valeur du niveau de gris individuel de la matrice de recherche

i, : la valeur moyenne du niveau de gris de la matrice de recherche

R, C: le nombre des lignes et des colonnes de la matrice de I'image template.

Le coefficient de la corrélation croisée est résistant aux différences d’intensité entre les
images, ce qui signifie si deux images représentent le méme objet et quelque soit la

différence d’intensité la similarité restera toujours la méme.

v
v

Figure 7. le principe de la corrélation croisée
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2.2. La méthode des moindres cartés :

Cette méthode est basée sur la minimisation des différences carrées correspondant aux
valeurs de gris entre deux ou trois images [72]. L’image template et I'image cible sont
respectivement représentées par une fonction discrete de deux dimensions soit
respectivement f(x, y) et g(x, y) donc la correspondance est établie lorsque I'égalité

suivante est vérifiée :

fx,y) = gx, )

Afin d*¢éviter le probleme des images bruitées, un vecteur de bruit e(x, y) sera ajouter, on

obtiendra :

fix,y) - et y) = g%, y)-
2.3. La méthode des moindres carrés adaptative :

Cette méthode a été présentée par Gruen en 1985, il s’agit d'une combinaison entre le modele
géométrique LSM (Least Square Matching) et les contraintes de collinéarité des images. Le
terme adaptatif indique la capacité de restreindre le type et le nombre des parametres utilisés
afin d’éviter le sur paramétrage. Le nombre de ces parametres dépend de la structure et la

texture de 'image [24] [72].
2.4. La distance géométrique :

La distance géométrique est fréquemment utilisée dans le cas ou les templates et les images
cibles contiennent des structures binaires tel que les contours, cette méthode est utilisée dans
le cas ou les images ont été prises dans des conditions et avec des moyens différents, dans
cette situation I'image doit ¢tre segmentée pour obtenir des surfaces de structure similaire.
Cette surface peut étre utilisée dans le matching, ce processus est connu sous le nom de

Chamfer Matching, il a été proposé par Barrow et al [24] [72]

3 La technique de Chamfer : c’est une technique qui utilise la distance entre deux
structures binaires (comme la mesure de similarité). pour déterminer cette similarité
les deux images sont superposées et pour chaque point dans la fenétre la structure
du point la plus similaire dans I'image template est déterminée, la distance moyenne

entre les points correspondants aux deux structures est utilisée pour la mesure de

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 49



Chapitre 4 Les Templates Matching

similarité, la plus grande correspondance concerne la position ou la distance

moyenne est minimale [43] [72].
2.5. Les moments invariants :

Les moments sont des caractéristiques décrivants une forme quelconque, une fois normalisés
ces moments deviennent invariants a la position et a 'orientation de la forme a identifier, par

conséquent, la variation de rotation n’a pas d’influence sur la qualité du matching,.

Les images utilisées dans cette technique ont une forme sphérique ou circulaire, ceci permet
la bonne superposition de 'une des images sur l'autre, on dit alors qu’elles ont la méme
forme, soit donc les méme moments invariants. Pour les images en forme de cube ou de
carré il a été démontré qu’il est impossible d’établir un matching complet des surfaces

représentants ces images [34][ 72][ 95].

Le pqr™ moment de 'image template f, est défini comme suit :

>
=}
>

M por =Z 4 iqukrf1(iaj’k)

2.6. La somme des différences absolues :

La somme des différences absolues est basée sur la mesure des différences absolues de
lintensité représentant les images en question, c’est la métrique de Minkowski de premier

otdre, elle est défini comme suit :
n n n
s(x,y,2)=>> M If,i, j.k)- f,(x+i-1Ly+j-1,z+k-1)
i=l j=1 k=l
Tel que: x,y,z=1,..., m-n+1

Les coordonnées(x, y, z) représentent les coordonnées du coin d’en face le plus haut a gauche
de la fenétre f,, la mesure de S désigne la dissimilarité entre f, et f,, donc plus S est petit plus

les images se ressemblent [72].
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Dans leurs études, Svedlow et Penney ont pu démontrer que la mesure de similarité basée sur

des images représentées en gradient produit une exactitude tres élevée que celle présentée en

intensité [306].
2.7. L’information mutuelle :

Supposant que T et W sont, simultanément, I'image template et I'image cible 2 étre
PP q g p g

comparées, I'information mutuelle est définie comme suit :

1(T,W )= Z Zb P (a,b)log Pf}“;)(ﬁv;k)(g)

Tel que :

T, W : deux variables aléatoires

P(a) : la probabilité¢ que I'image T' a une intensité a.

Py (b) : la probabilité que 'image W a une intensité b.

Pyy(a,b) : la probabilité que 'image T correspond a I'image W .

La probabilité Py(ab) peut étre estimée a partir d’'un histogramme d’intensité des pixels
(voxels) correspondants. I’histogramme est obtenu a partir d’un tableau de 256*256, initialisé
a zéro, si un pixel (voxel) particulier dans T a une intensité a et dans W lintensité b, 'entrée
(a, b) est incrémentée par 1, en résultat le tableau obtenu représente le nombre des pixels

(voxels) correspondants dans T et W.

Admettant que lintensité a et b correspondent respectivement aux lignes et colonnes du

tableau, les probabilités P et Py, sont définies comme suit :

255

P (a): Z P (a,b)

b =0

255

Pw (b):z PTW (a’b)

a=20
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La fiabilit¢ d’une technique par rapport a une autre ne peut ¢tre établie, en effet chaque

technique peut étre plus fiable quune autre pour un type de problemes donné et non fiable

pour un autre. Donc le choix de la technique la plus efficace dépend du probleme posé.

Le tableau suivant est une synthése comparative entre les différentes techniques citées au

dessus [30] :

Technique Mesure de similarité Complexité | Description
LLa somme des
O (n’m’) Tolérance a
différences NN (- - . .
S(X, Y Z) :ZZZM(', J,k)— f2<X—H —Ly+] _LZ"‘k_lX addition la rotation
absolues R
. R C 3 Résistance a
Le coefficient 23 @) u e (e)- ) | O@E
— r=1 c=1 a variato
'1 1 R C , & C 5 1 1 h 1
de corrélation Z Z (0,(r.¢)- u) Z Z (g (r.o) 1)) multiplication Pintensité
O (Nm’)
. m/2 n/2 2
Ladistance | p(k,1)= S Y [tG, j)- fk+i,1+ )]
géométrique oz (n: nombre
des pixels)
Tolérance
Linformation P ( ) O (m’d®) _
) aux images
mutuelle I (T W ): Z Z Prw (a’ b)IOg e b addition 8
a b Pr ) T ( ) bruitées
Invariance a
Les moments O (n’m") la variation
n n n
invariants m, = Z Z Z i?jik"f (i, i k) multiplication | d’échelle et
=1 j=1 k=1
o de rotation

Tableau 4. Table compararative entre les techniques du Matching

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages

52




Chapitre 4 Les Templates Matching

3. Les algorithmes d’appariement : primitives

La différence entre les différentes techniques du matching réside dans la différence des

algorithmes utilisés, dans la littérature il existe trois classes d’algorithmes [40] [72] :
3 Les algorithmes d’appariement basés régions (Area Based Matching) ;
3 Les algorithmes d’appariement basés caractéristiques (Features Based Matching) ;
3 Les algorithmes d’appariement structurel ;

3.1. Les algorithmes d’appariement basé régions (Area Based Matching) :

Appelés aussi les algorithmes d’appariement basé signal, ces algorithmes sont considérés
comme les plus anciens ; le principe est le suivant: chaque point de correspondance est pris
comme ¢étant le centre d’une petite fenétre de pixels dans I'image template de référence, cette
fenétre sera comparée avec une fenétre de méme taille de I'image cible. LLe matching est défini
comme étant un probléme de maximisation de la mesure de similarité, ou un probléeme de

minimisation d’une dissimilatité [72].
3.2. Les algorithmes d’appariement basé caractéristiques (Features Based Matching) :

Dans ce type d’algorithmes on procede en deux stages: le premier est la détection des
caractéristiques les plus intéressantes ainsi que leurs attributs et le second consiste a déterminer
les caractéristiques correspondantes et enfin le troisieme qui est Pextraction des caractéristiques

proprement dite.

Le probleme maintenant est la définition de ces caractéristiques, ces dernicres peuvent étre
classées en deux classes a savoir : les caractéristiques locales (i.e les points, les contours, les
lignes ou bien les régions) et les caractéristiques globales qui ne sont qu'un ensemble bien choisi
des caractéristiques locales, les attributs et les relations entre les caractéristiques locales seront

utilisés pour la description des caractéristiques globales.

Les relations entre les différents types de caractéristiques peuvent étre d’une nature
géométrique, exemple : les angles entre deux polygones adjacents ou la distance minimale entre

deux bordures [69] [72].
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< Lextraction des points caractéristiques

I'extraction des points caractéristiques s’effectue a I'aide des opérateurs locaux souvent
appelés « opérateurs d'intérét », les attributs sont regroupés et traités dans une fenétre
rectangulaire ou circulaire selon une direction bien déterminée ou dans de différentes
directions, par la suite ces attributs sont comparés a un certain seuil afin de déterminer les
bons attributs des mauvais ( i.e un bon attribut représentant un point d’'un contour est

celui qui correspond au niveau de gris le plus élevé) voir figure 8 .

Figure 8 L’extraction des points caractéristiques par l'opérateur de Harris

Parmi les opérateurs les plus utilisés, on peut citer :

&8 Lopérateur de Moravec (1977, 1979, 1980) : cet opérateur détecte les points dont la
variance dans le niveau de gris est élevée, on utilisera pour ceci un seuil uniforme

empiriquement déterminé.

&8 1opérateur de Luhman et Ehlers (1984) : ils utilisent une grille pour obtenir une

distribution homogene des caractéristiques sans aucune dépendance sur le contraste.

& 1’opérateur de Dreschler (1981) : Popérateur est basé sur les courbes Gaussienne en
plus des angles décrivant la direction principale de la fonction d’intensité. Par exemple
le coin peut étre un angle intéressant et dans ce cas la courbe gaussienne entre des

extrémes est utilisée.
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@8 opérateur de Hannah (1974) : 1a sélection des points pour ce type d’opérateurs se
fait a l'aide d’une fonction excessive d’autocorrélation, les images utilisées sont

représentées en niveau de gris [36][72].
9 Pextraction des bordures :
Les bordures sont détectées en utilisant deux types d’opérateurs :

&8 Lopérateur du gradient: il est basé sur l'utilisation d’un masque pour calculer
Iintensité locale du gradient, généralement avec une dimension impaire. L’opérateur de

Sobel et de Perwitt sont les plus utilisés.

&8 opérateur Laplacien (zero-crossing of Laplacian): qui détermine les points
d’inflexion dans la fonction d’intensité f(x, y), Popérateur Laplacien est basé sur la

dérivée du second ordre tel que :

< Pextraction des régions: dans ce type d’approches, extraction débute par une
détection de quelques régions homogenes dans I'image (i.e des régions dont la

variation de l'intensité est inférieur a un certain seuil.
3.3. Les algorithmes d’appariement structurel (Structural Based Matching):

Cette méthode a été utilisée par Wang 1988, elle est souvent connue comme une méthode de
correspondance relationnelle, elle se base sur I’établissement d’une correspondance des

primitives des deux descriptions structurelles des images a comparer.

La description structurelle est définie par un ensemble de primitives et de leurs relations
topologiques et géométriques, chaque primitives peut étre décrite par un ensemble

d’attributs, par exemple une primitive P, est décrite comme suit :

P, _ {coordonnée=(x, y), niveau de gris=g, gradient= t} et la relation R; entre deux lignes par
R= {Ligne L., L, (intersection= vrai, angle=a)}. [ objectif est donc la détermination a I'aide
d’une fonction d’évaluation, de la plus haute correspondance entre ces deux primitives et

établir la relation entre leurs deux descriptions structurelles ; ce matching H, correspond a la
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probabilité maximale entre les différentes correspondances possibles H,, H,, ..., H,. enfin un

arbre de recherche est utilisé pour effectuer la recherche du nceud de la plus haute probabilité

136] [72].

Parmi les opérateurs utilisés pour ce type d’approches on peut citer : 'opérateur de Foertner,
la méthode mathématique de transformation morphologique (voir le travail de Wang 1994)

[106]
4. Les techniques de recherches

Pour la détermination d’une correspondance adéquate entre une template donnée et une

image cible plusieurs techniques ont été utilisées [72], parmi lesquelles on peut citer :

3 Les approches épaisse a affiner (coarse to fine approach): dans cette approche
I’échelle de I'image est réduite et positionnée sur 'image modéle a des points ou le niveau
de correspondance est le plus élevé, une fois établie, un agrandissement d’échelle est
effectué jusqu’a l'obtention d’une résolution compléte de I'image. Dans chaque étape
d’agrandissement et pour chaque position on calcule un degré de confiance, la

correspondance liée au degré le plus élevé sera sélectionnée.

Parmi les méthodes de mesure de similarité utilisées on peut citer: la somme des

différences absolues, le coefficient de corrélation croisée.

3 La technique d’optimisation: dans cette technique on fourni une position
approximative du matching, puis on cherche la position la plus adéquate a I'aide d’un
processus d’optimisation d’un critére donné. Cette optimisation est réalisée en utilisant
plusieurs approches dont on peut citer : Hill Climbing, descente du gradient, le recuit

simulé et les algorithmes évolutionnaires.
5. Conclusion

Le probleme du matching reste toujours non résolu, ceci est du aux difficultés liées a la
résolution, changement d’échelle et le bruit; ces problémes sont liés aux conditions du
laboratoire et du matériel d’acquisition, des régions inclinées, la déformation de projection et la

variation d’échelle en plus des problemes de texture (texture répétitive, objets fins), ..., etc.
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En effet, les techniques utilisées restent toujours insuffisantes et moins fiables pour la résolution
des probléemes complexes du moins qu’elles se combinent avec d’autres techniques comme les

réseaux de neurones par exemple.
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Chapitre 5 : Conception du Modéle

1. Présentation générale

La tendance actuelle des domaines de la vision par ordinateur et le développement d’outils
d’acquisition et de traitement automatique d’image ont permet un développement incontestable des
domaines de biométrie (voir annexe 1) et plus spécifiquement celui de la reconnaissance et

Iidentification des visages.

Avec l'avenement de linternet, des échanges et d’acquisition d’informations, la reconnaissance des
visages a pris Pampleur et devenue le premier intérét des compagnies sécuritaires et les
établissements gouvernementaux, pour ceci beaucoup d’approches ont été développées dont on
peut citer : 'approche ACP ; les approches connexionnistes ; les techniques d’appariement de

gabarits, “Template Matching ” et les approches géométriques.

C’est dans ce cadre, au travers de la reconnaissance des visages, que se positionne notre travail. Il
consiste a mettre en ceuvre un modele d’identification des visages d’individus basé sur la

combinaison de deux approches : la technique d’appariement de gabarits et les réseaux de neurones.

Chaque image représentant un visage est décrite par un vecteur constitué dun ensemble de
descripteurs, ces descripteurs sont calculés et définis en utilisant une des techniques d’appariement
de gabarits qui est bien celle des moments invariants, cette approche permet lextraction et
I'exploitation des primitives pertinentes représentants la forme locale d’une image, ces primitives
seront générées par les invariants de Hu. La caractéristique principale de ce type de descripteurs est

bien leur invariance a certaines transformations géométriques du plan, de échelle et de rotation.
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Apres Pobtention des vecteurs des descripteurs de I'image cible, celui-ci va étre comparé a ceux
représentants la base des visages en l'utilisant comme vecteur d’entrée au réseau de neurones pour
Iidentification de I'image cible, le réseau utilisé est un perceptron multicouches, son architecture va

étre détaillée dans les sections suivantes [34].

2. Motivation

2.1. Pourquoi la reconnaissance des visages

La reconnaissance des visages est 'une des techniques de biométrie la plus utilisée, ceci est

du a ses caractéristiques avantageuses dont on peut citer :

3 Disponibilité des équipements d’acquisition et leur simplicité : les systemes de
sécurité et de contrdle, basés sur la reconnaissance des visages, peuvent utiliser une
simple caméra ou appareil photo numérique en plus dun simple ordinateur

personnel.

3 Passiveté du systeme: un systeme de reconnaissance des visages ne nécessite
aucune coopération de l'individu, du genre: mettre le doigt ou la main sur un
dispositif spécifique ou parler dans un microphone. En effet, la personne n’a qu’a

rester ou marcher devant une caméra pour qu’elle puisse étre identifiée par le systeme.

3 En plus, cette technique est tres efficace pour les situations non standard, c’est les
cas ou on ne peut avoir la coopération de I'individu a identifier, par exemple lors d’une

arrestation des criminels [98].

Certes que la reconnaissance des visages n’est pas la plus fiable comparée aux autres techniques de
biométrie, mais elle peut étre ainsi si on utilise des approches plus efficaces en plus du bon choix

des caractéristiques d’identification représentants le visage en question.

En effet, les recherches ont été orientées vers la détermination de ces caractéristiques, parmi
lesquelles : celles qui se basent sur le test du thermogramme du visage comme étant une
caractéristique principale de reconnaissance, or que la présence d’une source de chaleur a coté du
visage a identifier peut influencer sur la fiabilité du systéme et ce dernier peut fournir de fausses
identifications [32]. D’autres recherches se sont basées sur I'identification des visages en incluant, en

plus du visage, le cou, les épaules et I'arriere plan.
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Ces caractéristiques sont modifiables et peuvent compliquer le systéme en introduisant des données

inutiles qui ne peuvent que réduire la qualité de réponse.

Donc le probleme majeur du domaine de reconnaissance des visages ne réside pas dans la
technique utilisée mais beaucoup plus sur le choix d’une bonne représentation et description du
visage en question et la détermination des points d’intéréts représentants le visage propre” comme
un ensemble contenant les yeux, le nez et la bouche (voir le travail de Liao H-Y et al, 1997) [69].
Parmi les techniques basées sur ce principe de représentation, on peut citer : la transformée de
Fourier-Mellin, les moments invariants de Zernike et les moments invariants de Hu. Ce dernier
type a été utilisé dans notre modele pour la description et la détermination des caractéristiques de

I'image.
2.2. Pourquoi les Templates Matching

La stratégie de mise en correspondance des images ou souvent reconnue sous le nom de la
stratégie d’appariement de gabarits, “Template Matching”, est une technique de comparaison
des images, son principe est simple, en effet, elle permet I'extraction et la construction des
descripteurs des points d’intéréts de I'image, ces descripteurs sont tres robustes et fiables et

permettent une représentation fidele de 'image en se basant sur son contenu.

Dans la littérature, il existe plusieurs familles de descripteurs de formes, la premicre famille est
issue de la transformée de Fourier-Mellin, la seconde est construite a partir des moments
géométriques, la troisieme famille est celle basée sur les invariants complets et stables des
moments géométriques et ceux de Schmid, la quatriéme famille celle des moments invariants de

Hu, c’est cette derniére famille qui sera utilisée par notre mod¢le.

En effet, les invariants de Hu sont réduits et invariants par translation et ’homothétie du plan,
en plus, ils sont invariants par rotation ce qui va nous permettre de mieux représenter nos
images, en plus la facilité et la simplicité de cette technique rend son implémentation aisée ce

qui va réduire énormément le temps de calcule et de réponse du systeme [25].
2.3. Pourquoi les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones de type PMC sont des outils tres robustes, ils ont été abondamment
utilisés dans la reconnaissance des formes et la représentation des connaissances. I.’emploi

des réseaux de neurones peut se justifier par les arguments suivants :

2visage propre : un visage propre « eigenface » est défini par 'ensemble constitué des yeux, nez et la bouche.
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3 La tolérance par rapport aux fautes et robustesse par rapport a des défaillances
internes du réseau (caractere distribué de la représentation).

3 Par rapport a 'ensemble des systemes connexionnistes, ils ont 'avantage d’étre
basés sur des principes simples et relativement maitrisables, et donc une simplicité

de mise en ceuvre (peu d’analyse mathématique préliminaire) ;

@3 Capacité de classification et de généralisation ;
@3 Capacité d’approximation universelle prouvée ;
3 1l est possible de détecter le moment ou l'algorithme d’apprentissage n’est plus

capable d’améliorer les performances, ce qui permet d’optimiser le temps
d’apprentissage
Le PMC est alors un excellent candidat pour une application de reconnaissance des visages
ou ils ont été largement appliqués et avec succes aux différents problemes liés a cette

technique, a savoir la classification, la catégorisation et la reconnaissance des visages [9] [84].

2.4. Pourquoi la combinaison Templates Matching/Réseaux de neurones

Chacun des paradigmes présentés précédemment : les réseaux de neurones et les techniques
des templates matching, possedent des caractéristiques propres a leur fonctionnement, offre des
avantages et souffre en méme temps de plusieurs limites. Pour remédier a ces limites, les travaux
actuels d’IA se sont orientés vers les systemes hybrides, et ils ont rapporté beaucoup de
connaissances au sujet des meilleures manicres de combiner ces différentes techniques d’IA.

Le concept de systeme hybride ou de méthodes hybrides est tres large. Ce groupe d’applications
inclut toute méthode qui integre deux ou plusieurs approches dans le méme systeme pour la
résolution d’un probléme donné, éliminant les limites d’un paradigme en exploitant les avantages
d’un autre. Cette hybridation se base sur la complémentarité qui peut exister entre deux
paradigmes et tente aussi de les faire coopérer pour résoudre un probléme complexe, ou chacun
d’entre eux prendra a sa charge le traitement d’une tache qui s’accommode le mieux avec son
style de raisonnement et ou chacun d’entre eux viendrait pallier les inconvénients de l'autre sans

pour autant en renforcer les faiblesses.

En effet, les PMC ont un probléme majeur, celui de la complexité de la représentation et de
paramétrage des données (boite noir), la taille de ces données et leurs parametres peuvent étre

facilement réduits en utilisant la technique des Templates Matching, d’ou I'objectif de notre modé¢le.
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3. Larchitecture du modé¢le proposé

3.1. Méthodologie

Un processus de reconnaissance des visages procede toujours par une détection et une
localisation du visage dans l'image, aprés son extraction, le visage subira une phase de
normalisation qui permettra de réduire la variation de I’échelle, normaliser lintensité et
redimensionner I'image. Finalement, un module d’identification et de décision sera utilisé pour
la reconnaissance du visage en question, le modele proposé est constitué de cing modules : le
module d’acquisition de I'image, le module de détection, le troisieme module est celui de
prétraitement et normalisation de I'image, le module d’identification, qui est composé de deux

sous modules : le matching et la reconnaissance et enfin le module de bases de données.

La figure 9 illustre I'architecture globale du modele proposé, qui sera détaillée par la suite dans

la prochaine section.
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Figure 9. L’architecture générale du modele proposé
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3.2. Représentation de la base de données

Pour les tests de notre modele, on a utilisé la base de données d’ORL (Olivetti Research
Laboratory), cette base contient des images de visages prises entre avril 1992 et avril 1994, dans

le laboratoire d’Olivetti a I'université de Cambridge, aux Royaumes Unis’.

La base I’ORL contient les visages de 40 personnes, avec 10 images pour chaque une des ces

personnes, soit au totale 400 visages.

Ces images ont été prises dans de différentes périodes de temps, toutes ces images ont un
arricre plan sombre et homogene. Les visages dans cette base sont représentés en vue frontale
avec une légere inclinaison et rotation de 20 degrés, elles sont représentées en niveau de gris (i.e

image binaire) avec une résolution de 48*48. La figure suivante représente la base d’ORL [20].

3La base P’ORL est disponible gratuitement sur site suivant : http:/ /www.cam-otl.co.uk/facedatabase. html
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3.3. L’architecture détaillée du modele
3.3.1. Le module d’acquisition et codage de I’'image

Iacquisition et le codage des images s’effectuent en utilisant des dispositifs d’acquisition et de

numérisation de 'image tel que :

Une caméra ;
Un appareil photos numérique ;

Un fichier de sauvegarde dans une mémoire de masse ;

& & & &

Un scannet.

Acquisition de I’image
= W —

O 3 (] etk

- . o I .
Par caméra, fichier,... mage acquise

Figure 11. Le module d'acquisition de 1'image

3.3.2. Le module de détection et de localisation du visage

Dans notre modele, la détection et I'extraction du visages dans une image acquise, s’effectuera

d’une maniere semi automatique, en utilisant la fonction prédéfinie du Matlab imcro ui va
que, p |

permettre a Popérateur d’extraire et de sauvegarder le visage a étre identifié, voir la figure

suivante.

) Figure No. 3
Fil= Edit View Insert Tools ‘Window Help

De d &S

) Fie.. [S]E]
File Edit ‘iew
Insert  Tools  wWindow

Help

———— == =

Figure 12. Localisation et extraction du visage propre
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3.3.3. Le module de prétraitement

Vu la diversité des dispositifs d’acquisition des images, celles-ci peuvent avoir de différentes
tailles et de différents formats, afin de simplifier la tache pour le matching les images doivent
avoir des tailles et des formats identiques, pour cela, une procédure de réajustement de taille et

d’intensité est nécessaire, on procede a la division du module de prétraitement en sous modules

suivants :

* Réajustement de taille de ’'image

Pour ceci on utilise la fonction imresize() du Matlab, cette fonction permet a I'image
cible d’avoir la méme taille que celles de la base des données, cette taille est de 48*48

pixels, voir la figure suivante.

B=ES

File Edit  Wiew

) Fie... S]B)K)

File Edit Wiew
Insert  Tools  \Window Insert  Tools
Help ﬂ Wwindow  Help
D=E=EdE k == =

Figure 13. Réajustement de la taille des images

= Le nivellement

Les images acquises peuvent étre de différents formats, afin d’assurer un matching
adéquat et fiable ces images doivent avoir le méme format que celles dans la base, i.e

image représentée en format bitmap 24 bits.
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(=3

File Edit Wiew
Insert  Tools

wfindow  Help

DEEE Dezd& !

Figure 14. L’opération du nivellement des images

= Lanormalisation et redistribution de P’intensité

Ce module permettra I'ajustement de la redistribution de l'intensité et permettra son
uniformisation de lintensité de Iimage, un exemple illustratif et représenté dans les
figures suivantes, avec un histogramme représentant I'intensité de I'image avant et apres
I'exécution des deux fonction responsables de ce type de traitement qui sont : la fonction
imadjust () : ajuste l'intensité de I'image, et la fonction imhist () qui va permettre de

visualiser I’histogramme correspondant.

e - . R m}
= ] -
— — - Insert  Tools et ook AAs BRRD
Ded& A2/ | 2RD i Window Help
‘Window  Help
histogramme représetant intensité de limage DEEE) DedS N
45
|
£ B A&
: -l =
3
2 i
I 1
1 J
| |
100 180 200 ] 180 200

(a) : Pimage avant (b) : Pimage aprés

Figure 15. La normalisation et la redistribution de l'intensité
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* La binarisation de 'image

L’image utilisée doit étre représentée sous forme binaire, pour ceci une phase de

binarisation semble nécessaire, la fonction utilisée est im2bw (), cette fonction produit

une image binaire a partir de 'image représentée en niveau de gris, 'image résultante a

pour valeur 0 pour les pixels noire et 1 pour les pixels blancs.

J Fig.. - [BIX]

File Edit Yiew

Insert  Tools

window  Help

b EE

e

-

» FErosion et dilatation

) fig.. [ [B)X)

File Edit Wiew
Insert  Tools
Window  Help

= "

¥

ey

Figure 16. La binarisation de 1'image

Par la suite, et afin d’avoir une bonne représentation des différentes parties du visage : yeux,

nez et bouche, I'image subira une phase d’érosion et de dilatation en utilisant les deux

fonctions qu’offre le Matlab :

illustré dans la figure suivante :

) Fie... L [B]X]

File Edit View

Insert  Tools

Window  Help

b S

'y

Erosion

J Fig... E@@

File Edit ‘iew
Insert  Tools
window  Help

DS »

Py

Erosion et dilatation

Figure 17. Processus d'érosion et de dilatation

imerode (), imedilat (), le résultat de cette opération est
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3.3.

3.

4. Le module de reconnaissance et de décision

3.4.1. Le module du matching

Le module du matching est constitué de deux sous modules a savoir: le module

d7

extraction des caractéristique et le module du matching proprement dit.

* Le module d’extraction des caractéristiques

Avant de reconnaitre un visage, il est important de répondre a la question suivante : que
représente réellement un visage ? De différents travaux dans la reconnaissance des
visages se sont basés sur des images contenants, en plus du visage, les cheveux, les
¢épaules, larriere plan. Dans leurs recherches, Hong.Y Liao et al ont pu montrer et
prouver que la reconnaissance faciale doit se baser uniquement sur les composants réels
du visage a savoir : les yeux, le nez, la bouche et que la combinaison : visage + cheveux
+ ¢épaule + arriere plan, est loin d’étre un visage ; en plus cette combinaison peut
réduire énormément la qualité de reconnaissance et peut diminuer la fiabilit¢ du

systeme. Voir figure 18 et 19 [68] [69].

La prise en considération de ces caractéristiques est rendue possible par I'utilisation des
moments invariants ces moments représentent parfaitement les parties des yeux, nez et
la bouche. L’utilisation des moments comme étant des descripteurs de ces régions va
nous permettre d’éviter leur sélection, que quelle que soit la maniere dont elle réalisée

i.e. automatique ou manuelle elle reste toujours non fiable est imprécise [19].

Figure 18. Des images représentant les visages propres
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Figure 19. Les principales caractéristiques du visage

* Le module du Matching
* Présentation de la technique

La théorie des moments est une théorie classique en physique et en statistiques, dans
cette dernicre décennie le domaine de reconnaissance des formes a un regain d’intérét
pour lutilisation des moments. Ce surcroit d’intérét peut s’expliquer par la conjonction
de plusieurs facteurs dont on peut citer : le développement du matériel et 'émergence
des calculateurs rapides et aussi les différents champs des applications nouvelles telles

que : la reconnaissance des formes i.e. 'analyse et le traitement d’image.

Historiquement, H. Ming-Kuel fut le premier a utiliser les moments géométriques dans
le domaine de la reconnaissance des formes, il décrivait les différentes transformées (i.e.
translation, rotation, réflexion et les facteurs d’échelle) et comment les utiliser pour
représenter et décrire les formes et les images d’ou vient 'appellation moments

invariants [92] [95].
* Les moments géométriques invariants

Les moments M d’une image a deux dimensions, d’ordre (p+q) de la fonction de

densité f (x, y) est défini par la formule suivante :

M :Z Z xPy*f(x,y)

x=0 y=0
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Tel que :

M, le (p+q) M moment géométrique de I'image ;

m*m : ]a taille de 'image ;

f (x,y) : la fonction décrivant I'image au chacun de ses points de coordonnées ;
= Invariance par translation

On défini le moment moyen invariant par translation par la formule suivant :
— )P VAR
X Y

Avec :
— M —_ M,
X = —210 et y =

M 00 M 00
x ety : les centroides (binaires) ou centre de masse.
Mo, My, M, 1 sont respectivement les moments d’ordre 0, 1.

=  Jnvariance a ’échelle

Les moments moyens normalisées et invariants aux changements d’échelle sont
obtenus par la formule suivante :

_ Mo

77 pq 4
H o
Avec :
P+q
y =114
2
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* Moments invariants par rotation

Les moments réduits décrits dans les formules précédentes, sont invariants par translation
et homothéties du plan. Afin d’obtenir I'invariance par rotation, H.Ming-Kuel a proposé
en 1963 un ensemble de 7 descripteurs appelés Invariants de Hu. Les invariants de Hu
sont construits par une combinaison non linéaire des moments jusqu’a I'ordre 3 [35][35]

[92] [95]. Ces moments sont représentés ainsi :
0 =My + Moy
0r- (Moo - M) + 4N,

05 = (M3 - 3N + (M3 - 3N’

0, = (N3 + M)" + Moz + M)’

05 = (3N - 3N12) Mo + M) [0 T M2)” =3 + M)l + BMs - Noy) My + M)
X B3 + M)’ = Mo + Noy)]

s = (M2 - Mo) [M30 + M)’ = Mo + Moy + M (Msg + M) (N + M)

0r— BN = Moy) (Mo + M) (Mo + M2 - 3N + Moy)’] + BNz - Nsg) M + M)

X [3(y, + Thz)z -My t n.%o)z]

* Définition des vecteurs descriptifs

Une fois calculés, les moments invariants constitueront un vecteur des caractéristiques
décrivant I'image du visage avec une forme pertinente et invariante au changement
d’échelle et a la rotation. L’exemple suivant illustre le calcul de dix vecteurs
caractéristiques représentants des images des personnes différentes dans la base. Ces

vecteurs sont calculés en utilisant le Matlab.

Vecl = [-2.0555 -3.7642 0.9729 0.8815 -2.7625 -0.2113 0.1670]
Vecll = [-0.2132 -0.7239 1.4084 0.4462 -3.5610 -0.7540 0.1697]
Vec2l = [0.8449 0.6820 3.9800 3.7969 -4.4844 -2.5064 -2.5381]
Vec31 =[1.1780 0.8366 2.3513 2.8241 -4.4456 -2.3395 -0.6377]
Vecd4l = [0.6733 0.3749 1.8215 2.1816 -3.9440 1.3225 0.4659]
Vec51 = [-0.3029 1.3757 2.4047 2.8570 -1.7554 -1.4462 1.2843]
Vec6l = [1.2674 1.6068 2.0419 3.8004 -1.8864 -2.0429 -0.9080]
Vec71 = [-1.0350 -3.7343 3.7464 1.6455 -5.2889 0.8377 -0.5834|
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On a vu précédemment que les moments sont des descripteurs tres fiables pour la
description d’une image quelconque, il offrent une description fidéle a la forme locale de
I'image, ce qui revient a dire que les parties constituants le visage propre i.e. les yeux, le nez

et la bouche seront tres bien décrites par ces descripteurs et avec fidélité a leurs propriétés.

Pour plus de précision, on utilisera pour le calcule des moments la fonction monotonique
> p q
qui permettra d’avoir des moments plus invariants au changement de taille et de rotation

des images.

Ces descripteurs seront utilisés comme des vecteurs d’entrée pour 'apprentissage et le test
d’un réseau de neurones de type perceptron multicouches, ce réseau sera utilisé pour le

module d’identification et de reconnaissance de I'image cible.
3.3.4.2. Le module de reconnaissance et de décision

La reconnaissance et la décision finale seront assurées par un réseau de neurones de type
perceptron multicouches, ce type de réseau est un outil fiable pour les problemes de

reconnaissance et de classification (prise de décision).
Larchitecture du réseau est la suivante :
* Architecture

Le réseau utilisé est un perceptron deux couches, son architecture est la suivante :

- Les entrées :
Le réseau de neurones recoit sept valeurs en entrée, ces sept valeurs correspondent au
nombre des descripteurs dans le vecteur des caractéristiques.

- La couche cachée :
Le choix des neurones pour cette couche est effectué en utilisant une heuristique. A
chaque fois on change le nombre de neurones dans cette couche et on compare les
résultats obtenus.

- La couche de sortie :
Contient 20 neurones de sortie associés aux 20 classes des visages autorisés existants

dans la base.

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 75




Chapitre 5 La Conception du Modé¢le

La couche
d’entrée La couche de sortie

de sortie

Image cible

X2 —v@
X1

X2

= XX34 XS—»@

X6
X7 1

Vecteur de
caractéristiques 7

Les poids wy

Les classes

Figure 20. Le modele du PMC proposé
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= La fonction d’activation

La fonction d’activation choisie est la fonction tangentielle hyperbolique, cette fonction
fourni des valeurs des sorties appartenantes a lintervalle [-1,1], lors que le visage est
reconnu il active le neurone associé au visage template par une valeur de 1 et la valeur de -

1 sera affectée aux neurones des visages non correspondants.

R _ {+ 1 ,ie classe

— 1 ,i¢g classe

La fonction tangentielle hyperbolique sera décrite par les formules suivantes :

Y = X;;k =0

I
[
I_

p
y i = tanh( Z Yo, jW 5K
J

Tel que :

K : indice de la couche courante ;

P : nombre de neurones dans la couche (k-1) ;

I : indice du neurone de la couche en cours ;

J :indice du neurone de la couche (k-1) ;

X,: ’élément en entrée ;

Y,;: la sortie de la couche k (entrée de la couche k-1) ;
Wy ,;: poids du neurone j dans la couche k-1 ;

L : indice de la derniére couche.
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* Lapprentissage du réseau

La procédure utilisée pour la phase d’apprentissage est la procédure de correction de
Perreur (Rétro Propagation de lerreur), son principe est facile, on procede a la
propagation de l'erreur calculée par le réseau de la couche de sortie vers la couche

d’entrée, selon les fonctions suivantes :

Oy = Zq: (5k+1,jWk+1,ji Xl_ ykzi)k = (L -1)..1

j=1
0 = (yki _ti)(l_ ykzi)k = L

Tel que :

Q : nombre de neurones dans la couche k+1 ;
d,;: coefficient de correction de l'erreur ;

t;: la sortie désirée du réseau, tel que t=y,;;

La correction de ’erreur sera comme suit :

W i (t + 1): W i (t)_ a(t)éki yk—l,j;k =1..L

Tel que :
a(t) : le taux d’apprentissage ;
t : le nombre d’itérations.

- Le taux d’apprentissage: pour notre modéle, on a utilisé un taux
d’apprentissage adaptatif (Adaptative Rate Learning) [44], ce qui nous
permettra d’éviter le choix manuel du taux d’apprentissage et donc un
gain énorme en temps d’apprentissage et le processus d’entrainement
du réseau sera stable et converge rapidement. la formule suivante

permet le calcule du taux d’apprentissage o (t) :
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Tel que :
t : le nombre de neurones dans la couche k ;
Lorsque les valeurs des diviseurs égalent a zéro, o (t) I'est aussi, car il n’y a pas
de division par zéro.
- La base d’entrainement : le réseau est entrainé en utilisant la base ’ORL,

cette base sera divisée en deux parties :

- Personne autorisées : 20 personnes, 5 images seront utilisées pour le test et
les 5 autres pour I'apprentissage, soit au total 100 visages pour chaque phase.

- Personnes non autorisées : les 200 visages restants seront utilisés pour le
test du réseau. Donc on aura 300 visages pour le test et 100 pour

Pentrainement du réseau.
3.3.5. Le module de base de données

L’identification des individus est basée sur la reconnaissance de son identité, i.e. son nom,
son prénom,...etc. Donc pour chaque visage en entrée reconnu, le modele est sensé lui
affecter une identité qui lui est appropriée, ce qui revient a dire que ces données en plus de
I'image associée doivent étre sauvegardées, cette sauvegarde se fait en utilisant un fichier
contenant Iidentité de la personne, son vecteur de caractéristiques et une référence au
fichier graphique qui contient I'image correspondante.

Cependant, l'utilisation des fichiers a plusieurs inconvénients, ceci est lié a sa structure figée,
donc toute sorte de modification n’est pas permises, en plus, I'extension est difficilement
réalisable, C'est-a-dire que I'ajout de nouvelles informations d’une personne enregistrée (
son adresse, son sexe,...etc.) est difficilement réalisable et parfois impossible.

En plus, la difficulté d’acces et d’acquisition des données a partir d’'une base de données est

liée étroitement aux critéres d’indexation et d’acces aux bases de données.
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Traditionnellement, les techniques d’indexation utilisées se basaient sur des méthodes tres

couteuses en temps d’acces et en capacité de stockage. Afin de s’affranchir a ces problemes,

nous proposons une méthode d’indexation et d’acces a notre base de données basée sur le

contenu locale de chaque image.

3.3.5.1. Présentation de la technique

La technique d’indexation des images basée sur leur contenu visuel locale est une
nouvelle méthode d’indexation, qui est devenue, depuis une dizaine d’années, un sujet
de recherche particuliecrement dynamique, elle défini des bases de données d’images
indexées en utilisant leurs caractéristiques locales comme étant des descripteurs et des
indexes pour ces images dans la base. Plusieurs travaux se sont basés sur cette nouvelle
technique et plusieurs systemes ont été mis au point, nous pouvons citer : QBIC,
VIRAGE, RETRIEVAL WARE, SURFIMGE, ..., etc. Pour plus d’informations voir
les travaux de R. Mezhoud et al, V. Chen et al, et S. Derrode [35] [92].

3.3.5.2. Méthodologie et Architecture

Inspiré des travaux de R. Mezhoude [74] et de S. Derrode [34] [35], nous présentons
notre module de base de données regroupant deux sous modules :

= e module d’indexation ;

= Le module de recherche.

= Le module d’indexation :

L’indexation de la base de données est effectuée d’une manicre off-line, ce qui
revient a dire que toutes les images dans la base doivent étre déja classées et
organisées selon leur contenu locale, cette indexation est constituée des trois phases
suivantes :

* Le choix des descripteurs représentants les images : Dans notre cas on
utilisera le vecteur des descripteurs caractérisants chaque image qui ont été
calculés dans le module du matching, ces descripteurs vont étre utilisés pour
nous servir comme clef d’indexation.

* La génération de la table d’indexes : Dans cette phase, chaque vecteur des
descripteurs subira une opération de classification, pour qu’il soit remplacé

par une étiquette adéquate, en utilisant un classifieur Bayésien par exemple

[50].
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La construction d’index : Afin de permettre un acces rapide aux différentes
images dans la base et réduire le cout de la requéte, on doit utiliser une
architecture adéquate qui va nous faciliter la tache d’acces et de mise a jours
de la base d’images, dans la littérature il existe beaucoup d’architectures,
cependant la structure arborescence semble la plus adaptée a notre cas. Il
existe plusieurs type d’algorithmes SGBD adoptant cette technique, parmi

lesquels on peut citer : I'algorithme R*-Tree et 'algorithme SR-tree. [35][74].

Le module de recherche :

C’est une phase interactive, on-line, dans laquelle le module de recherche traite sa

requéte et procede a la recherche de I'image en question. Une fois que le module de

reconnaissance est établie son identification, on est confronté a deux cas :

Le visage est identifié : dans ce cas, la personne existe dans la base, pour
latteindre (i.e. accéder au fichier afin d’avoir son identité compléte a savoir
nom, prénom, age,..., etc.), on utilisera la clef d’index appropriée.

Le visage est non identifié : ce qui revient a dire que I'image de son visage
n’existe pas dans la base, dans ce cas la, on procede a I'ajout de ce nouveau
visage avec sa clé et son identité dans la base. Ceci en respectant 'organisation

de notre base.

II est a noter que 'ajout et la recherche dans la base s’effectueront en comparant
les descripteurs représentés par leurs étiquettes en utilisant une des techniques
d’appariement de gabarits, alors, on procede a une mesure de similarité entre le
vecteur descripteur de I'image cible avec 'ensembles des vecteurs correspondants
représentants les images dans la base, on utilisera par exemple la distance de

Chamfer ou la distance géométrique.

Le module de base de données est composé d’'une base de données initiales regroupant

toutes les images des personnes dans la base et une base intermédiaire dite dynamique,

contenant les images indexées et les deux systemes d’indexation et de recherche

représentants le systéme complet de gestion de bases de données.
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La base de données peut étre gérée par un administrateur, qui peut étre le concepteur de
cette base, ce dernier va assurer la mise a jours de la base en plus tout en préservant sa
cohérence. Larchitecture globale du module de base de données est illustrée dans le

schéma suivant

Offline sous module d’indexation

4{ Indexation de la base ]—

e
S

Base des images
indexée

grsssssssaaaa s < Mesure de la
similarité

Index résultant de la similarité

Base des images

N

”
Image résultante L
de la requéte

Indexation de la requéte ]

On-line sous module de recherche

Figure 21. Architecture générique du module de base de données
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4. Résultats et discussions

I’évaluation de toute systeme de reconnaissance revient a déterminer, par un test le taux de
reconnaissance, ce taux de reconnaissance est la probabilité avec laquelle une personne est

identifiée, si elle existe bien sur dans la base des visages.

Notre modele a été testé en utilisant la base de données d’ORL, cette base contient 400 image de 40
différentes personnes. Chaque individu est représenté par un ensemble de 10 images représentant

les différentes expressions faciales et des inclinaisons de plus ou moins 20 degrés.

Apres la phase de normalisation et de prétraitement des images en question, on a calculé les
moments invariants de Hu représentants toutes les images dans la base. L’ensemble de ces

descripteurs va étre divisé en trois sous ensembles :

* Un ensemble représentant la base des visages a apprendre au réseau de neurones soit

au totale : 100 vecteuts ;

* Le deuxiéme sous ensemble est 'ensemble des images connues ou dite autorisées qui

existent déja dans la base. Ce sous ensemble regroupe au totale 100 images.

* Le troisicme ensemble est celui des images non autorisées dont le nombre est 200

images.
Les deux derniers sous ensembles sont les ensembles du test de notre réseau.

L'utilisation de Papprentissage adaptatif nous a permis un gain important en temps
d’exécution, et le réseau converge rapidement. La figure suivante illustre une comparaison
entre un apprentissage simple et un apprentissage adaptatif de notre réseau de neurones,
on remarque bien que pour un apprentissage simple de type traingd () le réseau converge
apres 329 époques, cependant pour un apprentissage adaptatif de type traingda () le

nombre des époques est réduit a 156 époques.
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Figure 22. Comparaison entre un apprentissage simple et un apprentissage adaptatif

Le modeéle a été testé en utilisant le Matlab 6.5, tous les tests ont été effectués en

respectant les conditions suivantes :

* Pendant la phase de test et d’apprentissage on s’est basé sur une heuristique
pour la détermination du nombre de neurones dans la couche cachée, en effet
on a modifié le nombre de ces neurones pendant chaque phase

d’apprentissage et de test ;

* La séparation entre la phase d’apprentissage et la phase de test afin d’assurer

la stabilité du réseau de neurones et donc avoir des résultats valides ;

* Le calcule des taux de reconnaissance a été établi en utilisant la somme
moyenne des moindres carrés entre les sorties désirées et celles calculées par

le réseau.

Apres un ensemble de tests effectués sur le réseau, pour tous les types des réseaux décrits

auparavant, on a obtenu les résultats suivants :
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Nombre des
neurones dans la 2 4 7 10 20

couche cachée

Taux moyen des
98.25 % 97.96 % 99.23 % 98.22 % 98.38 %
visages apptis

Taux moyen des
visages test 83.34 % 98 % 98.98 % 97.92 % 96.03 %

autorisés

Taux moyen des
visages test non 82.94 % 93.2% 96.59 % 86.61 % 76.63 %

autorisés

Taux
d’apprentissage 88.17 % 96.38 % 98.26 % 94.24 % 90.34 %

moyen

Tableau 5. Quelques résultats obtenus

Les résultats obtenus, varient d’un réseau 2 un autre, on a constaté un taux de reconnaissance trés
élevé par rapport aux autres réseaux, il s’agit bien du réseau de neurones avec sept neurones dans la
couche cachée. En effet, le taux de reconnaissance moyen est de 98.26%. Le plus faible taux est

celui du modéle a 2 neurones dans la couche cachée, le taux moyen de reconnaissance est de

88.17%.

Enfin nous pouvons conclure en disant que ce modcle est un modele fiable, les résultats obtenus

sont tres satisfaisants.
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Conclusion Générale

L’identification des individus, en se basant sur leurs visages, est I'une trés importantes techniques de
biométrie, elle a été abordée depuis bien de langues années, les recherches dans cet axe ont été
nombreuses et les champs d’applications sont variés (le télésurveillance, la vision par ordinateur,

Iinteraction homme -machine).

Actuellement, la reconnaissance des visages est considérée comme une importante tache relevent le
défi de la reconnaissance des formes, la capacité dont ’'homme voit et reconnait les personnes, la
facilité et la précision avec lesquelles il peut les identifier, révéle un remede pour la reconnaissance
automatique des visages pour simuler le systeme du vision humain et s’en inspirer pour concevoir
des systemes capables d’égaler les étre humains et pourquoi pas réaliser des ordinateurs qui

«volent ».

L’investissent dans ce domaine est grand, plusieurs techniques ont été adoptées parmi lesquelles on

peut citer : les techniques du Template Matching, les réseaux de neurones, ..., etc.

Notre mode¢le, propose une méthode d’identification des visages en combinant deux approches :

celle des Template Matching, les réseaux de neurone (PMC).
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La méthode d’appariement développée, est basée sur une caractérisation locale du signal de niveau
de gris. Cette caractérisation est calculée aux points d’intérét décrivant le visage en question, en effet
la description des visages est faite par un ensemble de caractéristiques représentant uniquement les
yeux, le nez et le bouche, ces caractéristiques sont les plus importantes et principales pour la
description du visage, ces caractéristiques sont décrites par un ensemble de descripteurs calculé en
utilisant une des techniques d’appariement de gabarits, plus spécifiquement la théorie des moments

invariants de Hu.

Le calcule des moments invariants de Hu va permettre la construction d’un vecteur de
caractéristiques décrivant I'image cible, ce vecteur est constitué des sept moments de Hu, ce qui va
permettre de réduire 'ensemble d’entrées pour le PMC, ce dernier va procéder a la décision finale et

la reconnaissance du visage en question.

La technique d’indexation proposée est une technique fiable et robuste, elle permet la mise a jours
et 'insertion de nouvelles images sans qu’il y ait lieu de modifier les descripteurs déja stockés. Donc

cette technique apporte un intérét de plus a notre modéle.

En fin les résultats obtenus, sont tres intéressants en effet on est arrivé a un taux de reconnaissance
correcte de 98%, ce taux est intéressant, cependant, et comme tout modecle, des améliorations

restent toujours a apporter, ces améliorations sont les suivantes :

< Automatiser tout le Processus de reconnaissance du visage, de la détection jusqu'a la

reconnaissance 5

< Ajouter un module de catégorisation pour classer les visages selon la race, le genre ou

bien le sexe ;

< Prendre en considération Pexpression faciale (joie, peur, dégott, tristesse, colére et

surprise) a partir d’'une séquence vidéo ;
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2

L'utilisation d’une large base d’image : I'utilisation d’autre bases de données incluant de
différents types et formats des images i.e. les images en couleurs, car I'utilisation de la
couleur apporte des informations supplémentaires sur les images ce qui permet

d’obtenir des vecteurs de caractéristiques plus long et donc plus discriminants.

Intégration d’autres primitives de description d’image: on peut utiliser d’autres
primitives, comme par exemple les segments, ceci apportera une information
supplémentaire et indépendante, qui va enrichir la caractérisation et permettra le
traitement de tout type de scenes, par exemple la combinaison des vecteurs

d’invariants avec des invariants géométriques entre les points et les segments.

Utliser les techniques du Data Mining pour lextraction automatique et la

représentation des connaissances que contient une image.

Utiliser des algorithmes permettant au réseau de neurones de choisir lui méme le

nombre des neurones dans la couche cachée, afin de rendre les résultats plus probants.
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1. Les systémes de biométrie
1.1. Définition

Le terme biométrie, est inspiré du mot grec composé de deux mots Bio: vie, Metrikos :
mesure, ce qui signifie quun systeme biométrique est un systéme de reconnaissance des
formes et didentification des individus basé sur leurs caracteres physiologiques et
comportementaux : voix, visage, iris, rétine, doigt, main, ..., etc. ces caractéres sont
représentés a aide d’un vecteur de caractéristiques, celui-ci est stocké dans une base de

données ou enregistré dans une carte a puce que la personne possede [32].
1.2. Principe

Un systeme de biométrie opere en deux modes différents :

- Identification : le principe et I'identification d’une personne a partir d’'un ensemble
de mesures biométriques collectées dans la base et le processus cherche a répondre a la
question suivante : « est ce que je sais qui étes vous ? », ce qui exige une comparaison de
type 1 a n correspondances, connue sous le nom de « cold search ».

- Vérification: En mode vérification, le systeme cherche a vérifier si la personne a
identifier avec 'ensemble de données qu’il lui est associé est la personne prétendue a étre
ou non. Donc le systeme cherche réponse a la question : « étes vous qui vous prétendez a
étrex, ce qui entraine une comparaison 1 a 1.

Généralement un simple systeme de biométrie est composé des modules suivants :

Un modéle basé Template Matching/Réseau de neurones pour la reconnaissance des visages 101




Annexes

- Modules sensoriel : module de cueillette des données, ce module d’acquisition et de

collecte de données biométriques par exemple les mesures géométriques.

- Module d’extraction des caractéristiques : dans ce module on procede a une

extraction des caractéristiques des données acquises lors du module précédant, en

résultat un vecteur de caractéristiques est constitué.

- Module du Matching : les caractéristiques fournies par le module précédant seront

comparées avec celles correspondantes associées aux templates de la base des visages.
le résultat de la comparaison sera fourni comme données d’entrée au systeme de

décision sous forme de mesures qualitatives.

- Le module de décision : dans ce module I'identité de la personne est établie ou

Iidentité prétendue est acceptée ou rejetée. Ce module est basé sur des méthodes
statistiques, ce qui va permettre de calculer les moyennes des différentes
caractéristiques choisies et d’établir une distribution et une réorganisation des
templates de la base. La distance qualitative entre les caractéristiques en entrée et
celles des templates doit dépasser un certain seuil pour que la template

correspondante sera acceptée comme template candidate ou rejetée.

1.3. Critéres des caractéristiques a identifier

Quelques soient les caractéristiques choisies (physiologiques ou comportementales)

elles doivent respecter certains criteres, qui sont :

3 L’universalité : toutes les personnes doivent avoir ces caractéristiques.

3 La distinctivité : ces caractéristiques sont spécifiques et propres a une seule
personne.

3 La permanence : clles doivent étre invariantes dans une période de temps
bien définie.

3 La disponibilité : les caractéristiques choisies doivent étre faciles a
collecter.

Dans certaines applications réelles, certains criteres doivent étre pris  en

considération :

3 la performance : occurrences, vitesse, ressources d’acquisition (camera,
scanner)
@3 La circonvention : les caractéristiques choisies doivent étre robustes et

fiables afin d’éviter toute sorte de fraude.
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3 L’acceptabilité : I'utilisateur doit accepter et coopérer avec le systeme

d’identification.
14.  Quelques approches de biométrie

Nombreuses sont les méthodes de biométrie, on peut les distinguer selon les

caractéristiques a identifier, parmi ces méthodes on peut citer :
1.4.1. Thermogramme a infrarouge (visage et main) :

Ce type d’application se base sur la capture des caractéristiques des radiations de
chaleur produite par le corp humain, en utilisant une caméra a infrarouge, ces
caractéristiques sont tres distinctives et varient d’une personne a une autre, mais
'acquisition des images est difficile surtout dans le cas ou la personne est prés d’'une

source de chaleur.
1.4.2. L’allure (Gait) :

Cest une nouvelle technique de biométrie, elle se base sur la détection et la
reconnaissance des mouvements du corp humain, c’est une tache spatio-temporelle
tres complexe et particuliere, elle n’est pas treés distinctive mais peut étre utilisée dans
quelques compagnies de sécurité. Cest une approche purement comportementale,
elle est non fiable car elle peut étre influencée par le changement du poids ou d’'un

handicape que peut provenir a n’importe quel moment.

1.4.3. Géométrie de la main : cette méthode est basée sur la mesure de dimension des
doigts et la localisation des articulations, la forme et la taille de la paumiére, c’est une

méthode simple mais trés cotteuse.

1.4.4. Les emprunte digitales : avant, on utilisait de 'encre pour définir les caractéristiques
des doigts, aujourd’hui, des capteurs automatiques et intelligents  fournissent des
images numériques des bouts des doigts pour déterminer a laide d’un systeme
automatique les caractéristiques propres des doigts caractérisants une personne bien
précise, ces caractéristiques sont les arrétes et les rides. Cette technique fut longtemps
utilisée et sa fiabilité est trés haute, seulement la qualité du dispositif de capture se
détériore au fur et a mesure de son utilisation ; ce qui influe sur la qualité de I'image

acquise d’ou la diminution de la fiabilité de tout le systeme.

1.4.5. La rétine: la reconnaissance de la rétine est souvent connue sous le nom de
« Signature de P'eeil », « eye signature », en effet le systeme se base sur Iarchitecture

vasculaire de la rétine qui est propre a chaque personne et a chaque ceil.
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1.4.6. L’iris : la reconnaissance de I'iris est moins opportune que celle de la rétine, vu que l'itis
peut étre facilement visible de quelques metres de loin, son changement sous influence

de la lumiére est une garantie qu’il s’agit d’une personne en vie.

1.4.7. La parole : les propriétés de la voix humaine sont basées sur des caractéristiques
physiques responsables de la création de cette voix : la bouche, cavités nasales, lévres,

..., etc. La reconnaissance de la parole est un domaine trés vaste et important.
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2. Les Toolboxes du Matlab

1. Introduction

Les toolboxes sont réellement des caisses a outils comportants une collection de fonctions relatives
a plusieurs domaines scientifiques et techniques. Les toolboxes existants a partir de la version 5.3
sont : Statistics Toolbox, Signal Processing Toolbox, Image Processing Toolbox, Fuzzy Logic
Toolbox, Spline Toolbox, Wavelet Toolbox, Mapping Toolbox, Control System Toolbox,
Optimization Toolbox, Robust Control Toolbox, System Identification Toolbox, Higher-Order
Spectral Analysis Toolbox, DSP Blockset, Frequency Domain, Mu Analysis and Synthesis Toolbox,
Power System Blockset, Data Acquisition Toolbox, Database Toolbox, Financial Toolbox,
Communications Toolbox, MATLAB Web Server, Symbolic Math Toolbox, Partial Differential
Equations (PDE) Toolbox. Pour étre accessibles, ces toolboxes ainsi que leur documentation "pdf"

doivent étre sélectionnés lors de Iinstallation de Matlab.
2. Les Toolboxes

Voici quelques toolboxes les plus couramment utilisées pour le calcul scientifique et la

modélisation :
2.2. Toolbox Statistiques

Les fonctions du toolbox statistique peuvent étre classées comme suit :

* Les fonctions (lois) de densité de probabilité et fdp cumulatives : beta, binomial, Chi2,
exponential, F, gamma, normal, Poisson, Rayleigh, T, Uniform, Weibull,...

* Les fonctions inverses de toutes ces fonctions sont aussi disponibles : betainv, binoinv,
chi2inv, gaminv, norminv, poissinv, raylinv, weibinv,...

* Les générateurs de nombres aléatoires distribués selon ces lois: betarnd, binornd,
chi2rnd, frnd, gamrnd, lognrnd, normrnd, poissrnd, unifrnd, weibrnd,...

* Statistiques de toutes ces lois (moyenne, variance, ...): betastat, binostat, chi2stat,
gamstat, poisstat, weibstat, ...

* Statistiques descriptives : mean, median, geomean, harmmean, std, var, skewness,
kurtosis, Kurtosis, iqr (interquartile range), corrcoef , cov,...

* Les tests d’hypothese : ranksum, signrank, ztest, ttest, ttest2, anoval, anova2, ...

*  Modeles linéaires : polyfit, polyval, regress, ...

» C(lassification : pdist, linkage, dendrogram, cluster, clusterdata, ...

* Analyse en Composantes Principales : pcacov, pcares, princomp, ...
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2.3 Toolbox traitement de signal

L’un des premiers principes du traitement du signal est la représentation du signal dans une
base vectorielle de fonctions (sighaux simples) dans le but d'une meilleur extraction et

interprétation des propriétés de ce signal.
f()=2_Fgi(t)

f(t) est le signal a analyser et gi(t) sont les fonctions de représentation auxquelles on exige de
former une base vectorielle orthonormée.

Les fonctions sinus et cosinus sont les fonctions idéales pour cette représentation. En effet,
Joseph Fourier a démontré que tout signal pouvait étre représenté sous la forme d’une
somme (souvent infinie) de signaux sinusoidaux de fréquences et de phases différentes.

Si le signal est périodique, on parle de série de Fourier. Pour un signal quelconque (cas
général), c’est plutot la transformée de Fourier qui est utilisée.

Le signal et sa transformée de Fourier sont liés par les expressions suivantes.
! i

Notons que cette somme est plus souvent représentée sous forme d’intégrale.

Le traitement de signal comporte outre les techniques basées sur la représentation de
Fourier, d’autres transformations qui ne sont que, comme la TF, des représentations dans
des espaces de fonctions orthonormées. Le TS comporte aussi des techniques de traitement
statistique du signal. Le toolbox "signal processing" de Matlab comporte une collection tres
riche de fonctions de traitement du signal. On peut citer les sous familles suivantes :

=  Transformées: dct, fft, hilbert, idct, ifft, czt, ...

= Analyse et implémentation de filtres : FIR, IIR, ...

» Translation fréquentielle (modulation),

*  Traitement statistique du signal : corrcoef, cov, pcov, spectrum, tfe, xcort, xXcov,
2.4 Toolbox Traitement d’images

Le toolbox "images" est une collection de fonctions spécialisées dans le traitement des
images appliqué a des domaines aussi variés que I'imagerie médicale, la télédétection et le
controle non destructif. Ces outils sont groupés en sous-familles comme suit :

* Visualisation d’images : image, imshow, immovie, montage, colorbar, pixval

» FEcriture et lecture d’image : imread et imwrite (pour les formats d’images tels que

tif, jpg, bmp,...)
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* Operations géometriques : imcrop, imresize, imrotate, ...

= Statistiques : mean2, std2, corr2, imhist,

* Analyse d’image : edge, qtdecomp, imcontour, ...

* Réhaussement : histeq, imadjust, medfilt2, ordfilt2, ...

=  Transformées : fft2, ifft2,...

* Filtrage : fsamp2, ftrans2, fwind2, ...

= Palette des couleurs : brighten, colormap, ...

= Conversion de types : gray2ind, im2bw, im2double, im2uint8, im2uint16, ind2gray,

ind2rgb, isbw, isgray, isind, isrgb, mat2gray, rgb2gray, rgb2ind

=  La transformée de Fourier

La transformée de Fourier joue un role prépondérant dans l'analyse et le traitement des
signaux. Elle permet en outre de réaliser des opérations de filtrage par simple multiplication

dans le domaine fréquentiel (domaine de Fourier).
2.5. Mapping Toolbox

Ce Toolbox regroupe des fonctions relatives a la cartographie et a la géographie en général.
Taper help map pour voir la liste complete des fonctions disponibles dans la version de
Matlab utilisée ou consulter le fichier map_ug.pdf pour un cours complet sur le mapping

toolbox.
2.6. Toolbox de Maths Symboliques

Les fonctions du symbolic toolbox permettent de faire des opérations mathématiques sur

des variables ou des fonctions symboliques (i.e. non numériques).
On peut citer les sous-familles suivantes :

*  Calcul : diff, int, limit, taylor, symsum,...

= Algebre linéaire : diag, triu, inv, det, eig, ...

= Simplification : simplify, simple, numden, ...

* Solution d’équations : solve, dsolve, finverse, compose, ...

» Transformées : fourier, laplace, ztrans, ifourier, ilaplace, iztrans,

* Demonstrations : symintro, symcalcdemo, symlindemo, symvpademo,

symrotdemo, ...
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2.7. Toolbox Réseaux de Neurones

Les réseaux de neurones artificiels ont été congus a la base du modele du neurone naturel.
Ce dernier étant excité par un stimulus, il y répond selon sa fonction de transfert par une

sortie (réponse) qui peut étre une atténuation ou une amplification de l'entrée (stimuli).

* Neurone Simple :

Input  Neuron without bias Input  Neuron with bias
f N N 'Y ™
i » W n ’ ,|'r i ’ P . W .lz n ﬂ f a ’
. l;, _
A\ J L A )
@ =flwp) a = fiwp +h)

Figure 23. Un mod¢le d’un neurone simple

Le poids w sert a amplifier ou a atténuer l'effet du stimulus sur la réponse.

Fonctions de transfert :

On peut trouver différentes formes de fonctions de transfert

7 i

hardlim purelin logsig

Figure 24. Les différentes fonctions de transfert

Dans un réseau de neurones, les sorties sont donc reliées aux entrées via des fonctions et

des poids.
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NNET de Matlab

Taper help nnet pour voir les possibilités qu'offre Matlab pour cette technique.
Consulter également le fichier nnet.pdf pour un cours simple et détaillé avec des
exemples d'application. Voir aussi demo - toolbox - neural network  pour des

exemples illustrés.

2. 8. Toolbox Logique Floue

La logique floue est un concept introduit par Lotfi Zadeh en 1965 et qui utilise la notion de

variables linguistiques (le probleme est donc posé en langage humain). Le concept du floue

viole le principe du tiers exclu d'aristote.

= Variables floues :

Une variable floue est décrite donc par une fonction d'appartenance a un domaine de
sa gamme dynamique et non pas des valeurs numériques ou des attributs fixes.

Regles "if then entre", variables floues :

Les relations entre les variables floues se font par des regles Si Alors (If Then). Par
exemple deux variables x et y sont reliées par la regle :

ifxis A thenyis B

ou encore si on a d'autres autre variable en jeu.

if (x1is Al and x2is A2) or x31is A3 then yis B

La logique floue sous Matlab

Le "fuzzy toolbox" de Matlab posséde des fonctions qui peuvent étre utilisées de
facon classique comme les autres fonctions ou via une interface graphique activée par
l'instruction fuzzy.

L'utilisation du fuzzy-GUI de Matlab pour la modélisation de variables floues est
organisée en plusieurs étapes. D'abord le choix des fonctions d'appartenance, ensuite

I'écriture des regles et enfin la visualisation des résultats.
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Figure 25. La logique floue en Matlab

Le fichier fuzzy_tb.pdf contient une introduction a la théorie des ensembles flous

ainsi qu'un exemple complet sur l'utilisation du GUI pour résoudre un probléme de

modélisation avec cette technique. Le demo - toolbox -fuzzy contient également des

exemples d'utilisation de cette technique.

3. Conclusion

Matlab est un langage de programmation, un logiciel, un monde de fonctions et de

techniques. Matlab est un outil trés simple, trés puissant, tres complet et qui ne nécessite

pas une formation spéciale pour le maitriser, juste de ne pas hésiter a utilise help, a naviguer

dans demo et a consulter les fichiers de documentation pdf.
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3.  Les différentes bases de données des visages

Voici quelques liens aux bases de données les plus importantes et les plus utilisées

1. The Color FERET Database, USA

http:/ /www.itl.nist.gov/iad/humanid/colotferet/home.html

2. The Yale Face Database
http://cve.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html

3. The Yale Face Database B
http://cve.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.html

4. PIE Database, CMU
http://www.ti.cmu.edu/projects/project_418.html

6. Project - Face In Action (FIA) Face Video Database, AMP, CMU

http://amp.ece.cmu.edu/projects/ FIADataCollection/

7. AT&T "The Database of Faces" (formerly ""The ORL Database of Faces'")

http://www.uk.tresearch.att.com/facedatabase.html
8. Cohn-Kanade AU Coded Facial Expression Database
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/facial_expression/index.html
9. MIT-CBCL Face Recognition Database

http://cbcl.mit.edu/software-datasets/heisele/facerecognition-database.html

10. Image Database of Facial Actions and Expressions - Expression Image Database

http://mambo.ucsc.edu/psl/jochager/images.html
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

NIST Mugshot Identification Database

http:/ /www.nist.gov/srd/nistsd18.htm
NLPR Face Database

http://nlpt-web.ia.ac.cn/english/irds/facedatabase.htm
M2VTS Multimodal Face Database (Release 1.00)

http:/ /www.tele.ucl.ac.be/PROJECTS/M2VTS/m2fdb.htm
The Extended M2VTS Database, University of Surrey, UK
http://www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP/xm2vtsdb/
The AR Face Database, Purdue University, USA
http://tvll.ecn.purdue.edu/~aleix/aleix_face_ DB.html
The University of Oulu Physics-Based Face Database
http://www.ee.oulu.fi/research/imag/color/pbfd.html
CAS-PEAL Face Database
http://www.jdlac.cn/peal/index.html
Japanese Female Facial Expression (JAFFE) Database
http://www.mis.atr.co.jp/~mlyons/jaffe.html
BiolID Face DB - HumanScan AG, Switzerland

http://pics.psych.stir.ac.uk/

Psychological Image Collection at Stirling (PICS)

http://pics.psych.stir.ac.uk/
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21. The UMIST Face Database
http://images.ee.umist.ac.uk/danny/database.html
22. Caltech Faces
http:/ /www.vision.caltech.edu/html-files /archive. html
23. EQUINOX HID Face Database
http:/ /www.equinoxsensors.com/products/HID.html
24. VALID Database
http://ee.ucd.ie/validdb/

25. The UCD Color Face Image Database for Face Detection

http://ee.ucd.ie/~prag/
26. Georgia Tech Face Database

ftp://ftp.ce.gatech.edu/pub/users/hayes/facedb/

27. Face Recognition Data, University of Essex, UK

http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/index.html
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Résumé

La reconnaissance automatique des visages est I'un des plus importants
domaines de biométrie, elle se base sur la reconnaissance des individus en
utilisant le visage comme principale caractéristique. Ce domaine est trés actif,
ceci est sans doute di a la multiplicité et la variété des champs d’application,
dont on peut citer : les compagnies gouvernementale, les sociétés sécuritaires,
inerraction homme-machine et la vision par ordinateur.

Les recherches dans cet axe sont nombreuses et plusieurs approches ont été
proposées, tel que : ’Analyse en Composantes Principales (ACP), ’Analyse en
Composantes Indépendantes (ACI), les Réseaux de Neurones Artificiels
(RNA) et les techniques de mise en correspondance par motif “ Template
Matching ”,..., etc.

Dans cette theése, on proposera un modele pour la reconnaissance
automatique des visages, en combinant entre deux approches de I'Intelligence
Artificielle. Les images utilisées sons représentées en forme d’intensité de
pixel, avec une vue frontale des visages. Chaque visage sera décrit par un
vecteur de caractéristiques représentant les trois principales composantes du
visage qui sont : les yeux, le nez et la bouche. On utilisera pour la description
de ces caractéristiques la théorie des moments invariants, et plus
particulicrement, les invariants de Hu. Ces moments vont construire
lensemble des vecteurs de caractéristiques utilisés comme entrées pour
lapprentissage et le test du réseau de neurones, en fin le réseau établira son
identification et sa décision finales.

La base des images sera indexée en utilisant la méthode d’indexation des
images basée sur leur contenu locale.

Mots clés : la reconnaissance automatique des visages, les techniques de mise
en correspondance par motif, les réseaux de neutrones artificiels, les moments
invariants de Hu, Intelligence Artificielle, indexation des images basée contenu
locale.




