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Résume

Au cours des deux derniéres décennies, le systeme de la reconnaissance automatique de visage
est devenu l'une des taches les plus intéressantes dans le domaine de la vision par ordinateur.
Ces systemes ont attirés beaucoup d'intérét en raison de leurs diverses applications dans la vie
humaine. La reconnaissance de visage est une approche biométrique basée sur des méthodes
automatiques pour Vérifier l'identité des personnes a base de modalités. Cette these est
consacrée a la vérification automatique de visage basée sur les images de profondeurs 3D.
Malheureusement, les conditions non contrélées telles que les variations d'illuminations, les
expressions faciales et les variations de poses affectent négativement les performances de ces
systemes surtout les systemes basés sur les images 2D. L'obtention d'une performance élevée
dans le monde réel reste donc un probléme ouvert. Récemment, les travaux de recherche sont
tournés vers la reconnaissance de visage utilisant I’information faciale 3D qui représente des
caractéristiques plus discriminantes. Dans un premier temps, nous menons une étude
approfondie des techniques récentes de la reconnaissance faciale 3D ainsi qu’algorithmes qui
traitent les difficultés mentionnées. Ensuite, une nouvelle méthode de détection de visage est
proposée : la segmentation de la zone du visage avec les courbes de projection intégrale IPC
(Integral Projection Curves) suivi par la localisation de bout du nez. Les résultats obtenus sur
les bases de données CASIA3DV4 et GavabDB et leurs comparaisons avec les travaux de 1’état
de I’art confirment tout I’intérét de la bonne précision de la détection pour un systéme de
reconnaissance efficace. Enfin, nous proposons un nouveau cadre pour la vérification 3D du
visage en utilisant la réduction de la dimensionnalité basée sur les histogrammes des
descripteurs locaux multi-blocs. A cet effet, cing descripteurs locaux sont évalués, LBP (Local
Binary Patterns), TPLBP (Three-Patch Local Binary Patterns), FPLBP (Four-Patch Local
Binary Patterns), BSIF (Binarized Statistical Image Features) et LPQ (Local Phase
Quantization). Des expériences sur les combinaisons de ces descripteurs au niveau des
caractéristiques a 1'aide d’une concaténation des histogrammes sont effectuées. La performance
de l'approche proposée est évaluée avec differents algorithmes de réduction de la dimension :
Principal Component Analysis (PCA), Orthogonal Locality Preserving Projection (OLPP) et
PCA (Principal Composant Analyses) + EFM (Enhanced Fisher linear discriminant Model). La
multi-classe machine a vecteurs de support (SVM) est utilisée comme un classificateur pour
effectuer la vérification entre les imposteurs et les clients.

Nous proposons aussi une nouvelle stratégie de vérification de visage 3D robuste et efficace
aux grandes variations des poses en utilisant, I'apprentissage par les angles d'Euler (poses :
60° selon I’axe Y) et la modélisation tensorielle basée sur la méthode proposée HOSVD (Higher
Order Singular Value Decomposition) + PCA+EFM en utilisant 1’algébre multilinéaire.

Mots-Clés : Vérification de visage, Image de Profondeur, Segmentation par IPC,
Descripteurs locaux multi-blocs, Réduction de dimension, Représentation tensorielle.
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Abstract

Over the past two decades, the automatic face recognition has been become one of the most
interesting tasks in the field of computer vision that has been attracted a lot of interest due to
their various applications. These systems have attracted considerable interest due to their
various applications in human life. This thesis is devoted to automatic face verification based
on 3D depth images. The uncontrolled conditions such as illumination variations, facial
expressions, and the head pose variations adversely affect the performance these systems.
Therefore, obtaining a high recognition performance in real world is an open problem. Recently,
the research turned to face recognition using 3D facial information, which represents the most
discriminating characteristics. A new face detection method has been proposed: IPC (Integral
Projection Curves) based facial area segmentation. The results obtained on CASIA3DV4
databases and GavabDB and their comparison with the work of the state of the art confirm the
interest of good detection accuracy for recognition. Then, we propose a new framework for 3D
face verification using the dimensionality reduction based on the histograms of multi-block
local descriptors to represent the facial images distinctively. For this purpose, five different
local descriptors are evaluated, LBP (Local Binary Patterns), TPLBP (Three-Patch Local
Binary Patterns), FPLBP (Four-Patch Local Binary Patterns), BSIF (Binarized Statistical Image
Features) and LPQ (Local Phase Quantization). Furthermore, experiments on the combinations
of the five local descriptors at feature level using simply histograms concatenation are provided.
The performance of the proposed approach is evaluated with different dimensionality reduction
algorithms: Principal Component Analysis (PCA), Orthogonal Locality Preserving Projection
(OLPP) and la combination PCA+EFM (Enhanced Fisher linear discriminant Model). Multi-
class Support Vector Machine (SVM) is used as a classifier to carry out the verification between
imposters and customers.

At the end of this thesis, we propose a new strategy of 3D face verification robust and efficient
to large variations of the poses using, learning by Euler angles (poses: £ 60 ° along the Y axis)
and tensor modeling based on the proposed method HOSVD (Higher Order Singular Value
Decomposition) + PCA + EFM using the multilinear algebra.

Keywords : Face verification, Depth image, IPC segmentation, Multi-blocs Local
Descriptors, Dimensionality Reduction, Tensor representation.
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Chapitre 1 Introduction et Description Générale

1.1 Introduction géneérale

1.1.1 Contexte et motivation

Récemment la reconnaissance automatique des visages est devenue I'une des taches les
plus intéressantes et importantes dans le domaine de la vision par ordinateur et la biométrie,
concernant les méthodes théoriques et les logiciels afin de reconnaitre les personnes en fonction
de leurs images de visage. La reconnaissance du visage, comme un sujet de recherche
interdisciplinaire, possede une longue histoire de I'étude par la communauté scientifique de la
recherche depuis les années 80 [1]. Aprés cette période, la reconnaissance automatique de
visage a parcouru un long chemin et le passage vers des produits commerciaux n'a recu une
grande impulsion qu'a partir de I’année 1994 en grande partie grace a la mise en ceuvre d'un
programme d'évaluation internationale FERET (Face Recognition Technology) [2].

L'importance de la reconnaissance de visage est due aux nombreuses applications qui
peuvent étre rencontrées dans différents domaines tels : la sécurité (le contrdle d'accés aux zones
autorisees, les ordinateurs, les aéroports, I'identification des individus, etc ...), les dispositifs de
surveillance dans les espaces publics (stades, gares, grands centres commerciaux, etc...), les
applications médico-légales (vérification de I'identité pour le systeme de la justice pénale,
I'identification des victimes de catastrophes), 1’identité des personnes dans les bases de données
image/vidéo, l'interface homme-machine, les cartes a puce (renforcement de la sécurité des
guichets automatiques (Automated Teller Machine) et le passeport biométrique aussi connu
sous le nom de Epasseport) [3]. Le domaine de la reconnaissance faciale exploite les
connaissances de nombreuses disciplines telles que : le traitement d’images, les mathématiques
appliquées, la reconnaissance des formes, I’apprentissage automatique, la perception visuelle,
la psychophysique et les neurosciences.

De plus en plus, les applications en traitement d’image comportent des données
multidimensionnelles. Cependant, la majorité des algorithmes de traitement sont basés sur des
modeles de données vectoriels ou matriciels. Ces opérations détruisent la structure des données
et peuvent entrainer une baisse des performances et/ou de la robustesse des traitements dans
diverses applications. Il est donc nécessaire d’adapter les traitements classiques pour ces
nouvelles configurations (multidimensionnelles). L’algebre multilinéaire [4, 5] permet
d’exploiter ces données tout en conservant leur structure. Les données sont alors représentées
sous forme de tableaux multidimensionnels appelés tenseurs. Plus récemment, ces techniques
ont été aussi étendues aux donneées de la biométrie faciale. Cependant, la géneralisation des

traitements de données faciales sous forme vectoriels ou matriciels classiques au cas tensoriel
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n’est pas encore évidente. Nous envisageons le développement d'un systéme de Vérification de
visage basé sur les tenseurs et les techniques d’algebre multilinéaire afin d’aborder les défis
d'illuminations spécialement d’expressions et de grandes variations de poses.

Généralement un systéeme de reconnaissance de visage se compose de deux phases, la phase
d’apprentissage (off-line) et la phase de test (on-line). La phase d’apprentissage sera effectuée
une seule fois dans laquelle I'enrdlement des images faciales des différents individus est utilisé
afin d’extraire la signature biométrique de chaque individu. Ces données d'apprentissage sont
préparées pour le classificateur afin de faire la reconnaissance. Au cours de la phase de test, les
nouvelles données sont classifiées avec les données d’entrainement qui sont apprises dans la
phase d’apprentissage. Le méme traitement est effectu¢ dans les deux phases. Pour atteindre
cet objectif, généralement la procédure de traitement d’un systeme de reconnaissance de visage
est subdivisée en trois étapes principales [6] : la détection des visages, [l’extraction de

caractéristiques et la reconnaissance (classification).

1.1.2 Problématique

L'obtention des hautes performances pour un systéeme de reconnaissance de visage dans le
monde réel est un probléme ouvert aux chercheurs depuis quelques années. Malheureusement,
les conditions non controlées telles que les variations d'illumination, les occultations, les
expressions faciales et les variations de poses affectent considérablement les performances des
systemes de reconnaissance faciale surtout celles basées sur 1’information 2D, car ce genre
d'informations dépend principalement des sources de la lumiére, en plus I’image 2D ou bien
I’image couleur ne représente pas la forme du visage et ne traite pas le visage comme un objet,
alors que ces systemes sont sensibles a 1’environnement réel non controlé.

La variation de poses de la téte est un probléme major pour la reconnaissance de visage
[7]. La correction de la pose et I’estimation de 1’angle de rotation de la téte sont des processus
nécessaires pour résoudre ces problémes. Cependant, a cause de la complexité mathématique
et pour des raisons de colts élevés en termes de mémoire et de temps de calcul, le
développement d’un systéme de reconnaissance automatique du visage robuste a la variation
de poses est considéré comme un grand défi pour les chercheurs de la biométrie faciale.

Autre difficulté pour les systétmes de reconnaissance automatique de visage la
représentation des images faciales et 1’extraction des caractéristiques les plus discriminantes
pour construire la signature biométrique des personnes. Dans notre travail, cette signature se
présente sous forme d'un vecteur caractéristique. Plusieurs méthodes ont été développées pour

I’extraction des caractéristiques qui sont des méthodes globales ou locales. Récemment, les
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descripteurs locaux sont utilisés comme des méthodes trés efficaces pour la représentation des
images, ils sont proposés a 1’origine pour la classification des textures. Ensuite, ils ont été
utilisés pour I’analyse des images faciales. Dans ce mémoire de thése, nous étudions et évaluons
cing parmi les meilleurs descripteurs utilisés derniérement dans la littérature.

Plus récemment, la mise au point de la recherche en biométrie faciale s’est orientée vers
I’utilisation de la surface faciale 3D et la forme du visage pour la représentation des
caractéristiques les plus discriminantes avec une augmentation de la dimensionnalité des
vecteurs caractéristiques [8]. Pour réduire lI'impact de ce genre de problémes, la réduction de
dimension est utilisée dans la plupart des systémes de reconnaissance faciale. La réduction de
dimensionnalité joue un role important dans le domaine du traitement de l'information
notamment dans les systémes de la biométrie faciale qui nécessitent une rapidité d’exécution et
une grande précision. Plusieurs approches ont é€té proposées dans la littérature, notons que les
deux algorithmes, PCA (Principal Composant Analysis) et LDA (Linear Discriminant Analysis)
sont des algorithmes de base pour la plupart des approches proposées [9]. De nombreux travaux
de recherche concernant la reconnaissance automatique de visages bases sur les images 3D ont
été proposés [10-14]. Dans notre travail, nous utilisons I'image de profondeur qui représente les
caractéristiques géométriques des visages humains 3D, en raison de leurs nombreux avantages
par rapport aux images d'intensité 2D pour réduire ’effet des variations d'éclairage,
d’expressions et de poses [10, 11].

La problématique principale de notre travail de recherche concerne la présence des
conditions non controlées dans le systeme de reconnaissance automatique de visage : les
variations d’illuminations, d’expressions faciales et des poses. Ainsi que I’extraction des
caractéristiques discriminantes des images faciales basées sur les descripteurs locaux en
utilisant les images de profondeur. Toutefois, nous examinons le réle du processus de la
réduction de données pour développer un systeme de reconnaissance automatique de visage
robuste, efficace et précis.

Par la suite, nous examinons la contribution de la représentation sous forme de tenseurs
des données faciales basée sur 1’algébre multilinéaire pour modéliser les différents défis telles
que I’illumination, les expressions et les poses afin de développer un systeme de vérification
de visage performant et robuste a ces problémes. La rotation du visage dans un repere 3D, la
décomposition des tenseurs et la projection des données d’apprentissage dans le sous-espace

multilinéaire sont des questions que nous allons contribuer a résoudre dans ce travail de these.
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1.1.3 Objectifs et Contributions
L'objectif principal de la premiére étape de notre systeme, est la détection et la localisation

de la zone faciale dans une image donnée. Aprés l'étape de detection, les signatures
biométriques de visage humain sont extraites sous forme d’un vecteur caractéristique au sein
de la deuxieme étape. Apres avoir formulé la représentation de chaque image de visage, la
derniere étape consiste a reconnaitre les individus. Pour chaque personne, plusieurs images sont
prises et leurs caractéristiques sont extraites et stockees dans la base de données (phase off-
line). Puis, quand une image de visage d'entrée arrive, nous effectuons la détection de visage,
I'extraction de caractéristiques et enfin la comparaison de ces caractéristiques a chaque classe
de visage stocké dans la base de données (phase on-line). L’étape de reconnaissance se fait en
deux modes : Identification ou bien Vérification. Ces deux modes sont abordées plus en deétail
dans la section 1.2.2. Nous nous intéressons dans tous nos expériences au mode vérification.

L'objectif de la recherche de ce mémoire de thése est de développer, implémenter et évaluer
un nouveau systeme automatique de reconnaissance de visage basé sur les images de
profondeur, dans lesquelles les variations : d’illuminations, d’expressions et de poses sont trés
différentes entre 1’ensemble d’apprentissage et 1’ensemble de test. Nous proposons en
particulier une nouvelle méthode de détection du visage. D’autre part, une stratégie efficace de
représentation des caractéristiques locales basée sur les histogrammes des descripteurs locaux
multi-blocs et la réduction de la dimensionnalité sont proposées et évaluées. Un chapitre est
consacré a la mise en ceuvre d’un SRV pour résoudre le probleme de reconnaissance en
présence de poses en utilisant 1’algébre multilinéaire.

Un bon systeme de reconnaissance doit étre :
e Automatique : sans aucune intervention manuelle, dans toutes les étapes de traitement en

cours de la phase d’apprentissage ou bien la phase de test.
e Précis : le systeme devrait présenter un taux global de reconnaissance au-dessus de 90%

avec des taux d’erreurs faibles (voir la section 1.2.5).
e Robuste : le systeme devrait fonctionner avec succés dans de différentes conditions

d’illuminations, d’expressions faciales et de variations de poses.

Les contributions principales de notre travail peuvent étre résumées comme suit :
e Etude de I’état de I’art des techniques récentes basiques sur la détection et la reconnaissance

de visage 3D.
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e Développement d'une méthode de détection de visage (IPC based facial area segmentation)
basée sur la segmentation de la zone faciale en utilisant les courbes verticales et horizontales
de projection d’intégrales [9, 15, 16].

e Evaluation d'un nouveau systéme de vérification de visage 3D basé sur les histogrammes
de cinq descripteurs locaux multi blocs : LBP, TPLBP, FPLBP, BSIF et LPQ. Nous
donnons une analyse détaillée de ces algorithmes et nous comparons leurs performances
pour construire un systéme automatique et efficace de vérification 3D de visage. Dans
laquelle nous pourrons résoudre les défis ou les expressions faciales, les conditions
d'illumination et les variations de poses dans les données d’apprentissage et de test sont tres
différents.

e Etude de I’efficacité de l'extraction des caractéristiques faciales locales dans des petits
rectangles basés sur les histogrammes en se basant sur les travaux [17, 18].

e Etude et conception de la fusion par combinaison du descripteur LPQ avec différents
descripteurs au niveau des caractéristiques par la concaténation des histogrammes.

e Evaluation et comparaison des trois techniques de réduction de dimension : PCA, OLPP et
PCA + EFM [17, 18].

e Proposition d’une vérification de visage 3D en présence d’une grande variation de poses en
utilisant I’apprentissage du systéme avec les angles d’Euler (poses : + 60° selon I’axe Y).

e Proposition d’une nouvelle stratégie de vérification de visage 3D robuste et efficace aux
grandes variations de poses en utilisant : l'apprentissage par les angles d'Euler et la
modélisation tensorielle basée sur une méthode proposée qui se compose de deux étapes de
réduction de dimension multilinéaire HOSVD et linéaire PCA+EFM.

e Enfin, proposition et validation d’un modéle basé sur les angles d’Euler et un autre basé sur
I’utilisation des tenseurs pour remédier aux problémes rencontrés dans la reconnaissance de

visage en présence de poses.

1.1.4 Organisation de la these

Le mémoire de la thése s’articule autour de six chapitres :

Le premier chapitre est une partie introductive au contexte de cette these consacré a la
présentation de la problématique, les objectifs et les contributions de notre travail. Une
description générale de la biométrie et la reconnaissance automatique de visage sont décrites.
Dans lesquelles, nous présentons les différentes modalités biométriques ainsi que la place du
visage parmi celles-ci. Ensuite, nous introduisons la structure générale et le principe de

fonctionnement d’un systéme de reconnaissance de visage, ses différents défis scientifiques
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dans les environnements non controlés et les paramétres d’évaluation ainsi que la mesure des
performances de ces systemes. Par ailleurs, nous mettons également en évidence les principales
bases de données 2D et 3D qui sont largement utilisées dans la littérature.

Le deuxieme chapitre est consacré a 1’état de ’art de la détection et la reconnaissance de
visage 3D. Tout d’abord, nous présentons en revue des méthodes de détection de visage 2D et
3D. Plus spécifiqguement, nous abordons les méthodes de la détection 3D basées sur le bout du
nez comme un point de référence. Ensuite, nous présentons les techniques d'acquisition de
données faciales 3D et les différents types de données pour représenter un visage humain sous
forme tridimensionnelle. Enfin, nous présentons une classification des approches de la
reconnaissance de visage 3D en cinq catégories : approches d’alignement des surfaces 3D,
approches basées sur le modele 3D, approches holistiques 3D, approches géométriques, et
approches 2D+3D.

Le troisieme chapitre est une description de la méthode de détection proposée qui consiste
en la reconnaissance de visage 2D et 3D utilisant les courbes de projection intégrale basée sur
les image de profondeur et d'intensité en utilisant la segmentation de la zone du visage avec les
courbes de projection intégrale (IPC based Facial Area Segmentation) horizontale et verticale.
Nous terminerons ce chapitre par la présentation et la discussion des résultats obtenus par notre
systeme de reconnaissance basé sur la méthode de détection IPC en présence des variations
d’illuminations, d’expressions faciales et de poses. Une comparaison de notre approche avec
I’état de I’art est présentée a la fin de ce chapitre.

Dans le quatriéme chapitre nous proposons une méthode d’évaluation des caractéristiques
d’histogrammes des descripteurs locaux multi-blocs et de la réduction de dimensionnalité pour
la vérification de visage 3D basé sur les images de profondeur en présence d’expressions et
d’illuminations. Tout d’abord, une présentation générale de la méthode proposée est introduite.
Nous passons en revue les travaux connexes des méthodes de vérification basée sur les
descripteurs locaux et la réduction de dimensionnalité. Ensuite, nous mettons en avant une
analyse mathématique des descripteurs locaux LBP, TPLBP, FPLBP, BSIF et LPQ utilisés dans
notre travail ainsi que la méthode de réduction de données OLPP. Cette derniere est comparée
avec les deux méthodes PCA et PCA+EFM. Une validation expérimentale de I’approche
proposée comprenant I’évaluation de notre systéme et la discussion des résultats est donnée a
la fin de ce chapitre.

Le cinquieme chapitre est divisé en deux parties essentielles. Dans un premier temps,
nous introduisons une nouvelle méthode de vérification de visage 3D robuste et efficace aux

variations de poses basée sur 1’apprentissage du systéme avec les angles d’Euler (+60° selon
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I’axe Y). Basés sur les résultats obtenus dans le chapitre 4, nous utilisons les images de
profondeur avec les histogrammes de descripteur LPQ pour représenter chaque image de
personne dans la base de données. Ensuite, PCA+EFM est utilisée pour réduire la dimension
des vecteurs caractéristiques. Dans la deuxiéme partie, nous proposons une mise au point d’une
nouvelle approche pour la vérification de visage en présence de grande variété de poses basé
sur I’analyse tensorielle. Les défis : illuminations, expressions et poses sont considérés comme
des problémes d'algébre multilinéaire dans laquelle I'ensemble des images est représenté
comme un tenseur d’ordre 3. Ce tenseur est décomposé basé sur la méthode proposée HOSVD
+ PCA + EFM afin de réduire sa dimension. Une de nos nouvelles contributions dans ce chapitre
est une genéralisation multilinéaire de la méthode PCA+EFM.

Dans le sixieme chapitre, nous concluons ce mémoire de these en résumant les points
principaux de nos contributions et nous proposons des perspectives envisageables a explorer

suite a notre travail.
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1.2 La biometrie et les défis des systemes de reconnaissance de visage

1.2.1 La biométrie et les différentes modalités
Le mot biométrie signifie «<mesure biologique». Un systeme biométrique est un systeme de
mesure automatique qui consiste a identifier un individu a partir de ses caractéristiques
biologiques, comportementales ou physiologiques afin de faire I’authentification (vérification
si I’identité d’une personne est vraie ou fausse) ou bien 1’identification (reconnaitre un individu
parmi M individus). Il existe plusieurs modalités biométriques pour reconnaitre les personnes.
Dans la suite, nous listons les différentes modalités biométriques avec leurs avantages et
inconvénients :
La séquence d'ADN représente l'information génétique, elle est surtout utilisée dans les
applications de médecine légale et n’est pas utile dans les applications de reconnaissance
automatique en temps réel.
La signature a été largement utilisee, mais elle pourrait étre affectée par I'état physique et
émotionnel de la personne. Elle peut étre modifiée avec le temps et est sensible a la fraude.
L'empreinte digitale est parmi les modalités biométriques les plus utilisées. Sa performance
est trés élevée avec un prix raisonnable, mais I'un de ses inconvénients est que les empreintes
digitales d'une personne peuvent étre endommageées par des coupures ou des bralures rendant
ainsi les données biométriques inutiles. La construction de ces systemes, nécessite beaucoup
de ressources de calcul.
La géométrie de la main est en effet, celle utilisee dans les premiers systémes biomeétriques.
Elle est trés simple a mettre en ceuvre, facile a utiliser et relativement pas chere. Cependant,
la géométrie de la main n’est pas trés caractéristique. Elle a les mémes inconvénients que
I’empreinte digitale.
Les veines de la main peuvent étre capturées par des caméras infrarouges, l'acquisition
d'image est assez difficile et la mise en place du systéeme est assez colteuse.
La texture de P’iris fournit des informations tres utiles et efficaces pour la reconnaissance et
la discrimination des personnes. Ces systemes étaient trés chers, mais les nouveaux systemes
sont devenus plus économiques. Cependant, la collection des données de I’iris est un peu
fastidieuse.
La rétine est la modalité biométrique la plus sécurisée, car il n’est pas facile de la changer ou
la répliquer. La rétine posséde des caractéristiques uniques pour chaque individu et pour
chaque ceil de I’étre humain. Cependant, I'acquisition des données de la rétine n’est pas facile.

Par conséquent, I'acceptation par le public est un peu difficile.
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La voix est rarement utilisée, elle n'est pas trés spécifique et change beaucoup au cours d'une
période de temps. La voix n’est pas utile dans la reconnaissance des personnes a grande
échelle.

L’analyse de la démarche est I'étude systématique du mouvement humain. En effet, c¢’est une
technique biométrique émergente, dans laquelle, les gens sont identifiés uniquement par
I'analyse de leur démarche. Bien que la recherche soit toujours en cours, la démarche a suscité
un intérét en tant que méthode d'identification, car elle ne nécessite pas une coopération de la
personne. Toutefois, la démarche peut étre affectée par : la grossesse des femmes, apres un
accident, une maladie affectant les jambes, ou un apres sévére gain de poids etc...

Le visage est probablement lI'une des caractéristiques biométriques la plus commune et la
plus utilisée, car elle est naturelle, non intrusive, sécurisée et trés acceptable par le public. Ce
systeme est praticable et la collection de données peut étre réalisée d'une maniere simple avec
différents types de caméras (caméras numériques simples, caméras infrarouges, scanners 3D).

Le visage, ’empreinte digitale, I’iris et la voix sont les modalités biométriques les plus
populaires. Récemment, les progrés dans le domaine de la reconnaissance des personnes ont
permis d’explorer d'autres modalités biométriques prometteuses telles que : la thermographie
(thermo-gramme de la main et le thermo-gramme facial), les battements du cceur, 1’odeur
corporelle ou encore le mouvement des yeux [19]. L’avantage majeur de ces modalités c’est
qu’elles ne sont pas intrusives. Malheureusement, ces solutions biométriques restent trop
codteuses. La figure 1.1 montre les différents types des modalités biométriques.

Le visage humain est une modalité biométrique tres efficace. En plus d'étre naturelle, non
intrusive et précise, I'avantage le plus important du visage humain est qu'il peut étre capturé a
distance et de maniére secréte. Parmi les six caractéristiques biométriques considérées dans
[20] (le visage, les empreintes digitales, lagéométrie de la main, la voix, les yeux et la signature)
le visage possede le plus grand score de compatibilité (voir figure 1.2) sur la base du systeme
de compatibilitt MRTD (Machine Readable Travel Documents), selon un certain nombre de
facteurs d'évaluation (I'inscription, le renouvellement des données, les exigences de vérification
de l'identité assistée par machine, la redondance, la perception du public) [20]. Pour cela, un
énorme nombre des travaux de recherche ont éte réalisés au cours des trois derniéres décennies.
Cependant, I'obtention de haute performance pour un systéme de reconnaissance de visage dans

le monde réel avec les scénarios les plus pratiques reste encore en recherche.
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Figure 1.1 Les différents types de modalités biométriques
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Figure 1.2 Comparaison des différentes caractéristiques biométriques [20]

1.2.2 Description et conception du systéme de reconnaissance de visage (SRV)
Le systtme de reconnaissance de visage selon le contexte de I’application utilisée
(Identification/ Authentification) se compose de deux phases :

e L’enrdlement (I’apprentissage) : c’est une phase commune, on peut l'appeler aussi la phase
off-line dans laquelle, la signature biométrique de chaque visage est extraite sous forme d’un
vecteur de caractéristiques.

e Vérification ou ldentification : c’est la phase de test ou bien la phase on-line, le méme
traitement est effectué dans les deux phases de maniére a obtenir les vecteurs caractéristiques
des images de tests qui sont calculés et projetés sur des espaces respectifs. Enfin, les scores

de similarités sont calculés pour effectuer la classification et la décision finale.

Dans le systtme de reconnaissance de visage, les images des visages sont identifiées
automatiquement en deux modes :
e Vérification : consiste en une correspondance un a un (1:1), qui compare une image du visage
requéte avec une image du visage modéle dont I'identité est proclamée. Ce systeme répondre
a la question suivante : suis-je ce que je prétends étre ?
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Identification : consiste en une correspondance un a plusieurs (1 : N) ou bien plusieurs a

plusieurs (N : N), selon le protocole de la base de données (BDD). L’utilisateur ne présente

pas une identité. Cependant, pose la question suivante : qui suis-je ?
Nous pouvons appeler les deux modes Identification ou Vérification : " la reconnaissance ". La
figure 1.3 présente une vue d’ensemble d’un systéme de vérification et d'identification de
visage. Durant la phase vérification, le code PIN (Personal Identification Number) d’un
utilisateur est entré par I’intermédiaire d’un capteur biométrique qui capte la signature de
lI'individu et la convertit a une signature numérique compacte qui représente 1’identité¢ de
I’utilisateur ou de I’individu. Cette signature est présentée a la fonction de classification pour
faire la comparaison avec le modele proclamé par 1’utilisateur extrait de la base de données

systeme a partir de son code PIN [21].

Détection et Extraction des
prétraitement attributs BDD du
systeme
Apprentissage
Proclamé l'identification
Détection et Extraction des Classification BDD du
prétraitement attributs ' (1:N)/(N:N) *+— )
systeme
Vérification Vrai / ¢ Faux
Détection et Extracf[ion des Classification
prétraitement attributs (1:1) BDD du
systeme
Identification Utilisateur Identifié
ou non identifié

Figure 1.3 Schéma de fonctionnement d’un systéme biométrique.
Diagrammes des processus : apprentissage, vérification et identification

Dans la procédure d’identification, on n’a donc pas besoin d’un code PIN, le systéme
d’identification compare la signature biométrique saisie avec les modéles de tous les utilisateurs
dans la BDD systeme. La sortie est I'identité d'un utilisateur enr6lé ou un message, par exemple
«utilisateur non Identifié» si I’individu n’existe pas dans la BDD systeme [21]. Les applications
biométriques imposent une grande précision. Cependant, la procédure de reconnaissance on-

line nécessite une exécution trés rapide, parce que la majorité de ces applications requiert
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également un temps de traitement court ; alors qu’il existe toujours un compromis entre le temps

de calcul et la précision dans tous les systéemes biométriques.

1.2.3 Défis scientifiques de la reconnaissance automatique de visage

L'apparence de l'image de visage est affectée par un nombre de variations dans les
conditions non controlées, cela, rend le traitement automatique de ces images dans un SRV tres
difficile. Un certain nombre de problemes peuvent affecter les performances d'un SRV. Parmi
ces difficultés, nous trouvons : la variation d’illumination, la variation a cause de 1’expression
faciale, la variation de poses, I'occlusion, la qualité d'image ...etc. Un résumé de ces défis est
décrit ci-dessous.

1.2.3.1 La variation d'illuminations

Les conditions d'éclairage ambiantes ou [I’illumination varient considérablement,
notamment dans les environnements extérieurs. De fortes ombres peuvent étre exprimeées par
une source de la lumiére en raison de la structure 3D du visage humain. Les propriétés de la
réluctance de la peau peuvent également aussi provoquer des variations d'illuminations dans les
images de visage durant le processus de I’acquisition [22]. Les variations de la direction
d’éclairage causent des variations drastiques dans l'apparence et la couleur de I’image faciale,
ceci conduit a une faible extraction des caractéristiques faciales.

Il a été observé que des modifications provoquées par des variations dans l'illumination
sont souvent plus grandes que les différences entre 1’individu lui-méme [23, 24] alors que le
probléme de discrimination entre les individus se pose fortement. Par conséquent, on trouve
des difficultés dans le processus de la détection de visage et la classification au sein de la phase
on-line du SRV 2 D. Ce qui rend la reconnaissance faciale basée sur les images 2D couleur une
tache tres difficile, puisque l'information couleur et texture dépendent principalement des
sources de la lumiére. En revanche, la reconnaissance faciale 3D est plus robuste aux variations
d'éclairage parce que I’information 3D est représentée par la géométrie faciale.

Buyssens [25] en 2011 subdivise I’effet de I’illumination sur les images des visages en deux
types : I’illumination globale ou ambiante et 1’illumination locale. L’illumination globale
affecte tout le visage de maniére presque uniforme, d’autre part, 1’illumination locale entraine
la création d’ombre et des zones éclairées [25]. Pour résoudre ce probléme, un nombre
d’approches qui traitent la présence des variations d’illumination dans les SRV est proposé dans
la littérature. Pas mal de ces travaux sont basés sur I’extraction des caractéristiques faciales

invariantes a la variation d’illumination ou bien le traitement de ce type de défi se fait par une
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étape de prétraitement au début du SRV. La figure 1.4 présente un exemple du visage de

différentes personnes (2 images par personne) avec des variations d’illuminations.

¥ &
RO

Figure 1.4 Exemple de variation d’illuminations pour différentes personnes

1.2.3.2 La variation d’expressions faciales

L'expression faciale est 1'une des défis principaux pour les SRV. Le visage d’étre humain
est un objet non rigide, les différentes expressions faciales comme : le sourire, le rire, la colére,
la surprise et la fermeture des yeux (Voir la figure 1.5) dégradent considérablement les
performances de la reconnaissance de visage. Cela est d0 au fait que 1’expression faciale affecte
I’information géométrique 3D et la couleur 2D du visage et en plus les positions des éléments
faciaux tels que, la bouche les yeux et les joues. Cependant, le nez est la caractéristique faciale
la plus stable et la plus invariante pour ces difficultés. Pour cela, plusieurs travaux de recherche
[7, 26-29] se concentrent sur la zone nasale et notamment le bout du nez comme un point de

référence pour détecter et reconnaitre les personnes en présence des différentes expressions

faciales.

Figure 1.5 Exemple de quelques variations d’expressions faciales de la méme personne

1.2.3.3 La variation de poses

Dans de nombreuses applications de reconnaissance de visage, il y a toujours une
différence dans I’angle de I’inclinaison de la téte entre 1'image d’apprentissage et les images de
tests, c.a.d. I'image d’apprentissage peut contenir une face frontale, tandis que I'image de test
peut contenir un visage tourné avec un certain angle dans I’espace 3D (X, Y, Z). L’estimation
de la pose de la téte est définie comme le calcul des trois types d’angles de rotation. Les trois
degrés de liberté dans la pose de la téte sont nommé : angles Yaw ou angles de lacet c’est la
rotation autour de I'axe Y (regarder a gauche ou a droite) ; les angles Pitch ou angles de la

hauteur (regarder vers le haut ou vers le bas) c’est la rotation autour de I'axe des X et les angles
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Roll ou angles de roulis, ¢’est la rotation autour de I'axe Z (la rotation a gauche ou a droite). La

figure 1.6 présente les angles Yaw, Pitch et Roll pour la téte humaine.

Figure 1.6 Un exemple d’angles de rotation : Pitch, Yaw et Roll

L'une des grandes difficultés rencontrées par les techniques de reconnaissance faciale est
la variation de poses [30]. Un grand nombre de ces systemes se limitent aux poses frontales
seulement ou des poses spécifiques requérant une estimation simple [25]. Tandis que, lorsqu’il
y a de grands angles de rotation, 1’estimation et la correction deviennent des processus
nécessaires. Le domaine de recherche concernant I’analyse des mouvements de la téte et
I’estimation de la pose est un domaine tres actif. De nombreuses applications de I’interface de
communication entre I’homme et la machine utilisent ce processus. Parmi ces applications [31]:
les jeux vidéo, les techniques d’assistance et la commande d’un curseur d’ordinateur par des
mouvements de téte, le domaine de la robotique (la commande des robots et des machines, la
vidéosurveillance, la sécurité routiére, 1’analyse comportementale pour le marketing etc... La
figure 1.7 illustre des exemples d’applications de 1’estimation de pose de la téte.

‘ Essayez votre monture de lunettes en ligne !

angem
disgust
fear

Figure 1.7 Un exemple des applications pour I’estimation de la pose de la téte ; analyse
d'¢émotion d'un conducteur de voiture ; la vidéosurveillance

L. Xiaoming et al [32] considére que la variation de poses est le type le plus difficile parmi
les variations et les défis dans le SRV. Cela a été confirmé dans un autre travail proposé par
Gross et al [33] qui ont montré que si le seul facteur de variation entre I’image enregistrée
(apprentissage) et I’image-requéte (test) est une rotation de la téte inférieure a 30°, les taux de
reconnaissance des systémes actuels sont de 1’ordre de 90%. Des rotations plus importantes
engendrent une forte baisse des performances [22] ; par contre une robustesse des SRV 3D au

changement d’illumination. Ces performances sont également réduites en raison des données
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manquantes causées par 1’auto-occlusion. Par consequent, la variation de la pose est le défi le
plus difficile augquel sont confrontés les chercheurs réecemment.
La figure 1.8 présente un exemple d’un visage subissant une rotation avec différents angles

dans la base de données CASIA3DVA4.

Figure 1.8 Exemples de variations de poses dans la base de données CASIA3DV4

1.2.3.4 Autres difficultés

Il existe d’autres types de difficultés qui peuvent apparaitre pour un SRV. Parmi ces
problemes, on trouve par exemple, les occlusions figure 1.9 (a), la présence de maquillage, le
vieillissement, les opérations chirurgicales sur la peau de visage et la présence ou I'absence des
composantes structurelles (les moustaches, la barbe, les lunettes, le foulard), les images de
visage a faible résolution ainsi que 1’effet 4ge. La figure 1.9 (b) illustre le défi du vieillissement
sur le visage d'Albert Einstein mais la constitution de bases de données s’étalant sur plusieurs

années est difficile [25].

i
i
-l i uﬁf.k:‘

(a) Images en présence d’occlusions (b) Images sur ’effet de 1’age
Figure 1.9 Exemples du vieillissement et de l'occlusion du visage

1.2.4 Principales bases de données

Afin d’évaluer la reconnaissance de visage, nous avons besoin d’une BDD dédiée a cette
évaluation. Actuellement, il existe de nombreuses BDD de visage contenant les différents défis.
Dans cette sous-section, nous introduisons les BDD de visage 2D et 3D les plus populaires.
L'évaluation des différents algorithmes de reconnaissance de visage est toujours I'une des taches
les plus difficiles. Différents papiers peuvent utiliser que des parties de BDD pour leurs
expériences. La partition des images d’apprentissage, les images de galerie et les images de
tests peuvent également varier selon le protocole des différents scenarios de la reconnaissance.

Le tableau 1.1 illustre les principales bases de données 2D et 3D.
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Tableau 1.1 Les BDD 2D et 3D proéminentes et leurs caractéristiques

Nom Nbr des Nbr des Type de Caractéristiques de la BDD
de laBDD images | Personnes | données 11 Exp | Pose Autre
ORL 400 40 2D Non | Oui | Oui /
YALE 165 15 2D Oui | Oui | Non /
YALE B 5760 10 2D Oui | Non | Oui /
AR 3000 120 2D Oui | Oui | Oui longue période
CMU-PIE 41368 68 2D Oui | Oui | Oui /
FERET 10000 1000 2D Oui | Oui | Oui Longue période
FRVT 120000 30000 2D Oui | Oui | Oui Longue période
JAFFE 213 10 2D Non | Oui Non /
XM2VTS 2360 295 2D Oui | Non | Oui /

LFW 13233 / 2D Oui | Oui | Oui Longe période
CASIA3DV4 4624 123 2Det3D | Non | Oui | Non /

Notre Dame 953 277 3D Oui | Oui | Oui Longe période
GavabDB 549 61 3D Non | Oui | Oui Occlusion
BU-3DFE 400 100 2Det3D | Non | Oui | Non /
BU-4DFE 60600 101 2Det3D | Non | Oui | Oui /
Bosphorus 4666 105 2D et 3D / Oui / Occlusion
FRGC vl 943 275 3D Oui | Oui | Oui /

FRGC v2 4007 466 2Det3D | Non | Oui | Oui Occlusion
FRAV3D 1696 106 3D Non | Oui | Oui /

MSU 533 90 3D Non | Oui | Non /

FSU 300 50 3D Non | Oui | Non /
ZJU-3DFED 360 40 2Det3D | Non | Oui | Oui /
University of 5250 350 2Det3D | Oui | Oui | Oui /

York

IVZ multimodal 2880 365 2D et 3D / Oui / Qualité d’image
Texsas 1149 118 2Det3D | Non / Oui /
3D_RMA 120 360 2Det3D | Non | Oui | Oui Occlusion

1.2.5 Evaluation et mesure de la performance

Il est particulierement important de disposer d’une méthode d’évaluation de tels systémes.

Les systéemes biométriques doivent étre évalués afin d'estimer les différents paramétres. La
performance mesure 1’efficacité et la fiabilit¢é d’un systéme biométrique dans un contexte
d’utilisation donné. Un ensemble des critéres a été proposé dans la littérature pour mesurer les
performances d’un systéme de reconnaissance de visage. Comme indiqué précédemment, il y’a
deux scenarios de fonctionnement d’un systeme biométrique de reconnaissance de visage :
identification et veérification, pour chaque mode il y’a différents critéres pour évaluer le
systeme. Dans cette section, nous allons introduire les taux, les erreurs et les courbes pour

chaque mode.

1.2.5.1 Mesure des performances pour le mode vérification
Couramment, les critéres de mesure de la performance utilisés pour le mode Vérification

sont :
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Le Taux de Faux Rejet (TFR) ou False Reject Rate (FRR) : c¢’est le pourcentage d’individus
qui ont été faussement rejetés par le systeme alors qu'ils sont des clients.

TFR = (Nombre de faux rejet)/(Nombre de clients) (1.1)
Le Taux de Fausse Acceptation (TFA) ou False Acceptation Rate (FAR) : c’est le pourcentage
d’individus qui ont été acceptés par le systeme alors qu'ils sont des imposteurs.

TFA = (Nombre de Fausse Acceptation)/(Nombre d'imposteurs) (1.2)

Le Taux d’Egale Erreur (TEE) ou Equal Error Rate (EER) est calculé pour vérifier la stabilité
du systéme. Ce point de fonctionnement correspond a une valeur ou FAR est égal a FRR. Le
taux d’erreur TEE est un compromis entre le TFA et le TFR, c'est-a-dire, si un des deux taux
est augment¢ 'autre sera diminué automatiquement. En d’autres termes, plus I’EER est faible,
plus le systéme est performant. A noter que ce taux d’erreur est le plus couramment utilisé
dans la littérature pour illustrer la performance des systemes biométriques [34].
Le Taux de Vérification (TV) ou Veérification Rate (VR) : ce taux représente les individus qui
sont correctement vérifiés par le systeme, soit les clients acceptés ou bien les imposteurs
rejetes. Le taux de Vérification permet d’examiner la sensibilité du systéme de Vérification.

TV = (100 — (TFA + TFR)) (1.3)
La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic): cette courbe constitue 1'une des
méthodes les plus couramment utilisées afin d’évaluer la performance globale d’un systéme
d’authentification biométrique [34]. Il existe deux types de courbes ROC : celui qui trace le
taux de vérification TV en fonction de TFA (Voir la figure 1.10 (2)) et celle qui trace le TFR

en fonction de la TFA (Voir la figure 1.10 (b)).
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e Taux d'Erreur Moyenne aussi appelé HTER (Half Total Error Rate) : ¢’est la moyenne entre
le TFAetle TFR.

1.2.5.2 Mesure des performances pour le mode identification
Couramment, les critéres de mesure de la performance utilisés pour le mode identification
sont :

e Rank-1 Recognition Rate (R1RR) : est le pourcentage de tous les individus pour lesquels le
meilleur match dans la galerie appartient au méme sujet. Le R1RR représente le pourcentage
de toutes les entrées du systeme qui sont correctement identifiées.

e La courbe CMC (Cumulative Match Characteristic) : la courbe CMC trace le pourcentage
d'individus reconnus correctement en fonction du nombre de rangs [22] qui est considéré
comme une correspondance (match) correcte. Un exemple de la courbe CMC est illustré dans
la figure 1.11.

Taux de reconnaissance

Figure 1.11 Exemple de la courbe CMC

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit d’une fagon générale le domaine de la biométrie et les
différentes modalités utilisées pour reconnaitre les personnes. Nous avons présenté le procédé
du systeme de reconnaissance de visage, les différents problémes et défis scientifiques
rencontrés dans le monde réel, telles que la variation d’illuminations, d’expressions faciales et
surtout la variation de poses de la téte comme un probleme major. Nous avons introduit les
bases de données de visage 2D et 3D les plus populaires et les plus utilisées dans la littérature
pour 1’évaluation des différents algorithmes de reconnaissance de visage. Nous terminons ce
chapitre par une présentation des paramétres et des criteres d’évaluation et de mesure de la
performance pour les deux modes de reconnaissance de visage : Vvérification et identification.
Dans le chapitre suivant, nous présentons un état de 1’art des approches de la détection et la

reconnaissance de visage 3D.
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2.1 Introduction

Un scan du visage 3D represente des informations faciales beaucoup plus discriminantes par
rapport a la représentation 2D, car il fournit les informations réelles de la forme de visage
humaine. Avec le développement rapide des équipements de capture 3D, il est devenu plus
facile d'obtenir la représentation 3D. Cette modalité est considérée parmi les modalités les plus
efficaces et les plus utilisées dans les systemes de reconnaissance de visage.

La détection de visages dans I’image est un traitement indispensable et crucial avant la phase
de reconnaissance. En effet, le processus de reconnaissance de visages ne pourra jamais devenir
intégralement automatique s’il n’a pas été précédé par une étape de détection efficace. Le
traitement consiste a rechercher dans une image la position des visages et de les extraire sous
la forme d’un ensemble d’imagettes ou zone visage dans le but de faciliter leur traitement
ultérieur. La détection de visage peut se faire par détection de la couleur de la peau, la forme de
la téte, détection du nez ou par des méthodes détectant les différentes caractéristiques du visage.
Cette étape est d’autant plus délicate quand 1'image acquise contient plusieurs objets de visage
ou un fond non uniforme qui crée une texture perturbant la bonne segmentation du visage. Cette
étape est dépendante de la qualité des images acquises.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous présentons une revue des approches de la
détection et la reconnaissance de visage 3D. Nous étudions aussi les méthodes de la détection
3D basées sur le bout du nez comme un point de référence. Ensuite, nous présentons les
techniques d'acquisition et les différents types de données pour représenter un visage humain
sous forme tridimensionnelle. Enfin, nous présentons une classification des approches de la

reconnaissance de visage 3D en cing catégories.

2.2 De la reconnaissance de visage 2D vers le 3D

Récemment la reconnaissance du visage par la machine est devenue un sujet de recherche
trés important pour la communauté scientifique. Un grand investissement est fourni par les
organismes gouvernementaux afin d’améliorer les systémes de sécurité surtout ce qui concerne
le contrble des frontieres et les aéroports. Les défis scientifiques de la reconnaissance de visage
(voir le chapitre 1 section 1.2.3) ont été des sources de motivation pour introduire de nouveaux
systemes et techniques pour résoudre ces problemes. La mise en ceuvre d’un systéme
automatique de reconnaissance de visage robuste et fiable est un verrou technologique qui n’est
pas résolu a I’heure actuelle [35]. Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour

la reconnaissance de visage basée sur les images 2D. Cependant, les performances de ces
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systemes sont toujours affectées par un certain nombre de limitations dans les environnements
non controlés. Ces derniéres années, on parle de plus en plus de la reconnaissance de visage 3D
comme une solution alternative pour résoudre les différents défis présents dans le monde réel
[2]. La forme tridimensionnelle de visage est une modalité moins sensible a la majorité des
problémes et des défis cités précédemment, par conséquent plusieurs travaux de recherche se
sont tournés vers 1’étude de la modalité 3D [36]. L’acquisition de la forme 3D du visage est
obtenue grace a des dispositifs de numérisation 3D ou bien par des techniques de reconstruction
[2]. Néanmoins, l'inconvénient le plus présenté des méthodes de reconnaissance de visage 3D
est qu'elles traitent toujours le visage humain comme un objet rigide [37]; cela signifie que ces
méthodes sont un peu sensible aux variations d’expressions faciales. Dans notre travail nous
essayons de contribuer a surmonter ces défis par la proposition de quelques techniques efficaces
pour un SRV3D et nD en milieux non contrdlés. Les différentes étapes pour la conception d’un

tel systeme sont citées dans ce qui suit.

2. 3 La détection de visage

La détection des visages est une technique trés importante pour la reconnaissance de visage
et l'interaction homme-machine. Elle est la premiére étape pour tous les algorithmes d'analyse
du visage, tel que : [lalignement, la modélisation de visage, la reconnaissance
(vérification/identification), le suivi de la pose de la téte et le suivi de I'expression faciale [24].
Puisque les données faciales brutes peuvent contenir a la fois le visage humain et une grande
zone d'arriere-plans, la détection de visage est utilisée pour segmenter précisément la région
faciale d'intérét. La détection des visages peut étre effectuée en utilisant les images 2D, les
données 3D ou bien une combinaison de celles-ci.

La détection de visage 3D est habituellement effectuée en se basant sur la localisation de
bout du nez comme un point de référence [38]. De nombreux d’algorithmes de la détection de
visage 2D sont disponibles dans la littérature [22]: les modéles de visage, le détecteur de visage
de Viola et Jones [39], la détection de la peau et des différents algorithmes basés sur
I'apprentissage [24]. Dans un autre classement, Rodriguez, Yann et al [40] en 2006 ont divisé
les méthodes de détection des visages en deux catégories, la détection frontale de visage qui ne
consiste pas une rotation de la téte (0°) et la détection non frontale de visage qui consiste des
images faciales sous une rotation de la téte (Pitch, Yaw et Roll) avec différentes valeurs

d’angles et différentes directions dans I’espace 3D.
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2.3.1 La détection de visage en 2D
Les algorithmes de la détection de visage dans ce cas se basent sur des images 2D (images

intensité couleur ou niveaux de gris) peuvent étre classees en quatre groupes selon Yang et

al [41]:

e Approches basées sur les connaissances (Knowledge-Based Methods) : ces méthodes se
basent sur les caractéristiques du visage comme le nez, la bouche, les yeux et la relation
entre eux pour classer les images visage et non visage. L’inconvénient de ce type de
méthodes est qu’elles présentent un probleme pour détecter le visage lorsque I’arriére-plan
est complexe [35] .

e Lesapproches basées sur les caractéristiques invariantes (Feature Invariant Approaches) :
I’objectif de ces algorithmes est de trouver des caractéristiques structurelles qui existent
méme lorsque les conditions sont variées (1’éclairage, la pose, I’expression faciale etc.) tel
que la texture ou la signature de couleur de la peau. Puis, ces caractéristiques invariantes
ont éte utilisées pour la localisation des visages en présence de ces problémes.

e Lesapprochesde correspondance de modeéle (Template Matching) : I’idée de ces méthodes
est de calculer la corrélation entre I'image d’entrée et un modeéle pour la détection. Plusieurs
modeles standards d'un visage sont stockés pour décrire le visage. Ces méthodes rencontrent
encore quelques problémes de robustesse liés aux variations de lumiere et d'‘échelle [35].

e Les approches basées sur l’apparence (Appearance based methods) : ces méthodes
utilisent le méme principe des approches correspondance de modele. Néanmoins, les
modeles ici sont tirés d'un ensemble d’images d’apprentissage qui devrait capturer la
variabilité que représente I'apparence du visage.

La méthode la plus utilisée dans la littérature pour la détection de visage en 2D est le
détecteur Viola-Jones proposé en 2002 par P. Viola et M. Jones [42], ce papier est cité plus
de 11750 fois selon Google Scholar. On peut dire que le détecteur Viola-Jones est une méthode
qui appartient aux approches basées sur I’apparence dans la subdivision des méthodes de
détection proposées par Yang et al [41]. Ce détecteur a récemment attiré une attention
considérable en raison de sa haute performance, sa robustesse en temps réel et sa vitesse de
traitement. L’algorithme de Viola-Jones consiste en trois étapes principales : I’intégrale de
I’image, 1'apprentissage basé sur 1’algorithme Adaboost et la structure en cascade. Dans la
premicre étape, ’image d’entrée est représentée sous forme d’intégrale pour extraire les
caractéristiques de Haar afin d'augmenter la discrimination entre le visage et le non-visage.

L’apprentissage basé sur I’algorithme Adaboost est appliqué pour former des modeles de
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classification. Enfin, les modeéles de classification sont regroupés dans la structure en cascade
rapidement pour accélérer le processus de la détection. Cependant, de nombreuses travaux de
recherche dans la littérature [43, 44] ont rapporté que la performance des caractéristiques
d’Haar est encore trés limitée dans les conditions difficiles en raison de sa simplicité.
Récemment, d’autres variantes de caractéristiques ont été proposées telles que les
caractéristiques de Haar conjointes [45] et les motifs binaires locales (LBP) [43]. Pour plus de
détails sur le détecteur Viola-Jones voir [39]. Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons
en particulier aux techniques de la détection des visages 3D en utilisant les images de
profondeur basées sur le bout du nez. La section suivante, présentera un état de I’art des

techniques existantes, ce qui nous permettra de situer notre approche par rapport a ces travaux.

2.3.2 La détection de visage en 3D basée sur le bout du nez

Habituellement, toutes les approches de la reconnaissance des visages proposées dans la
littérature tentent d'obtenir un bon taux de détection dans la premiere étape de leur systeme pour
augmenter la précision et la robustesse. Dans les méthodes de reconnaissance faciale 3D, la
région nasale joue un réle tres important dans la détection de visage [9, 46], la normalisation
visage [38, 47], la correction de la pose [48, 49] et I’appariement basée sur la région du nez [50,
51]. Nous présentons ci-dessous une liste des références les plus pertinentes, nous analysons
leurs techniques et discutons leurs limites.

Segundo et al [7] ont proposé une méthode pour la détection de bout du nez en présence de
variation de poses basée sur les courbes faciales. Tout d'abord, ils trouvent la coordonnée y de
bout du nez, suivie par les coordonnées x. Pour trouver les coordonnées y, ils calculent deux y-
projections de profondeur, la courbe de profil et la courbe médiane, ou la valeur de profondeur
maximale représente la courbe de profil et la valeur de profondeur médiane représente la courbe
médiane de chaque ensemble de points avec le méme y de I'image de visage. Une autre courbe
qui représente la différence entre le profil et les courbes médianes a été générée. Les auteurs
supposent que le bout du nez est un pic a la courbe de profil a l'intérieur d’un tronc qui a la
somme maximale de valeurs de différence (la courbe de différence). Ensuite, pour trouver les
coordonnées x du point de bout du nez, la projection x de I'image de courbure est calculée. Ceci
est fait par le pourcentage des points de crétes de courbure de 7 lignes voisines centrées dans le
nez. Un taux de détection de 99,95% a été obtenu. La figure 2.1 représente quelques exemples
de la détection de bout du nez avec différentes poses. Cependant, le point faible de cette
méthode est qu’il présente une faiblesse dans les angles de rotation selon I’axe Y et Z. Anuar

L.H et al [29] ont proposé une approche pour détecter la région de bout du nez pour un modele
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de visage 3D en utilisant la courbure de la géométrie locale et le point signature. Basé sur des
points convexes de la surface de visage, les auteurs utilisent une approche morphologique pour
obtenir les candidats de la région de bout du nez constituant les points de plus haute densité.
Une signature est générée et évaluée avec I’apprentissage de la bande de tolérance de bout du
nez a des fins de correspondance. La région des points avec le meilleur score est choisie comme
une région finale de bout du nez. Un taux de détection égal a 95.19% a été obtenu parmi plus

de 1300 modeéles de visage 3D. L’approche proposée est schématisée a la figure 2.2
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Figure 2.2 L'approche proposée par Anuar L.H et al pour la détection de bout du nez [29]

Chenghua Xu et al [28] ont présenté un systéeme de filtrage hiérarchique comprenant_trois
phases (comme illustré dans la figure 2.3) basé sur la combinaison des caractéristiques locales
et les caractéristiques statistiques pour détecter les positions de bout du nez. Ensuite, la créte
du nez est estimée par une courbe appelée IAC (Included Angle Curve). La notion d'énergie
efficace est introduite pour décrire la distribution locale des points voisins de bout du nez. Le
SVM est utilisé pour sélectionner le point correct de bout du nez. Les résultats expérimentaux
montrent que le taux de détection obtenu est de 99,3%. L’inconvénient de cette méthode est
qu’elle nécessite un apprentissage pour le classificateur SVM donc un temps de calcul
supplémentaire pour le systeme de reconnaissance. Par contre, la méthode proposée par Peng
et al dans [26] est une méthode efficace pour la détection de bout du nez basée sur I’information
de profondeur 3D sans I'exigence de l'apprentissage. Tout d'abord, les profils le plus a droite

(-90°) et le plus a gauche (+90°) du visage sont obtenus par la rotation de lI'image de profondeur
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sur un intervalle de [+ 90°, -90°] avec un pas de 3°. La prochaine étape est de sélectionner les
possibles candidats de bout du nez, dans laquelle le centre d'un cercle de rayon r est déplacé le
long du profil de visage. Finalement, l'identification de bout du nez est effectuée par le calcul
de deux mesures, le fitness du point cardinal et le fitness de pic. Un taux élevé de détection de
99,43% a été obtenue.

Phase 1 { Rule 1

Candidates ©
Excluded Points
Phasc 2 /l{ule 2\
. Candidate ©
Excluded Points
Phase 3 l

Y Nose Tip
Figure 2.3 Le systeme de filtrage hiérarchique pour la détection de nez [28]

Mian et al [38] ont proposé une méthode de détection de bout du nez basée sur le découpage
de I'image de visage en tranches horizontale et verticale. Pour chaque contour de tranche, un
triangle d’altitude maximale est trouvé en utilisant un cercle dont le centre se déplace le long
du contour de la tranche. Les sommets du triangle sont tous sur le contour de la tranche avec un
sommet qui coincide avec le centre du cercle et les deux autres sommets étant les deux sections
du cercle entre le contour de tranche (voir la figure 2.4). Les candidats de bout du nez pour ce
contour de tranche sont considérés comme le centre du cercle. L’échantillonnage aléatoire
consensus (RANSAC) est utilisé pour éliminer encore les valeurs aberrantes. celui qui a le
maximum de confiance est considéré comme le bout du nez. Lorsque cette méthode repose sur
I'altitude de triangle pour déterminer le bout du nez, il est susceptible a certaines variations de

poses. La precision de I'algorithme proposé est de 98,3%.

Horizontal slice
of a face

(a) (b)

Figure 2.4 lllustration de la méthode de Mian,
(a) la detection de la pointe du nez,
(b) sphere centrée sur le bout du nez d'un nuage de points 3D pour recadrer le visage [38]
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Rong Liu et al [52] dans leur papier, proposent une approche de détection de nez basée sur
le Template Matching d'images de profondeur. Pour cela, ils peuvent détecter la région du nez
méme dans des situations difficile telles que les occlusions et I’absence d'une partie du visage
dans lequel la propriété symétrique du visage est détruite. Avec 1’utilisation de la méthode de
corrélation normalisée croisée (CCN), la procédure Template Matching a un temps de
traitement efficace, qui permet une recherche rapide des directions frontales et une robustesse
contre les expressions et les variations de poses.

Une nouvelle méthode de détection de bout du nez est proposée par Ye Li, et al [46] basée
sur la fusion des caractéristiques de courbure d’ordre bas et d'ordre supérieur. Tout d'abord, les
points de créte sont détectés a partir des surfaces locales 3D de visage par le calcul des
caractéristiques de courbure supérieure, a savoir les dérivées des courbures principales le long
de leurs directions de courbures correspondantes. Ensuite, des lignes de créte de candidats de
nez sont choisies a partir de toutes les lignes des crétes convexes a la fois, selon le nombre de
points de créte sur chaque ligne et selon l'intensité de créte de chaque ligne. Enfin, le bout du
nez se trouve en fonction des caractéristiques de la distribution de courbure gaussienne autour
des points de créte (sur tous les candidats de la ligne de créte du nez). L’inconvénient de cette
méthode est qu’elle n’est pas purement automatique, les auteurs utilisent une découpage
manuel pour la zone de visage, on peut dire que cette méthode n'est pas efficace sur la base de
données utilisée pour I'évaluation (GavabDB). Slater et al [53] ont utilisé un vecteur de
caractéristiques contenant une intégrale des variantes de multiple échelle, puis I'analyse
discriminante quadratique pour classer les vecteurs de caractéristiques de bout du nez et non-
nez.

Alessandro Colombo et al [54] ont proposé une méthode basée sur la détection des
caractéristiques saillantes du visage tels que les yeux et le nez par une analyse de la courbure
de surface. Les auteurs dans ce papier recherchent la région du nez dans les régions positives
dans la carte de la courbure moyenne seuillée et ne tenant compte que des régions concaves
elliptiques. Basé sur un triangle de surface formé par un candidat de nez et deux candidats des
yeuX, ou chaque triplet (triangle) est traité par un classificateur PCA formé pour la
discrimination entre les visages et les non-visages. Cette méthode est tres sensible pour les
rotations selon les axes X et Y. Une autre méthode similaire proposée par K.I.Chang et al [50],
les auteurs créent une région de segmentation basée sur le type de courbure, puis ils détectent
des repéres sur le visage. Ils ont mis deux seuils, I’un pour voir la carte de courbure gaussienne

et I’autre pour la carte de courbure moyenne. Enfin, le bout du nez est trouvé comme un pic.
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Cependant, la méthode se base sur les yeux et le nez comme repére de détection ce qui est

toujours faible en présence de variations de poses.

2.4 Les techniques d'acquisition de données du visage 3D

Récemment, différentes techniques d’acquisition des données 3D sont proposées par les
chercheurs dans ce domaine. Ces techniques sont intensivement utilisées dans : la biométrie
faciale, la médecine, la réalité virtuelle, la robotique et la reconnaissance de formes. Les
techniques d’acquisition des données 3D peuvent étre classées en deux grandes familles, les
techniques actives utilisant un scanner 3D et les techniques passives qui sont tentées de
déterminer la forme de la scene par reconstruction de modele 3D a partir d’une ou plusieurs

images 2D.

2.4.1 Les techniques actives

Les techniques actives sont les techniques les plus utilisées pour acquérir la forme 3D de
visage [2]. Les dispositifs actifs utilisent un capteur photographique avec une source lumineuse
specifique permettant d'illuminer 1’objet, afin de mesurer les coordonnées tridimensionnelles
des points sur la surface de cet objet. Les techniques actives les plus connus [2, 8, 36] sont

brievement décrits ci-dessous.

2.4.1.1 Le scanner laser 3D

Ce scanner est basé sur le processus de la triangulation et donne I’information sur la
profondeur de I’objet [8]. Parmi ces scanners les plus populaires : le Minolta Vivid 910 de
Konika Minolta (voir figure 2.5 (a)), et le Cyberware 3030 (voir figure 2.5 (b)). L'une des
limitations principales de la technique de triangulation est qu'il exige un temps relativement
long pour acquérir les données 3D et durant cette période d'acquisition la personne doit rester
immobile [55].

2.4.1.2 Le scanner 3D a lumiére structuree

Le principe de ces techniques est la projection d’une lumiére monochromatique structurant
sous forme d’une bande, grille ou des motifs elliptiques. La géométrie de la scéne est obtenue
en analysant les déformations du motif lumineux ou en décodant la succession de la lumiére
envoyée sur 1’objet a numeériser. La technique de la lumiére structurée est capable d'acqueérir
des séquences d'images 2D et 3D en temps réel. Néanmoins, les données 3D acquises viennent

avec un certain nombre de trous et des défauts causés par la réflexion élevée ou une réflexion
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faible en raison des surfaces sous-jacentes [22]. Le Microsoft Kinect 3D est un exemple des

scanner a lumiere structurée (voir figure 2.5 (c)).

(@) (b) (©)

Figure 2.5 Les scanners 3D les plus populaires ;
(@) Minolta Vivid 910, (b) Cyberware 3030, (c) Microsoft Kinect

2.4.2 La technique passive

Les techniques de la reconstruction 3D ou les techniques passives utilisent la reconstruction
3D de la scéne a partir d’une ou plusieurs images avec deux caméras 2D calibrées. Plusieurs
méthodes sont proposées pour la reconstruction 3D : les méthodes basées sur le modele 3D, les
méthodes basées sur le mouvement (Shape From Motion, SFM), les méthodes basées sur les
ombres portées (Shape From Shading, SFS) et les méthodes de stéréovision [2]. L'inconvénient
de ces méthodes est qu’elles consistent des calculs complexes puisque le modele de visage 3D
est construit a partir de plusieurs images 2D. Pour plus de détail concernant les différentes

méthodes et techniques de 1’acquisition 3D voir [2].

2.5 La représentation de visage 3D

La représentation du visage 3D est tres importante pour le choix de I'approche et les
méthodes de la reconnaissance utilisées. Dans cette section, nous décrivons les méthodologies
des différents types de représentation faciale 3D en mettant en évidence la représentation par

I’image de profondeur celle utilisée dans notre contexte de travail.

2.5.1 La représentation par nuage de points

Le nuage de points est une collection de I’ensemble des coordonnées 3D (X, Y, Z) des
points du visage non ordonnés. Le visage humain est représenté par N échantillons sous forme
de trois vecteurs de coordonnées X, Y et Z de longueur N. La représentation de nuages de points
est la forme la plus simple pour représenter la surface faciale. C’est également la représentation
la plus commune générée par les scanners 3D [56]. La figure 2.6 montre la représentation par
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nuage de points pour un visage que nous avons obtenu a partir de la base de données
CASIA3DVA4.

4500t

4850 fre T

N 1600 Pt

Figure 2.6 Représentation par nuage de points pour un visage CASIA3DV4

2.5.2 La représentation par le maillage 3D (3D Mesh)

Un maillage 3D est un ensemble de sommets et d'arétes qui représente la forme d'un visage
dans I’espace. Le maillage de visages se compose généralement, de quadrilateres, des
polygones convexes simples ou des triangles. Ce dernier est le type de maillage le plus utilisé
[22]. Grace aux informations délivrées par la représentation maillage 3D, il est possible de
mesurer les distances géodésiques entre les points (sommets et d'arétes) du visage en utilisant
les informations de connectivité. Une représentation de visage avec le maillage 3D basée sur la

triangulation est illustrée dans la figure 2.7.

Polygon

Figure 2.7 Représentation par maillage 3D pour un visage GavabDB [8]

2.5.3 La représentation par profondeur

Une autre methode populaire pour représenter la forme du visage consiste a projeter les
données de profondeur du visage en image niveaux de gris 2D. L’image de profondeur
également appelée I’image de gamme ou bien 1’image 2.5D correspond a une représentation
bidimensionnelle d’un ensemble de points 3D (X, Y, Z), ou chaque pixel dans le plan (X, Y)
stocke la valeur de sa profondeur z. Les valeurs sont généralement normalisées pour donner

une image en niveaux de gris ou les pixels noirs correspondent au fond tandis que les pixels
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blancs représentent les points de surface les plus proches a la caméra ou du scanner. Le systeme
de coordonnées d’un visage 3D et son image de profondeur dans le plan (X, Y) sont présentées
dans la figure 2.8.

Les images de profondeur constituent une bonne alternative au maillage 3D. Cette
représentation est utilisée par nombreux scanners 3D. Ce type de données présente l'avantage
d'applicabilité dans les méthodes de reconnaissance de visage 2D grace a la projection de la
forme tridimensionnel du visage sur une image de niveaux de gris. Récemment, plusieurs
systemes de reconnaissance de visage bases sur les images de profondeur 3D ont été proposés
[10, 11, 43, 57-59] et ont obtenus une grande précision dans des conditions non contrélées tels
que la variation d’illumination, d’expression faciale, d’occlusion et de variations de pose. Dans
notre travail, nous utilisons la représentation du visage humain par la profondeur pour
développer un systeme de reconnaissance de visage robuste et efficace en présence

d’illuminations, d’expressions et surtout une grande variation de poses.

a b

yaw

z o

Figure 2.8 Représentation de visage par profondeur ;
(@) systeme de coordonnées 3D, (b) image de profondeur dans le plan (X,Y) [39]

2.6 Les difféerentes approches de la reconnaissance de visage 3D

La reconnaissance 3D de visage constitue une alternative prometteuse aux différents
facteurs de variabilité qui se posent dans la reconnaissance faciale 2D. Récemment, les travaux
de recherche se basent sur I’analyse des donnees 3D qui conservent toutes les informations sur
la géométrie du visage, ce qui permet d’avoir une représentation réelle de ce dernier. Les
approches 3D de reconnaissance du visage peuvent étre divisées en cing catégories :

(1) Approches d’alignement des surfaces 3D, (2) Approches basées sur le modele 3D,
(3) Approches holistiques 3D, (4) Approches Géométriques, (5) Approches 2D+3D.
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2.6.1 Approches d’alignement des surfaces 3D

Le probléme pour ces méthodes est I’alignement de deux surfaces de visage 3D afin de faire
la comparaison entre elles (voir la figure 2.9). Nombreux systemes de reconnaissance faciale
3D introduits jusqu'a présent, utilisent 1’algorithme ICP (lterative Closest Point) ou la plus
proche voisine itérée qui a été introduite par Besl et McKay [60] en 1992. Ce papier est cité plus
de 11726 fois selon Google Scholar, cela montre le role et I'importance de cet algorithme. L’ICP
peut étre utilisé non seulement dans le domaine de la reconnaissance de visage, mais aussi dans
de différents domaines tels que la simulation de la chirurgie et la conception assistée par
ordinateur (CAD) pour les objets de la modélisation [61].

Figure 2.9 Alignement de deux visages 3D [2]

L'algorithme ICP transforme un nuage de points 3D "B" pour l'alignement avec un autre
nuage de points 3D "A" (modeéle de référence). Une série de transformations incrémentales est
effectuée a plusieurs étapes de facon itérative. Au cours de chaque étape d'itération, l'erreur
quadratique moyenne (MSE) entre deux nuages de points est calculée. L’algorithme est
convergent lorsque la valeur de la MSE est minimale. L’inconvénient de cet algorithme est le
besoin d'un modeéle de référence comme une condition initiale, aussi le temps de calcul est trés
élevé pour la comparaison entre le visage de test et tous les visages d’apprentissage de la base
de données. D'autre part, les méthodes basées ICP sont sensibles au probléme du changement
d’expressions, car elles considerent le visage 3D comme un objet rigide [2, 36]. Plusieurs
méthodes qui utilisent 1'algorithme ICP et ses variantes pour 1’enregistrement de visage sont
présentés dans la littérature. Une approche basee sur ICP pour aligner deux surfaces de visage
est donnée par Meduoini et Waunpot [62], cette approche est en contraste avec les méthodes de
reconnaissance du visage traditionnel, qui comparent les images de visages afin de reconnaitre
les personnes. Les auteurs ont également analysé les exigences de la qualité de I'image afin de
générer une bonne qualité de reconstruction 3D. lls ont également mené des expériences sur les
images de 100 individus, avec 7 poses différentes pour chaque individu, un TEE inférieur a 2%

est obtenu.
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Ben amor et al [63] ont proposé une approche pour l'appariement (la correspondance) des
visages en utilisant un modele partiel 2.5D avec des expressions faciales et différentes
variations de 1’angle de la téte. Premiérement, une approximation des transformations entre les
points de vue (poses) est utilisée, les auteurs appliquent un alignement grossier, puis ils
effectuent un alignement par ICP entre les points dans une vue et les points les plus proches,
les résultats sont deux ensembles de points dans le modele 2.5D de test et le modele de visage
3D a partir de la base de données. La déviation spatiale globale entre chaque paire de points est
fournie. Le processus de reconnaissance est basé sur la distribution obtenue de cette distance
produite par région.

Pour résoudre le probleme de la sensibilité aux variations d’expressions faciales Moreno et
al [64] ont proposé un systéme automatique de reconnaissance 3D de visage en présence
d’illuminations, de poses et d’expressions faciales en utilisant la segmentation de visage en
plusieurs régions basée sur les signes de la courbure médiane et la courbure gaussienne afin
d’isoler les régions de courbures prononcées. Ensuite, un vecteur caractéristique est créé pour
chaque personne. D'autre part, pour résoudre le probleme du temps de calcul, Bardsley et al
[65] ont proposé une approche de reconstruction et de reconnaissance 3D de visage. lls ont créé
un seul modele de réf