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Réesumeé

Durant la derniere décennie la haute sécurité estrdie un probleme majeur pour
les installations gouvernementales (militaire, gagke, aéroport, ..). L'identification de
personne par la reconnaissance de visages donnsollg®ns a ce probléme. Nous
présentons dans ce mémoire un systeme d'identificde visage basé sur I'utilisation
des descripteurs SIFT et la méthode SVM. Il s'agit d'abord de détecter sur I'image
des zones circulaires « intéressantes », centrésirad'un point-clé et de rayon
déterminé appeltacteur d'échellecelles-ci sont caractérisées par leur unité Visugd
correspondent en général a des éléments distinctéinsage. Sur chacune d'elles, on
détermine une orientation intrinseque qui sert dgseba la construction d'un
histogramme des orientations locales des contcdwabjlement pondéré, seuillé et
normalisé pour plus de stabilité. Cet histogramsms la forme d'un vecteur & 128
dimensions (ou valeurs) constitue le descriptet#TSdu point-clé, et I'ensemble des
descripteurs d'une image établissent ainsi undabégi signature numerique de son
contenu. Les descripteurs SIFT présentent l'avardagre invariants a l'orientation et a
la résolution de limage, et peu sensibles a s@ostion. Une fois le calcul des
descripteurs effectué, ils seront utilisés commeéenau module SVM qui va générer
un modéele de décision pour chaque classe en utilisanéthode "un contre tous”. Ce

modele sera utilisé pour décider a propos des tiesvienages.

Mots-clés: Reconnaissance de visages, Machine a vecteur pleorsu(SVM),

transformation de caractéristiques visuelles imrda a I'échelle (SIFT), facteur

d’échelle.



Abstract

In the last decade the high security has becommjar problem for government
facilities (military, nuclear, airport ...). [defiiation of person by face recognition gives
solutions to this problem. We present in this warkace recognition system based on
SIFT descriptors and SVM method. First, we deteadedthe image circle areas
"interesting”, centered on a key point and fixediua called scale factor. These are
characterized by their visual unity and generatiyrespond to distinct elements in the
image. On each one, we determine an intrinsic taiem which is the basis for
constructing a histogram of local orientations & tcontours, deftly weighted
thresholded and normalized for stability. This dggam as a vector of 128 dimensions
(or values) of the SIFT descriptor is the key poartd all the descriptors of an image
establish a true digital signature of its contdime SIFT descriptors have the advantage
of being invariant to the orientation, image resioly, and insensitive to exposure. Once
the calculation of descriptors is made, they aeduss input to the SVM module that
will generate a decision model for each class usiiegmethod "one against all". This

model will be used to decide about the new images.

Keywords: Face recognition, support vector machine (SVM)al&clnvariant

Feature Transform (SIFT), scale factor.
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Introduction Générale

Contexte

Savoir déterminer de maniére a la fois efficacexetcte I'identité d'un individu est
devenu un probléme critique dans notre sociétéften, bien que nous ne rendions pas
toujours compte, notre identité est vérifiee quetndement par de multiples
organisations: lorsque nous utilisons notre caatgchire, lorsque nous accédons a notre

lieu de travail, lorsque nous nous connectons @seau informatique, etc...

Il existe traditionnellement deux manieres d'id@rt un individu. La premiere
méthode est basée sur une connaissance (knowledge)b cette connaissance
correspond par exemple au mot de passe utiliséémamage d'une session Unix ou
bien au code qui permet d'activer un téléphoneaptet La seconde méthode est basée
sur une possession (token-based), il peut s'agiediece d'identité, une clef, un badge,
etc... Ces deux modes d'identification peuvent éfitessés de maniére complémentaire
afin d'obtenir une sécurité accrue; cependants el leurs faiblesses respectives. Dans
le premier cas, le mot de passe peut étre oubtiésqra utilisateur ou bien deviné par
une autre personne et dans le second cas, le taddgepiece d'identité ou la clef) peut

étre perdu ou volé.

La biométrie est une alternative aux deux précéderddes d'identification. Elle
consiste a identifier une personne a partir de cmE®Cctéristiques physigues ou
comportementales. Le visage, les empreintes degitdiiris, etc.. sont des exemples de
caractéristique physiques. La voix, I'écriturerythme de frappe sur un clavier, etc...
sont des caractéristiques comportementales. Castéestiques sont attachées a chaque
individu et ne souffrent donc pas des faiblesses d#thodes basées sur une
connaissance ou une possession. En général, eledrés difficiles a deviner ou a

voler ainsi qu'a dupliquer [1].

L'une des branches de la vision par ordinateurrgoiporte un grand succes et qui
est en perpétuel développement est la reconnaessdacvisage. Le visage est

1



I Introduction générale

certainement la caractéristique biométrique que Iesnains utilisent le plus
naturellement pour s’identifier entre eux. Le blin systéme de reconnaissance de
visage est de simuler le systeme de reconnaisdamtein par la machine pour
automatiser certaines applications telles quetéliesurveillance, le contréle d’acces a

des sites, I'accés a des batiments sécurisés, etc....

La difficulté de la reconnaissance de visage pdinateur varie énormément suivant
les conditions d’acquisition. Dans un environnemaortitrélé, des parameétres tels que
I'arriere plan, la direction et I'intensité des soes lumineuses, I'angle de la prise de
vue, la distance de la caméra au sujet sont néstrjgar le systeme. Dans un
environnement non contrélé, une série de prétraigsnsont souvent nécessaires avant

de faire la reconnaissance proprement dite.

Actuellement il existe de nombreuses méthodes qungttent de reconnaitre et
d’identifier une personne dans une image. On péuseat ces méthodes en deux
catégories: les méthodes géométrigues, et les neshglobales. La performance de ces
méthodes dépend de la précision (hombre de pareshetvec laquelle les informations
utiles du visage sont extraites (comme certainesepdu visage les yeux, le nez, la
bouche, ...) [2] [3] [4] [5].

Problématique

Comme toute tache de reconnaissance d'objets, gtensy automatique de
reconnaissance de visage est composeé de deux gtgqmetantes (figure 1):

v' Extraction d'élément caractéristique (signature)pour le choix de signature, on
privilégie un certain nombre de propriétés. Cetlesdoivent étre invariantes et
discriminantes. Le terme invariant s'applique a clrsctéristiques qui ne sont pas ou
peu affectées par des changements acceptablesamdapp. En d’autres termes, les
signatures extraites de deux vues d'une méme persdoivent étre le plus proche
possible, méme si les conditions de prise de vaeditiérentes. Le terme discriminant
indique que ces caractéristiqgues doivent, de pitendre des valeurs significativement
différentes pour les vues de deux personnes dieinc

v' Classification des signatured:ensemble des images des visages connus soREstoc
dans une base de connaissance. Cette base dessamcai peut contenir plusieurs

images d'une méme personne, sous des conditiopgsgede vue différentes. Chaque

2|




I Introduction générale

image est étiquetée par son identité associée. agueh personne de la base de
connaissance, on associe une signature qui luagattérisée. La reconnaissance d'un
visage requéte se fait en deux étapes. Dans umagueephase, on extrait sa signature a
l'aide de la méme technique que celle appliquéa bake d'apprentissage; puis, la
signature requéte ainsi obtenue est mise en comdapce avec la signature de la
personne la plus proche dans la base de connagssanan déduit l'identité du visage

requéte.

Extraction
de
signatures

Ay -
Signature-

visage-requéte i
requéte

FIG 1: Schématisation du processus de reconnaissangsagge v

Contributions

Dans ce mémoire, nous proposons un modele pouretmnnaissance
automatique de visage, combinant entre deux apepsode scale invariant feature
transform pour I'extraction des signatures caratigues et les machines a vecteurs de
supports pour la classification de celles-ci. Cleagquage représentant un visage est
décrite par un vecteur caractéristique composédddegcripteurs. Ces descripteurs sont
associés a l'orientation et I'échelle a laquelieaiht été détectés. Les points sur lesquels
ces descripteurs sont calculés sont choisis earfili'image par un filtre Gaussien a
différentes échelles puis en extrayant les extremaspace et en échelle. Les vecteurs
caractéristiques calculés sont ensuite utilisésncenentrée au module SVM qui va
générer un modeéle de décision pour chaque classtilsant la méthode "un contre
tous".

3|



I Introduction générale

Organisation du mémoire

Ce mémoire se compose de cing grands chapitrdsest brganisé de la maniére

suivante:
La premiére partiéEtat de I'art” composée de quatre chapitres:

+ Le premier chapitre est consacré a la présentgtorrale de la biométrie. Il
décrit tout d’abord le principe de fonctionnemees dystemes biométriques puis définit
les outils utilisés pour évaluer leurs performanégsuite, la place de la reconnaissance

faciale parmi les autres techniques biométriquearedysée.

+ Dans le deuxiéme chapitre nous présentons le mosate reconnaissance de
visage et étudions les principales techniques m@g® Nous présentons les

performances de ces techniques, et précisonsdeargages et inconveénients.

+ Dans le troisieme chapitre nous présentons uneiptsn de la méthode de
classification SVM (support vecteur machine), puigis introduisons une relecture de

quelques travaux récents relevant de ce domaine.
La deuxiéme partieContribution” composée de deux chapitres:

+ Dans le quatriéme chapitre nous décrivons la méthmposée basée sur les
descripteurs SIFT et les machines a vecteurs deosisp

+ Dans le cinquieme chapitre sont présentés l'imphéatien du systeme et les

résultats expérimentaux.

Une conclusion générale terminera ce mémoire etdotra quelques perspectives sur

les travaux futures.




Chapitre |

Les systemes biométriques

1. Introduction

A ce jour, le moyen le plus répondu d'authentifisre personne de maniere
électronique repose sur l'utilisation d'un codespenel, composé de chiffres et/ou de
lettres. Ce mode de vérification d'identité eshtreément peu sir, puisqu'il suffit de
connaitre le code de quelqu'un d'autre pour uswperdentité. De plus, la multiplication
des transactions et des communications électromidaié que l'usager doit retenir un
nombre croissant de code: un pour retirer de Fdrdepuis un distributeur automatique, un
pour accéder a son ordinateur, plusieurs pour seember a des sites internet, etc. Si bien
que le besoin de systeme d’authentifications coakas et slres se fait de plus en plus
pressant. La biométrie consiste a authentifierpgreonne a l'aide de ce qu'elle est, et non
pas de ce qu'elle sait ou détient.

2. Définition

Un systeme biométrique est un systéme de recommnaissie personne sur la base de
caracteres physiologiques ou de traits comportesm@&rautomatiquement reconnaissables
et vérifiables [6]. L'identification biométrique ebasée sur I'analyse de données liées a
I'individu et peut étre classée en trois grandeééguaies :

» L’analyse morphologique. (empreinte digitale, forohe la main, les traits du
visage, réseau veineux de la rétine, iris de I'eeily, etc.)

» Les traces biologiques. (odeur, salive, urine, sAlIN, etc.)
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= L’analyse comportementale. (dynamique du tracéigeature, frappe sur un
clavier d’ordinateur.
Selon le contexte de I'application, un systeme liigue peut fonctionner en mode

d’enr6lement, en mode de vérification ou bien emend'identification [7] :

e Le mode denrblement est une phase d'apprentisspgea pour but de
recueillir des informations biométriques sur lesspanes a identifier. Plusieurs
campagnes d’acquisitions de données peuvent &fisées afin d’assurer une
certaine robustesse au systeme de reconnaissaxceutions temporelles des
données. Pendant cette phase, les caractéristiqpragtriques des individus sont
saisies par un capteur biométrique, puis représsngbus forme numérique
(signatures), et en fin stockées dans la base deéeés. Le traitement lié a
I'enr6lement n’a pas de contrainte de temps, puiissjaffectue « hors-ligne ».

* Le mode de vérification ou authentification est wwnparaison "un a un",
dans lequel le systeme valide l'identité d'une gpers en comparant les données
biométriques saisie avec le modele biométriqueatte personne stockée dans la
base de données du systeme. Dans un tel modestésrsydoit alors répondre a la
guestion suivantexSuis-je réellement la personne que je suis enn tide
proclamer?» Actuellement la vérification est réalisée via umuméro
d'identification personnel, un nom d'utilisateur,lmen une carte a puce.

* Le mode ddentificationest une comparaison "un a N", dans lequel le system
reconnait un individu en I'appariant avec un desl@ées de la base de données. La
personne peut ne pas étre dans la base de doQ&e®de consiste a associer une
identité a une personne. En d'autres termes, dn@@ des questions du typeQui

suis-je ? »
3. Les propriétés des caractéristiques biométriques

Une caractéristique biométrique doit étre [8]:

» Universelle, c'est-a-dire que toutes les persordeeda population a identifier
doivent la posséder.
» A lafois facilement et quantitativement mesurable.
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Y

Unigue, c'est-a-dire que deux personnes ne pelpastposséder exactement la
méme caractéristique.

Permanente, ce que signifie qu’elle ne doit pagerau cours du temps.
Performante, c'est-a-dire que I'identification détite précise et rapide.

Bien acceptée par les utilisateurs du systeme.

YV V V V

Impossible a dupliquer par un imposteur.

4. Architecture d’'un systeme biométrique

Capteur Extraction Création d'une
Biométrique des données signature

Base de
données

Le processus d'enrélement 1
Identité proclamée modele

Capteur Extraction Création d'une Comparaison
Biométriqu [™] des données|™®]  signature 1:1

Le processus de vérificatio Vrai /faux \

Capteur Extraction Création d'une Comparaison
Biométrique = Des données |~ signature > 1:N

Utilisateur identifié ou

Le processus d'identification Utilisateur non identifié

FIG 2: Principaux modules d’un systéme biométrique ainsi lgs différentes
modes [7].

Les différents modules qui composent un systemmélidque sont représentés sur la
figure 2 ; leur fonctionnement peut étre résuméroersuit [7]:

* Module capteur biométriquecorrespond a la lecture de certaines caractuesi
physiologiques, comportementales ou biologiques@’personne, au moyen d’un
terminal de capture biométrique (ou capteur biompés);

* Module extraction des donnéegxtrait les informations pertinentes a partir des
données biométriques brutes, par exemple des indgessage ou des régions

caractéristiques de visage ;
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* Module création d’'une signaturecrée un modele numérique afin de représenter la
donnée biométrique acquise. Ce modele, appelé sigssiture, sera conservé sur
un support portable (puce ou autre) ou dans unedmslonnées ;

* Module comparaison: compare les caractéristiques biométriques d’'unsopee
soumise a contréle (volontairement ou a son inswgcales « signatures
»memorisées. Ce module fonctionne soit en moddicairon (pour une identité
proclamée) ou bien en mode identification (pour gleatité recherchée).

* Module base de donnéestocke les modeles biométriques des utilisateun@ésn

5. Présentation des différentes technologies bioniéts

5.1. Empreintes digitales

La reconnaissance des empreintes digitales esctanigue biométrique la plus
ancienne et c’est 'une des plus matures. Ellease Isur le fait que chaque personne a des
empreintes uniques. Apres la capture de I'imagéedgoreinte, on fait un rehaussement de
'image. Ensuite on identifier et on extrait lesnuomiies, qui vont étre comparées avec
I'ensemble des minuties sauvegardées des auttesmtatirs. C’'est 'une des technologies
biométriques les plus étudiées et les plus uttisgertout dans le contrdle d’acces [6].

FIG 3 : le processus de reconnaissance par empreintalelig

Nous avons essayé de résumer dans le tableausadekes principaux avantages et les
limites essentielles de cette technique :
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Avantages Inconvénients

» Son ancienneté et sa mise a I'épreys Possibilité d’endommagement ou

» Sa résistance aux changements|e d’élimination des empreintes.
température, jusqu’a un certain poite Le dispositif CCD peut s’'user avec |le

» Sa capacité a fournir des résolutiq temps et devenir moins fiable.

de plus de 500 dpi. » Problemes de contrastes (un doigt

propre et sec devient trop clair tandis
gu’un doigt humide et recouvert d'un

flm gras devient trées foncé

probléme résolu grace au film

7z

liquide mais systeme mal accepté.

(mouille le doigt).

5.2. Géométrie de la main

Cette méthode consiste a déterminer les caraw@est de la main d’un individu :
sa forme, la longueur, la largeur, la courbure di@gts, etc. les systemes de la géométrie
de la main sont simples d’'usage. L'utilisateur dmiser la paume de sa main sur une
plaque qui posséde des guides afin de l'aider d@i@user ses doigts. Ces appareils
peuvent étre difficiles a utiliser pour certairegéegories de population pour lesquelles
étendre la main est un probleme, telles que lesopees agées ou celles qui ont de
I'arthrite. Une photo de face de la main est emspitse par un appareil photo numérique.
Une photo de profil peut aussi étre prise pourmbtie l'information sur I'épaisseur de la

main [6].

FIG 4 : dispositif de reconnaissance par géométrie desia
Le tableau suivant résume les principales caratigues et les limites de la

technique :
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psychologique.
» Faible volume de stockage p

fichier.

depuis plusieurs années.

Le lecteur est plus cher que I-Ijes

autres types de capture de don

physique.

Avantages Inconvénients
e le résultat est indépendant Systeme encombrant.
I'numidité des doigts de souillurg « Risque élevé du taux de fausses
éventuelles car il N’y a pas de cont{  acceptations et faux rejets, par
direct avec le capteur ou une fené| exemple a cause d'une blessure|ou
donc pas de risque d’encrassemen{ pour les jumeaux ou les membres
* Facilité de I'enrélement du point ¢  d’'une méme famille.
vue de l'usager et bonne acceptaf « Cette techniqgue n'a pas évoluée

ées

5.3. Visage

Le visage est certainement la caractéristique biogue que les humains utilisent le
plus naturellement pour s’identifier entre eux,qte peut expliquer pourquoi elle est en
général tres bien acceptée par les utilisateursys®me d’acquisition est soit un appareil

photo, soit une caméra numérique [6].

Avantages Inconvénients
* Technigue peu codteuse, p e Les vrais jumeaux ne sont pas
encombrante. différenciés.

» Absence de contact avec le capt¢ « En tant que contréle d'acces, |le

méthode non intrusive pour visage n’est pas traditionnellement,

personne ; pas de risque pour reconnu comme un meécanisime

santé. fiable d’authentification. (peut étie
dupé par l'utilisation de maquillage
ou d’'un masque en silicone)

e Tout élément tel que lunettes
soleil, chapeau, moustache, barbe,

piercing, blessure peut causer des
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anomalies avec des systémes
d’identification du visage.
e Technique trop sensible au
changement d'éclairage, d’échelle
(taille du visage ou distance de |la
cameéra), présence d’arriere-plan non

stationnaire, changement de positjon

117

lors de [lacquisition de [limag
(inclinaison de la téte ou
expression).
» Psychologiquement, certaines
personnes rejettent leur image
photographique (refus de son image,
ajout d’accessoires, roéle, religion,
critique de la qualité de la caméra,
etc.). 'image est considérée comme

trop personnelle pour étre utilisée.

5.4. Larétine

La reconnaissance de la rétine est une méthode assenne puisque les premieres
études remontent aux années 30. On mesure daastagthique la forme des vaisseaux
sanguins qui se trouvent dans l'arriere de I'ced. dispositif utilisé emploi une source
lumineuse rayonnante en direction de I'ceil dellgdteur, qui se doit se tenir fixe devant

le dispositif [6].

FIG 5: Photo de rétine
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Avantages Inconvénients

» Résistant a la fraude, difficile et lorl « Nécessité de placer ses yeux a fres
a imiter. faible distance du capteur, donc
« Unicité méme chez les vrais jumeal systéeme intrusif mal accepte
» Technique fiable. psychologiquement.

- La cartographie da la rétine est|* Difficile a utiliser en cas de contrd|e

méme tout au long de la vie, d’'une population importante (temps
absence de maladie spécifique. important).
5.5. Tliris

La reconnaissance de liris est une technologies piéicente puisqu’elle s’est
véritablement développée que dans les années i8@.dst la région annulaire située entre
la pupille et le blanc de I'ceil. Apres I'avoir Idis#, on prend des photos en noir et blanc,
on utilise ensuite des coordonnées polaires ethenche les transformées en ondelettes,
pour avoir finalement un code représentatif désl'iEt on utilise la distance de hamming

comme mesure de similarité [6].

FIG 6 : Photo d’iris

Avantages Inconvénients

* Fiable. e Systéme intrusif mal accepté
« Pas de risque identifié pour la sant§  psychologiquement.

» Contraintes d’éclairage.

5.6. Voix

La reconnaissance du locuteur vise a déterminecdeactéristiques uniques de la

voix de chaque individu. Bien que généralement sélas comme caractéristique
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comportementale, la voix se trouve a la frontierecales caractéristiques physiques. En
effet, une grande partie de cette caractéristighal&erminée par le conduit vocal ainsi

que les cavités buccales et nasales [6].

FIG 7 : Spectre d’un signal voix

Avantages Inconvénients

* Disponible via le réseau téléphoniqg| « L'utilisation d’'un micro nécessite un
e Les imitateurs utilisent lel dispositif adapté présent sur

caractéristiques vocales sensibles| I'environnement.

systeme auditif humain, mais ne s( « Sensibilité a [I'état physique et
pas capables de récréer emotionnel d’'un individu.
harmoniques de la voix, servant | « Sensibilité aux conditions
base a [lidentification. Il est qua) d'enregistrement du signal de

impossible d'imiter la voix stocké parole : bruit ambiant, parasites,

dans la base de données. qualitt du microphone utilise,
* Non intrusif qualité de I'équipement, lignes de
transition.

* Fraude possible en utlisant un
enregistrement de la voix de [la
personne autorisée, facilitée dans le
cas de systeme basé sur la lecture

d’un texte fixe.

5.7. Signature dynamique

La vérification par signature est une méthode aatmue de mesure des signatures
des personnes. Cette technologie examine un ensafebldynamiques comme la vitesse,
la direction, la pression de I'écriture, le temgsngant lequel le stylo est en contact avec le
papier, le temps pris pour faire la signature gtpesitions ou le stylo est relevé et abaissé
sur le papier. La capture se fait a I'aide d’'urietie graphique [6].
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FIG 8 : Signature

Avantages Inconvénients

e Geste naturel qui responsabilise| ¢ Détermination d’un seuil.

signataire.

» Dépendance de l'état de santé |ou

émotionnel de la personne.

5.8. Dynamique de la frappe au clavier

La dynamique de la frappe au clavier est caratiguis de l'individu, c’est en

guelque sorte la transposition de la graphologieraayens électroniques. Les parameétres

suivants sont généralement pris en compte :

v

v
v
v
v

Vitesse de frappe.

Suite de lettres.

Mesure des temps de frappe.
Pause entre chaque mot.

Reconnaissance de mots précis.

Avantages

Inconvénients

geste naturel.

* Moyen non intrusif qui exploite u

personne. (age, maladies,...)

» Dépendance de I'état physique de

L'utilisation d’'une seule caractéristique biométeq pour [I'identification de

I'utilisateur ne peut pas garantir de bonnes paréorces dans certains cas, par exemple

I'identification de visage dans le cas de vraisgannx, la variation du signal acquis ou la

présence de bruit. Afin de surmonter ce problénes, méthodes biométriques appelées

multimodales [9], ont été introduites pour obtesér meilleures performances. Il s’agit de

combiner plusieurs biométries dans le processusdeatification pour assurer un niveau

de sécurité plus élevé. Un exemple de ces méthexie®lle qui utilise le visage, la voix et

le mouvement des lévres ensemble.
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6. Evaluation d'un systéme biométrique

Devant cette diversité des techniques biométrigliasalyse comparative des

performances des différentes techniques biomésicgst importante avant la prise de

décision d’'implantation d’'un systeme, et cela poécider si la biométrie est adaptée a la

situation et aux fonctions recherchées et dans euxiéme temps de décider quelle

technique biométrique est adaptée et donne ledeonsil résultats. Plusieurs études de ce

type ont été menées. Elles essayaient de trouwercigeres d’évaluation et de

comparaison. Ainsi I'lnternational Biometric Growme société américaine d’intégration

et de consell, a effectué une étude basée suequrétres d’évaluation [10]:

L'effort : requis par l'utilisateur lors de la prise desares biométriques, et qui
doit étre réduit le plus possible. La reconnaissafaciale est la technique
biométrique la plus facile a utiliser car non caignante.

L'intrusivité : ce critere permet de classifier les systemes&inoques en fonction
de I'existence d’'un contact direct entre le captdilisé et I'individu a reconnaitre.
La reconnaissance faciale est une technique «marsive », car il n’existe aucun
contact entre le capteur (la caméra) et le sujét, est bien acceptée par les
utilisateurs a l'inverse d'autres techniques «sitres » comme I'iris ou un contact
direct est nécessaire entre le capteur et I'ceil.

Le colt: doit étre modéré. A cet égard nous pouvons gl la reconnaissance
faciale ne nécessite pas une technologie colt&mseffet, la plupart des systéemes
fonctionnent en utilisant un appareil a photo numqér de qualité standard.

La fiabilité : dépend de la qualité de I'environnement (éatgrpar exemple) dans
lequel l'utilisateur se trouve. Ce critére influgr $a reconnaissance de I'utilisateur
par le systeme. La fiabilité de la reconnaissaaoeale est controversée. Elle est
considérée comme une technologie relativement pej sar le signal acquis est
sujet a des variations beaucoup plus élevées que @iautres caractéristiques
morphologiques. Ces variations peuvent étre causéafe autres, par le
magquillage, la pilosité, la présence ou I'abseneduhettes, le vieillissement et
I'expression d’'une émotion. La méthode d’authecuifion de visage est sensible a
la variation de [I'éclairage et au changement deitipasdu visage lors de
I'acquisition de I'image.
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Le schéma suivant représente les différentes tgeabaibiométriques, évaluées selon

les criteres établis par I'International Biomet@ooup [10].

Zephyr™ Analysis

L ]

Keystoke-Scan Hand-Scan
Facial-Szan f_l_*&. Signature-Scam
Retna-Scan Finger-Scan
Iris-Scan Vaice-Sean

© Copyright, Intermational Bio meatric Group

O Intrusiveness w Accuracy WCost @& Effort |

FIG 9 : les différents critéres pour chaque type dertiegle biométrique [10]

Légende :

» Effort : effort requis par 'utilisateur lors de la mesur

» Intrusiveness décrit dans quelle mesure l'utilisateur perceitdst comme intrusif.

» Cost colt de la technologie (lecteur, capteur, etc....)

» Accuracy: efficacité de la méthode (capacité a identifieelqu’un)

Les résultats de cette étude est comme on le @sitnmer sur la figure 9, peuvent étre

interprétés comme suit :

Les techniques les moins "intrusives" aux plusrlisives” : la voix, la frappe sur
le clavier, la signature, la main, le visage, I'eente digitale, l'iris et enfin la
rétine.

Les techniques les plus fiables aux moins fiabléss, la rétine, I'empreinte
digitale, le visage, la main, la voix, et enfinraniveau équivalent, la frappe sur le
clavier et la signature.

Les techniques les moins codteuses aux plus ca#telasfrappe sur le clavier, la

Voix, la signature, I'empreinte digitale, le visalgemain, la rétine et enfin l'iris.
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* Les techniques les plus faciles d'utilisation auus pdifficiles: le visage, la
signature, l'iris, la frappe sur le clavier, la x;ofempreinte digitale, la main et

enfin la rétine.
7. La fiabilité des systémes biométriques

La fiabilité des systemes biométriques est lieeaxdacteurs: I'unicité des données
biométriques et les taux d'erreurs.

La question de l'unicité est importante puisqueskstémes biométriques prétendent
relier une donnée a une personne. Elle recouvréaiérdeux problémes: l'unicité du
caractére biométrique choisi et I'unicité de la ummeou de la représentation graphique de
ce caractere. L'unicité des caractéres biométrigquest pas prouveée scientifiquement. La
biométrie se repose alors sur des méthodes sjagstidestinées a déterminer la probabilité
gue deux personnes présentent la méme donnéeleCtast des empreintes digitales dont
on posséde des bases de données suffisamment (@@@esnillions d'ID dans les Fichiers
du FBI) et dans lesquelles n'ont jamais été codestatleux empreints identiques. En
revanche aucun test n'aurait été réalisé pourrdéter la probabilité que deux personnes
puissent avoir le méme visage. Par ailleurs ménes siaractéristiques humaines prises en
compte étaient uniques, les techniques appliquédssedifférentes circonstances dans
lesquelles les caractéristigues humaines sont mides® et mesurées jouent un réle
déterminant. Ainsi pour dix points de comparaisenprobabilité de trouver les mémes
points disposés de facon identique sur les emgidligitales de deux personnes
différentes serait d'une chance sur un millionpeyrl4 a 17 points, d'une chance sur 17
milliards. D'une facon similaire, certains étudesposent que 9 points bien choisis sont
suffisants pour identifier un visage parmi un greue plus de80 personnes mais que pour
des bases de données plus larges le nombre de panatctéristiques doit étre plus grand
[11]. Deux notions sont importantes pour évaluesystéme biométrique :

» le taux de fausses acceptations (FARJui est le ratio entre le nombre de
personnes qui ont été acceptées alors qu’ellesaiéant pas du I'étre et le nombre
total de personnes non autorisées qui ont tensé digire accepter.

» Le taux de faux rejets (FRR)qui est le ratio entre le nombre de personnes
autorisées dont l'acces a été refusé et le nontied tle personnes autorisées

s'étant présenté.
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Les deux types de taux sont reliés de facon ieydiéquilibre entre ces deux taux qui
permet d’obtenir les meilleurs résultats doit &dapté en fonction des besoins (taux de
fausse acceptation tres diminuée pour un systérnessiéant une haute sécurité avec

conséquence inévitable un taux de faux rejet éléxa)igure 7 nous montre cet équilibre.

FRR FAR
¥ ! A
/.
-~
F-'-"‘""j
1
D X )
A

FIG 1C: La recherche d’un compromis entre les 2 taux EFRAR résulte le

point X, la zone delta représente la marge d’eraetiorisée par le systeme.

8. Les applications de la biométrie
Les applications de biométrie peuvent étre devie@eguatre groupes principaux :
8.1. Contrdle d’'acces

Le contréle d’accés peut étre lui-méme subdivisédenx sous catégories : le
contréle d’accés physique et le contrble d’'accetuei. On parle de controle d'accés
physique lorsqu’un utilisateur cherche a accéden dieu sécurisé. On parle de controle
d’'acces virtuel dans le cas ou un utilisateur diera accéder a une ressource ou un

service.
8.1.1. ContrGle d’acces physique

Longtemps, I'acces a des lieux sécurisés (batisnamisalles par exemple) s’est fait

a l'aide de clefs ou badges. Les badges étaienisnalime photo et un garde chargé de la
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vérification. Grace a la biométrie, la méme opératpeut étre effectuée automatiquement
de nos jours.

L’'une des utilisations les plus célebres de langg&ae de la main pour le contréle
d’acces est le systeme INSPASS [12] (Immigratiod Baturalization Service Passenger
Accelerated Service System) déployé dans plusigtasds aéroports américains (New
York, Washington, Los Angeles, San Francisco, etelte application permet aux
passagers répertories dans le systéme d'évitefiléss d’attente pour le contrdle des
passeports. Ceux-ci possedent une carte magnégigueontient I'information sur la
géomeétrie de leur main. Lorsqu’ils présentent laain au systéme, celle-ci est comparée a

I'information contenue dans la carte.
8.1.2. Contrble d’acces virtuel

Le contrdle d’acces virtuel permet par exempledéscaux réseaux d’ordinateurs
ou l'acces sécurisé aux réseaux d'ordinateurs accés aux sites web. Le marché du
contrble d’accés virtuel est dominé par les sysgerbasés sur une connaissance,
typiguement un mot de passe. Avec la chute des ge# systemes d’acquisitions, les
applications biométriques devraient connaitre wpifarité croissante.

Un exemple d'application est lintégration par Appdans son systeme
d’exploitation MAC OS 9 d’'un module de reconnaissaudu locuteur [13] de maniére a
protéger les fichiers d’'un utilisateur, tout pastierement lorsque l'ordinateur est utilisé

par plusieurs individus ce qui est de plus en ptus/ent le cas.
8.2. Authentification des transactions

L'authentification des transactions représente nnarché gigantesque puisqu’il
englobe aussi bien le retrait d’argent au guiclet danques, les paiements par cartes
bancaires, les transferts de fond, les paiemefésteés a distance par téléphone ou sur
Internet, etc.

Mastercard estime ainsi que les utilisations frdeigses de cartes de crédit
pourraient étre réduites de 80% en utilisant daesegaa puce qui incorporeraient la
connaissance des empreintes digitales [14]. Les &¥ant seraient principalement dus
aux paiements a distance pour les quelles il emistéoujours un risque. Pour les
transactions a distance, des solutions sont déloyies en particulier pour les
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transactions par téléphone. Ainsi, la technologieaetonnaissance du locuteur de Nuance
(Nuance Verifief [Nua]) est utilisée par les clients du Home ShogpNetwork, une

entreprise de téléshopping.
8.3. Répression

Une des applications les plus immédiates de Ianéioe a la répression est la
criminologie. La reconnaissance des empreintesatkgi en est 'exemple le plus connu.
Elle fut acceptée dés le début dif siecle comme moyen d'identifier formellement un
individu et son utilisation s’est rapidement répaed

Il existe aussi des applications dans le domaiaigire. T-Netix [15] propose
ainsi des solutions pour le suivi des individus ldrerté surveillée en combinant

technologie de I'Internet et de reconnaissancedatéur.
8.4. Personnalisation

Les technologies biométriques peuvent étre audisiées afin de personnaliser les
appareils que nous utilisons tous les jours. Gatpdication de la biométrie apporte un plus

grand confort d’utilisation.

Afin de personnaliser les réglages de sa voituséemens propose par exemple
d’utiliser la reconnaissance des empreintes degtfl6]. Une fois l'utilisateur identifié, la

voiture ajuste automatiquement les sieges, lesuviégurs, la climatisation, etc.

9. La place de la reconnaissance faciale parmi lesutres techniques

biométriques

Les empreintes digitales sont les caractéristiquesmeétriques les plus
communément utilisées pour la reconnaissance dmingls. Le premier systéme
automatique d'authentification utilisant les emmes digitales a été commercialisé au
début des années soixante. D’autres parts, plgsétudes ont démontré que l'iris est la
caractéristique la plus fiable car la texture desl’reste stable au cours de la vie.
Toutefois, ces méthodes présentent l'inconvéniegjean d’étre intrusives, ce qui limite
énormément leurs domaines d’applications. De plaos, méthode comme l'identification

de l'iris reste contraignante pour les utilisatequs n’apprécient pas de placer leur cell
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devant un appareil. A linverse, des systemes dtifleation basés sur l'analyse des
images de visage ne présentent aucune contraintelgutilisateurs. La reconnaissance
faciale est une modalité qui peut étre implément&ananiere indépendante des autres
modalités biométriques, elle est souvent utilisgéesddes applications de surveillance. La
reconnaissance faciale offre plusieurs avantatpesysteme de capture (c.a.d. les caméras)
est facile a installer, il est accepté dans lasligublics ce qui permet d’avoir des bases de
données de plus en plus grandes et ainsi d’amélitee performances de la
reconnaissance.

Depuis quelques années, la reconnaissance facisdétes un intérét croissant auprés
de la communauté scientifique, qui s’est notamnmeahifesté a travers l'organisation de
conférences internationales spécialisées tellexdLige International Conference on Audioand
Video-based Biometric Person Authentication(AVBPAYlepuis 1997, et « the International
Conference on Automatic Face and Gesture RecogniAFGR) » depuis1995. Par ailleurs,
les Etats-Unis ont mené depuis 1993 une série ste tie reconnaissance faciale dont les
résultats sont accessibles au public. Ces tests ddésignés sous les noms de FERET
[17][10][18], XM2VTS [19], FRVT 2000 [20] et FRVT @02 [21].Dans [22] les auteurs
présentent une analyse statistique des publicasionkes techniques biométriques soumises et
publiées dans un numéro spécial de la reékzli= Transaction on PAMVoir tableau 1). Nous
constatons que la reconnaissance faciale arriger@ent en téte avec un pourcentage de 33%

du nombre total de publications. Ceci démontre Bietérét scientifique pour cette technique.

. . Empreintes , , Performance
0
Article (%) | Visage digitale Multimodale | Iris Evaluation Autres
Soumission | 33% 17% 16% 9% 4% 21%
Acceptation | 33% 16% 16% 11% 5% 20%
Tableau 1 Répartition des articles sur les techniques btamées soumis et acceptés

10. Conclusion

dans la revue IEEE PAMI [22]

La biométrie offre beaucoup plus d'avantages e rhéthodes existantes

d'authentification personnelle, elle fourni plus déreté et de convenance. Il existe

plusieurs techniques biométriques utilisées tel dues, la rétine, et 'empreinte digitale,
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mais ces techniques présentent l'inconvénienediétrusives (au sens ou elles nécessitent
la coopération de l'utilisateur) ce qui réduit leamp des applications. De plus, leur
déploiement repose sur l'utilisation d'un matéedédié. A linverse, la technique de
reconnaissance de visages est non-intrusive (ohvgeifier l'identité de quelqu'un sans
méme qu'il s'en rende compte), et un matériel e ple vue courant (comme par exemple
un appareil photographique numérique ou une webcauffjt pour Il'acquisition des

données.
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La reconnaissance des visages humains

1. Introduction

La reconnaissance des visages constitue 'useagacités les plus étonnantes, et
les plus performantes, du systeme visuel humainefiat, I'étre humain est capable de
discriminer et de reconnaitre un tres grand nordbreisages, alors méme que les visages
constituent une catégorie de stimulus homogénegagemant un ensemble de traits
similaires et une structure commune, et qu’ils petivsubir d'importants changements
avec I'age par exemple, ou encore selon I'expressioiale. Malgré les efforts fournis par
les chercheurs afin d’automatiser la reconnaissaesevisages, ils ne sont pas encore
parvenus un a systeme totalement fialdl®@@ , car la machine est trés loin de pouvoir
simuler le cerveau humain. Cependant beaucoup elelaturs essayent d’automatiser le
processus de reconnaissance des visages. Poulift@lantes théories mathématiques et
statistiques trouvent leurs applications dans lealoe de la reconnaissance des visages. |l
faut adapter ces méthodes a ce probléeme, en essdgarui trouver un modele
représentatif. Ces méthodes ont été implémentéast e@ionné des résultats intéressants et
satisfaisants mais aucune d’elle n’a atteint I'éikade en raison des multiples parametres
qu’il faut prendre en considération tel que : laiatéon de posture, I'éclairage, le style de
coiffure, le port de lunettes, la barbes, les manists, la vieillesse, etc. en plus de la
complexité de la représentation du visage huméaestitres important de s’intéresser a se
domaine vu ses nombreux champs d’applications uel:da vérification d’identité, la

télésurveillance, les interfaces homme machines, et
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2. Motivations : (pourquoi la reconnaissance de visage?)

Durant les vingt dernieres années, la reconnaissautomatique des visages est

devenue un enjeu primordial, ceci est di a sestEaistiques avantageuses dont on peut

citer :

» La disponibilité des équipements d’acquisitiey simplicité et leurs codts faibles.

» Passivité du systéme : un systéme de reconnasgie visages ne nécessite aucune

coopération de l'individu, du genre : mettre leglobu la main sur un dispositif
spécifique ou parler dans un microphone. En eféetpersonne n’a qu’'a rester ou

marcher devant une caméra pour qu’elle puissedargifiee par le systeme.

En plus, cette technique est trés efficace pemisituations non standards, c’est les cas

ol on ne peut avoir la coopération de l'individud&ntifier, par exemple lors d’'une

arrestation des criminels. Certes que la reconmatesdes visages n’est pas la plus fiable

comparée aux autres techniques de biométrie, nilaigpeut étre ainsi si on utilise des

approches plus efficaces en plus du bon choix deactéristiques d’identification

représentant le visage en question.

Le grand intérét accordé a la reconnaissance dageas est du a I'importance et a

I'utilité du visage par rapport aux autres partitks corps humain. En effet a partir de

I'image du visage d’'une personne on peut devinaridentité, sa race, son sexe, etc. Cet

intérét s’explique aussi par la multitude et laiét# des domaines d’applications possibles,

parmi lesquelles on trouve :

Les systemes de contrdle d’accés automatique .cdm&ra placée a I'entrée d’'un site
envoie les images des individus, désirant accédersite, a un ordinateur qui effectue
une reconnaissance des visages pour décidergibé@order I'acces ou non.

Les systemes de télésurveillance et d’identificattaminelle : Pour les enquéteurs la
vérification des identités des suspects peut &seste par ordinateur (c’est le cas du
systeme WHQ _IS) ou entierement automatisée.

Les interfaces homme-machine : On peut rendrerdanamication entre 'lhomme et la
machine plus attractive, plus naturelle et plud@adable. Par exemple, s’il est possible
d’estimer la direction de la téte, on peut dirigae caméra vers I'objet que I'individu
regarde et acquérir des informations concernantlget. La téléconférence.

Les langages des signes.
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3. Qu'est ce qu'un systeme de reconnaissance deags ?

Un systeme automatique de reconnaissance de vieagen systeme biométrique utilisant
le visage a des fins d'identification et/ou de figation de personnes a partir de leurs
images de visages fixes[23] ou de séquences vidgefj2 comparant les caractéristiques
de cet individu avec celles stockées dans unedmséférence.

Tout processus automatique de reconnaissance agesisioit prendre en compte
plusieurs facteurs qui contribuent a la complerliéésa tache, car le visage est une entité
dynamique qui change constamment sous l'influereeldsieurs facteurs. La figurell,

illustre la démarche générale adoptée pour réalseels systemes [25] :

Monde physique:
Visages Humain:

Codage:
Acquisition d'images
par caméra, fichier

¥

Prétraitement :
Détection de la position de la
téte. élimination du bruit....

/

Analyse: Apprentissage:
Extraction des |= . —=p] Mémorisation des
caractéristiques caractéristiques
r g
* / )
&L
Décision

FIG 11: ScFéma généra d'un systéme de reconnaissance (
visages[25]
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3.1. Le monde physique :

Dans I'environnement ou se trouve l'individu a itiger, il y a trois parametres a
consideérer :
- L’éclairage : L'image du visage est une matricendeesaux de gris (C’est le cas
dans la majorité des systemes existants) reprégatda intensités de lumiere.
- La variation de posture qui dépend de la positietadéte et de I'angle de prise de
vue (vue de face, de profile, 45° ...).
- L’échelle : qui dépend de la taille de I'image etld distance séparant I'individu de
la caméra, une normalisation des distances estrizgessaire.
La variation de I'un de ces trois paramétres peumduire a une distance entre deux
images du méme individu, supérieure a celle sépatanx images de deux individus

différents.
3.2. Acquisition de I'image

C'est l'opération qui permet d'extraire du mondeelréune représentation
bidimensionnelle pour des objets en 3D, cette dipérpeut étre statique (appareil photo,
Scanner...etc.) ou dynamique (Caméra, Webcam), daogascon aura une séquence videéo.

A ce niveau on aura une image brute.
3.3. Prétraitement

Les données brutes issues des capteurs sont désamgations initiales des données, a
partir desquelles des traitements permettent dstieore celles qui seront utilisé pour la
reconnaissance. L'image brute peut étre affectéedifi@rents facteurs causant ainsi sa
détérioration, elle peut étre bruitée, c'est-a-dontenir des informations parasites a cause
des dispositifs optiques ou électroniques. Pouepal ces problémes, il existe plusieurs
méthodes de traitement et d’amélioration des imagede que: la normalisation,

I'égalisation de I'histogramme, etc.
3.4. Extraction de caractéristiques

Dans cette étape on extrait de lI'image les infoionat qui seront sauvegardées en

mémoire pour étre utilisées plus tard dans la phdesedécision. Le choix de ces
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bY

informations utiles revient a établir un modéle pda visage, elles doivent étre
discriminantes et non redondantes. Ces informatiesasont ensuite classées, en d’autres
termes, elles seront affectées a la classe lappache, les individus ayant des similarités

sont regroupés dans la méme classe. Ces clasgad wa@ton le type de décision.
3.5. Apprentissage

L’apprentissage consiste a mémoriser les modeélesléas dans la phase analyse pour
les individus connus. Un modele est une représentatompacte des images qui permet
de faciliter la phase de reconnaissance mais aessiiminuer la qualité de données a

stocker en quelque sorte I'apprentissage est laginérdu systeme.
3.6. Décision

La décision est la partie du systeme ou on trasah&appartenance d’'un a 'ensemble
des visages ou pas, et si oui quelle est son tdedtonc la décision c’est I'aboutissement
du processus. On peut le valorisé par taux de regssance (fiabilité) qui est déterminé

par le taux de justesse de la décision.

4. Difficultés inhérentes a la reconnaissance autatique de visage

Pour le cerveau humain, le processus de la reissamee de visages est une tache
visuelle de haut niveau. Bien que les étres humpinssent détecter et identifier des
visages dans une scene sans beaucoup de peinguicensn systeme automatique qui
accomplit de telles taches représente un sériefix @é défi est d’autant plus grand

lorsque les conditions d’acquisition des images ses variables.
4.1. Changement d’illumination

L'intensité et la direction d'illumination lors tke prise de vue influent toutes deux
énormément sur l'apparence du visage dans linlagas la plupart des applications
réeelles, des changements dans les conditionsnalilation sont néanmois inévitables,
notamment lorsque les vues sont collectées a des différentes, en intérieur ou en
extérieur. Etant donné qu'un visage humain est bjetointrinsequement 3D, des
changements d'illumination peuvent faire aparaitnele visage des ombres accentuant ou,
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au contraire, masquant certaines caracteéristigaesalés (voir figure 12). Ceci a
étéexpérimentalement observé dans Adini et al {#6]es auteurs ont utilisé une base
dedonnées de 25 individus. L'identification de gesadans un environnement non
controléreste donc un domaine de recherche olvestévaluations FRVT [27] ont révélé
quele probleme de variation d'illumination con&itwn défi majeur pour la

reconnaissancefaciale.

FIG 12: Extrait de [28]. Effets de variations dans les ctiens d'illumination sur

l'apparence d'un visage
4.2. Les variations de pose

Le taux de reconnaissance de visage baisse coalslieident quand des variations
de pose sont présentes dans les images. Cetteultiéfia été démontrée par des tests
d'évaluation élaborés sur les bases FERET et FRA7T2P]. La variation de pose est
considérée comme un probléeme majeur pour les sgstae reconnaissance faciale.
Quand le visage est de profil dans le plan imager{tation < 30°), il peut étre normalisé
en détectant au moins deux traits faciaux (passanties yeux). Cependant, lorsque la
rotation est supérieure a 30°, la normalisatiomggtaque n'est plus possible (voir figure
13).
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FIG 13: Exemple de variation de pose

4.3. Occultations partielles

Le visage peut étre partiellement masqué par degsodans la scéne, ou par le port
d’accessoire tels que lunettes, écharpe... Dam®réexte de la biométrie, les systémes
proposés doivent étre non intrusifs c’est-a-diréogune doit pas compter sur une
coopération active du sujet. Par conséquent, ilimpbrtant de savoir reconnaitre des
visages partiellement occultés. Gross et al [3@]&ndié I'impact du port de lunettes de
soleil, et du cache-nez occultant la partie inféneedu visage sur la reconnaissance faciale.
lIs ont utilisé la base de données AR [31]. Leésultats expérimentaux semblent indiquer
que, dans ces conditions, les performances desithlges de reconnaissance restent

faibles.
4.4. Expressions faciales

Un autre facteur qui affecte I'apparence du visegjd'expression faciale (voir figure
14). La déformation du visage qui est due aux egwes faciales est localisée
principalement sur la partie inférieure du visageaformation faciale se situant dans la
partie supérieure du visage reste quasi invaridlle. est généralement suffisante pour
effectuer une identification. Toutefois, étant démue I'expression faciale modifie I'aspect
du visage, elle entraine forcément une diminutiom ©ux de reconnaissance.
L'identification de visage avec expression facedeun probleme difficile qui est toujours
d’actualité et qui reste non résolu. L'informatitemporelle fournit une connaissance

additionnelle significative qui peut étre utiliggéeur résoudre ce probleme [30].

FIG 14: Exemple de variation d'expression
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4.5. Présence ou absence des composants structurels

La présence des composants structurels telleagbarbe, la moustache, ou bien les
lunettes peut modifier énormément les caractéristigfaciales telles que la forme, la
couleur, ou la taille du visage. De plus, ces casapts peuvent cacher les caractéristiques
faciales de base causant ainsi une défaillance/stérae de reconnaissance. Par exemple,
des lunettes opaques ne permettent pas de biemgdest la forme et la couleur des yeux,
et une moustache ou une barbe modifie la formashge.

4.6. L'impact de la taille de la base

C'est lors du FRVT 2002 que l'impact de la taikela base sur les performances du
systéme a été étudié pour la premiére fois, grdeetr@s grande taille de la base HCINT
utilisée [32]. Les meilleurs systémes fournissded taux de reconnaissance de l'ordre de
85% pour 800 personnes, 83% pour 1600 individug3&t pour 37437 personnes. Selon
les conclusions de ce rapport, les performancesoitiééent de maniére log-linéaire en

fonction de la taille de la base.
5. Les méthodes de reconnaissance de visage

Les systémes de reconnaissance de visage peuwssiegement étre classes en trois
grandes catégories : les méthodes locales « FeBased », les méthodes dites globales

« Image-Based », et les méthodes hybrides.
5.1. Les méthodes locales

Ce sont des méthodes geométriques, on les apped@ les méthodes a traits, a
caractéristiques locales, ou analytiques. L'anatlisevisage humain est donnée par la
description individuelle de ses parties et de leetations. Ce modéle correspond a la
maniére avec laquelle I'étre humain percoit legasa'est-a-dire, & nos notions de traits de
visage et de parties comme les yeux, le nez, laHmietc. Elles consistent a localiser en
premier lieu les éléments caractéristiques du eigabque les yeux, le nez, la bouche, les
joues... et utiliser, pour la reconnaissance, lssitégions contenant ces éléments [33] soit
les relations géométriques entre eux (distancesdafr deux yeux, entre les deux joues
etc.), a partir des vues de profil [34] ou de fi@% 36, 37].
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L'avantage de ces méthodes est gu’elles prennermompte la particularité du
visage en temps que forme naturelle & reconnadmegexploitant les résultats de la
recherche en neuropsychologie et psychologie dggnitoncernant le systeme visuel
humain, ainsi qu’'un nombre réduit de parametre §dal4 distances au maximum a
considérer) [38, 25].

Les capacités de ces méthodes sont limitées. Calade essentiellement a
l'occultation de certaines caractéristiques (vuepdsil, port de lunettes, moustache,
cache-nez....) et aux algorithmes de localisaties @éments caractéristiques de visages

qui sont jusqu'a présent peu performants.
5.2. Les méthodes globales

Contrairement aux méthodes géométriques, les meshghbbales ne nécessitent
pas des connaissances préalables sur I'objet éastitjue a localiser dans le visage. Elles
utilisent l'information apportée par le visage ensans segmentation de ses parties. Elles
se basent principalement sur I'information pixBlour les appliquer, les visages de la base
de données sont représentés par des matriaefigiees et dem colonnes chacun, doivent
étre transformés en vecteurs en concaténant lessli¢pu les colonnes) de ces matrices
afin d'obtenir des vecteurs de dimensiongn{, 1) qui seront fournis au classificateur.

La force des méthodes globales tient a ce qu'alkdsent la totalité des
caractéristiques du visage, en ne réservant pagaitament préférentiel a certaines «
régions ». En général, les méthodes globales fegent de bons taux de reconnaissance,
mais nécessitent que le visage soit présenté dacadre simple : visage présenté a peu
preés de face, éclairage régulier, arriere-plan Emp

Les performances se dégradent rapidement des yua des changements
d'orientation du visage, que I'éclairage varie tppesnent ou que l'arriere-plan est trop
chargé. Le probléme de stockage des informatiotnaites lors de la phase d'apprentissage

reste leur l'inconvénient majeur [39, 40].
5.3. Les méthodes hybrides

Les psychos physiciens et neuroscientifiques oetatie a déterminer si le cerveau
humain se base plutét sur I'étude de caractérestiglobales ou locales du visage pour sa
reconnaissance. De nos jours, la plupart des chershs'accordent a dire que les deux
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types d'information sont utilisées [41]. Alors Gbustesse d’'un systéme de reconnaissance
peut étre augmentée par la fusion de plusieurs adéth Cette technique de
reconnaissance consiste a combiner plusieurs nmesthedur résoudre le probleme
d’identification. Le choix d’'un outil de reconnagsge robuste n’est pas une tache triviale,
cependant 'utilisation d’'une approche multi-cléiesir pour I'identification des visages est
une solution adéquate a ce probleme [42].

6. Les algorithmes classiques de reconnaissancevikages

Un grand nombre d'algorithmes appliqués a la remissance du visage, la citation
de la totalité des algorithmes ne peut étre coraplén va décrire la plupart algorithmes
classiques approches qui ont apporté une avanceeibke dans le domaine de

reconnaissance de visage.
6.1. Analyse en composantes principales

L'analyse en composantes principales PCA [43, ddliee méthode mathématique
qui peut étre utilisé pour simplifier un ensembie dbnnées, en réduisant sa dimension.
Elle sert a construire un sous-espace plus agprppur représenter les images exemples.
La méthode cherche les axes orthogonaux pour lsstpugariance des images exemples
projetées est maximale. Ces axes conviennent pigtiement bien pour représenter les
images exemples, mais ils ne permettent par cqdseforcément de bien séparer les
images exemples si celles-ci appartiennent a plisiglasses. L'axe possédant la variance
maximale est appelée premier axe principal. Dans ltespace des images, il n’existe
aucun vecteur de projection avec une variance gtasde que celle du premier axe
principal. Le deuxieme axe principal est I'axe st perpendiculaire au premier axe
principal et qui pointe dans la direction pour leligl la projection des images exemples
possede de nouveau la variance maximale. Les axaspaux suivants possedent les
mémes propriétés par rapport aux axes principa@cépients que le deuxieme axe
principal par rapport au premier. Comme les presnéxes principaux possedent les plus
grandes variances, ce sont eux qui permettentpdésenter le mieux les images exemples.
La procédure pour calculer les axes principaux adis@s yest la suivante. D’abord, il

faut calculer 'image moyenne des images exemples :
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_ l M
X=—)> X
X
Ensuite, il faut soustraire a chaque image exefttiplage moyenne :

f(r. =X, —5_{, pouri=1,..M

Les vecteurgisont rassemblés dans la matrice
p=[XX,.X,]|

et la matrice de covariance

C:LDDT
M —1

est calculée. Maintenant, les vecteurs propteavec leur valeur propre sont
calculés et mis dans I'ensemble
{VI,V“,,,.-J’M }
de fagcon a ce que

A, 24,221,

Le vecteur proprej\de la matrice de covariance C pointent dans la endinection

que la i-eme axe principal normaliséle D. On peut alors calculer les axes principaux u

u, = Y pour i=12,...M
v

Une image X peut étre projetée dans le sous-egpaetfectuant le calcul

.

u,
T
!

T
U,

aveco le vecteur des poids et Q nombre d’axes princigdnoisis. L'image X peut

étre reconstruite approximativement par

X,_:[uI u, . uQI-m
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avec une erreur de reconstruction

e=X-X,[

L’erreur de reconstruction donne une indication de la distance entre I'im#gest
le sous espace. Si les images exemples compresgigeiment des images positives, alors
'erreur de reconstructiors peut étre directement utilisée comme classificat€dn
supposera que l'objet caractéristique a localisetrauve dans la région avec l'erreur de
reconstructiore minimale dans lI'image scannée. Mais si les imagesnples consistent

d’'images positives et négatives, alors un clasd#ier statistique sera nécessaire.
6.2. Les réseaux de neurones

D’aprés [45], Les réseaux de neurones artificielst sles assemblages fortement
connectés d’unités de calcul. Chacune des unitésaldel est un neurone formel qui est,
en soi, une formulation mathématique d’un neuraoéobique. Les réseaux de neurones
artificiels sont dotés de capacités de mémorisatiatiune certaine forme d’apprentissage.
Pour débuter, une image brute (ou prétraitée) aemions fixes constitue habituellement
la source d’entrée des réseaux. Les dimensionsuioitre établies au préalable car le
nombre de neurones sur la couche d’entrée en dé@etal étant dit, plus les dimensions
de I'image sont élevées, plus la complexité etelaps d’apprentissage augmentent. Un
réseau de neurones [46] peut étre un perceptroticoudhe. L'unité de base du réseau de
neurones est le perceptron. Chaque perceptrontegfen travail relativement simple : il
recoit des données pondérées des voisins ou desesaxternes et calcule sur cette base
un signal de sortie qui est propagé a d’autregsn®n distingue entre unité d’entrée, de
sortie et cachée. Un réseau de neurones doit étfggaré pour que I'application d’un
ensemble de données d’entrées produise le rédakat a la sortie. Il y a plusieurs facons
de configurer un réseau de neurones :

- Une est de choisir les poids explicites en utiishnsavoir a priori.
- Une autre est d’entrainer le réseau de neuronks éannant des images exemples
et en le laissant changer la valeur de ses poids see regle d’apprentissage.
Pour la deuxieme facon de configuration, il existeux situations d’apprentissage
distinctes :
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- L'apprentissage supervisé. Dans ce cas, les imayesnples doivent étre
classifiées.

- L’apprentissage non-supervisé. Dans ce cas, legesnaxemples ne doivent pas
étre classifiees. Le systéme est supposé décdasrimages qui se ressemblent

statistiquement et de les attribuer & une classe.
6.3. Les machines a vecteur de supports

Une machine a vecteurs de support est une techigubscrimination, c'est une
méthode d'apprentissage supervisé utilisée powlassification et la régression. Elle
consiste a séparer deux ou plusieurs ensemblesous ppar un hyperplan [47].
L’hyperplan est appelé le « meilleur » lorsqu’il ximaise la marge entre lui et les deux
classes. Cela veut dire gu’il maximise la distageige lui et les points les plus proches des
deux classes. Pour construire I'hyperplan, I'aldonie cherche a minimiser la fonction

cout
F(w]z w'w
en respectant la contrainte
C,: y!.(wr ‘X, +w[,)21 pour i=1,..M

avec y = 1 si xe classe 1, y= -1 si xe classe 2, w vecteur des poids qui est
perpendiculaire a I'hyperplamyg le seuil et M le nombre d’images exemples. La o@eh
standard pour résoudre ce probleme est d'utilisenéthode de Lagrange. Si les images
exemples ne sont pas linéairement séparables,utngdaxer la contrainte et introduire un

terme de codt supplémentaire dans la fonction ¢@ifonction colt devient

M
Flw)=w'w/24+C) ¢

i=1

et les nouvelles contraintes

C,: w -x,+@,21-& pour y, =1
Cﬁ : WT ‘X, + @, S_l+§; pour y; =-1
C,: & 20

avec C un parametre de régulatiortaine variable d’erreur. Si les images exemples ne

by

sont pas linéairement séparables, une autre méthodsiste a projeter les images

exemples par des fonctions non-linéaieé) dans un espace dans lequel ils sont
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linéairement séparables et a appliquer I'algoritrBvM dans cet espace. Il est conseillé
d’utiliser des fonctions non-linéairab(x) simples, car sinon il est probable de créer un

« overfitting » des données.
6.4. Template matching

Les templates peuvent étre définis soit "manuelidimeoit paramétrés a l'aide de
fonctions. L'idée est de calculer la corrélatiorirer'image candidate et le template. Ces
méthodes rencontrent encore quelques problémeolletesse liés aux variations de
lumiére, d'échelle, etc. Sinha [48, 49] utiliseamsemble d’invariants décrivant le modéle
du visage. Afin de déterminer les invariants auangements de luminosité permettant de
caractériser les différentes parties du visagéefejue les yeux, les joues, et le front); cet
algorithme calcule ainsi les rapports de luminaeie les régions du visage et retient les
directions de ces rapports. La figure 15 montrenadéle prédéfini correspondant a 23
relations. Chaque fleche représente une relatidre eteux régions. Une relation est
vérifiée si le rapport entre les deux régions guicbrrespond dépasse un seuil. Le visage
est localisé si le nombre de relations essentiellede confirmation dépasse lui aussi un

seuil.

713
[

T

FIG 15: Modele de visage composé de 16 régions (les rdegragsociées a 23

relations (fleches). [48]

6.5. Le modeéle de Markov caché

Les modeles de Markov cachés (HMM) sont utilisgsudte plusieurs années pour
la détection et la reconnaissance du visage [5€je@dant, les HMM de base sont utilisés

de maniere plus efficace si les données sont nsg@Eidans une seule dimension, ce qui
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n'est pas le cas pour les images. Donc différeméemntes ont été proposées mais celle
des

“"Embedded HMM” génere des résultats supérieurd.[hes Embedded HMM [52] sont
caractérises par l'utilisation d'un HMM de base,d@élisant I'apparence du visage de haut
en bas. Ensuite, chacun des états de ce modéleab@oétient un autre HMM 1D,
dénommé embedded (c a d. incorporé). Ceux-ci nemtdlicette fois I'apparence du
visage de la gauche vers la droite. Reposant staie coefficients de la transformée en
cosinus discrete (DCT) comme source d’observatiessmbedded HMM constituent un
algorithme de reconnaissance tres performant. &r,témps d’exécution des phases
d’apprentissage et de test sont relativement élewdsant donc a son utilisation en temps

réel sur d'immenses banques d’images.
6.6. L'utilisation des points caractéristiques

La reconnaissance de visage basée sur les pomatstéréstiques est un processus
de reconnaissance qui utilise les points caratiguis: les yeux et la bouche comme une
entrée aux algorithmes de reconnaissance. Cesithiges peuvent se servir de
I'information appropriée telle que I'endroit ou Hatistiques locales. Dans [53] KAMEL
M. et al. ont utilisé des points caractéristiquas \dsage pour former un modéle
géomeétrique du visage. Pour ce faire, ils ont @&ira 12 points suivants (figure 16) :

* Les quatre coins des yeux : A, B, C, et D.

* Le point S centre de gravité de A, B, C et D (milde la téte).
e Le point G a la base du nez.

* Les points extréme droit et extréme gauche du Eeet:F.

* Le point H milieu du contour supérieur de la lesupérieure.
* Les deux coins de la bouche | et J.

* Le M alintersection des droites (SG) et (1J) esgamtant le milieu de la bouche.
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FIG 16: Modele géométrique de visage

A partir de ces 12 points, ils calculent un vectearactéristique pour chaque
visage, puis ils utilisent la distance euclidiemvec la méthode des (k-ppv) pour calculer
la distance entre le vecteur caractéristique dagé@sa identifier et chaque vecteur. A partir
des distances obtenues, et d'un seuil de rejetedsnnaissent le visage ou le considérent

comme inconnu.
6.7. Appariement élastique des graphes

Lades et al. [54] ont proposé un graphe topolagigastique connu sous le nom de
« Elastic Graph Matching». Les auteurs utilisentrpeela une grille réguliére, placée sur
les images de visages. Les caractéristiques eedraiint des coefficients de Gabor. Les
nceuds de la grille sont liés élastiquement. Li€itst permet d'accommoder des
distorsions d'objet et des changements de pointuge Ce systéme peut s’adapter aux
changements modérés de taille et d’orientation idage. La figure 17 (a) montre un
exemple d'un graphe de visage. Depuis son appiicatEGM pour la reconnaissance de
visage est devenu un champ de recherche tres Betifs [55], I'auteur a montré que
I'EGM surpasse, en termes de performances, I'ACiRe®tréseaux neurones appliqués a
I'identification du visage. Dans [56], I'approche graphe a été améliorée en introduisant
une structure de pile pour chaque nceud. En d'atdreges, chaque noeud contient des
réponses des filtres avec différents états du noflette approche est appelée

"ElasticBench graph matching" (EBGM). La figure (@ montre un exemple d'un EBGM
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d'une image de visage. Par exemple, dans le casalels identifiant les coins de la
bouche, les réponses des filtres de Gabor serémil&@es sur la bouche ouverte, fermée,

souriante..., et ceci pour tous les noceuds.

convolution Gabor (a)image graph (b) Bunch Graph

FIG 17:Structure des approches EGM et EBGM
7. Comparaison des algorithmes

Les algorithmes de reconnaissance de visages modéent décrits ne sont pas
tous équivalents. En effet, outre le fait gu'ils ls@sent sur des approches d'analyse
différentes, leurs performances de reconnaissanteue robustesse face aux variations

sont différentes. Le tableau 2avantages et lesir@aents de chaque algorithme.

Algorithme Les avantages Les inconvénients

- Flexibilité
. -Codt de calcul éleve
Analyse en composantes| - Puissance ) -
o ; 5 -Détermination du nombre de
principales - Puissance des résultats :

- _ visages propres
- Simplicité mathématique

- Résistance au manque de | _ .hoix des données

fiabilité des données. , . .
d'apprentissage, choix de
- Dépendent peu de 3
; _ type de réseau et de
Les réseaux de neurones connaissance préalable _
- i fonction
- La capacité de représenter

e sl - Apprentissage long

dépendance fonctionnelle | ~ Sur-apprentissage
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o - un nombre élevé
_ \ - Flexibilité des noyaux. .
Les machines a vecteur de . o d'exemples peut étre
- L’apprentissage facile a _ _
supports o requis pour obtenir une
realiser -
bonne classification

_ - ' -Complexité de calcul
Template matching Robuste pour localiser les p

régions -Espace mémoire important
le modéle de Markov | - Algorithmes d’apprentissage| _ Temps d’apprentissage
caché trés robuste long

Juillrien tles peinis -Dépendent étroitement de

caractéristiques - Requiert moins d’espace | I'exactitude d’extraction
mémoire des caractéristiques
- Plus rapide et simple & | -Prise en charge de la
implémenter variation de la pose, de
I'éclairage

Tableau 2 Comparaison entre les algorithmes de reconnaissd visage

8. Conclusion

La reconnaissance de visage est une technologmébiigue qui est trop utilisé
dans les applications de contréle de frontieresdansécurité des établissements et des
zones urbaines et dans lidentification des comuust C'est une technique commune,
populaire, simple qui offre beaucoup d'avantagese bhultitude d'algorithmes globales,
locales et hybrides sont utilisés et développés dem systémes commerciaux et dans les
projets de recherche. Un systeme automatique dmmacssance de visages est basée
spécialement sur deux modules: l'extraction de cbtérgtiques et l'apprentissage. Le
module d'extraction de caractéristiques a uneénfte notable sur la performance globale
d'un systéme de reconnaissance de visage, calé asia complexité des données dont on
dispose d'une part et a la diversité des technigtiesees dans ce module d'autre part. les

méthodes utilisées pour les deux module sont @écdans les deux chapitre suivants.
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Chapitre Il

SVM pour la reconnaissance de visages

1. Introduction

Depuis quelques années, de nouvelles méthodesrdiagsage se développent sur
la base de la Théorie de I'Apprentissage Statisti¢Btatistical Learning Theory) de
Vapnik et Chervonenkis [57]. L'une de ces méthodgsyelée Machine a Vecteur de
Support ou séparateur a vaste marge (en anglaio8ugector Machine ou SVM), permet
de réaliser des estimations en classificationt-&'elre décider a quelle classe appartient
un échantillon [58], ou en régression, c'est-a-girédire la valeur numérique d'une
variable [59]. La classification par SVM est unethogle trés puissante qui a démontré de
tres bons résultats dans plusieurs domaines notatradaas la reconnaissance des visages
et des caracteres manuscrits. Dans ce chapitreavons présenté un apercu sur les SVM
avec une relecture des travaux ultérieurs qui reogtre I'application de cette méthode
dans la reconnaissance des visages a permis utrégaurtéressant de classification.

2. Apercu sur les SVM

L’origine des machines a vecteurs de support reenan1975 lorsque Vapnik et
Chervonenkis proposerent le principe du risquecsirel et la dimension VC pour
caractériser la capacité d'une machine d’appreagessA cette époque, ce principe n'a pas

trouvé place et il n’existait pas encore un modideclassification solidement appréhendé

41|



I Chapitre 111 SVM pour la reconnaissance des visages

pour étre utilisable. Il a fallu attendre jusqu’anl 1982 pour que Vapnik propose un
premier classificateur basé sur la minimisation ribgue structurel nommé SVM. Ce
modele était toutefois linéaire et 'on ne conmailspas encore le moyen d’induire des
frontiéres de décision non linéaire. En 1992, Besal proposent d’introduire des noyaux
non linéaires pour étendre le SVM au cas non lieé&n 1995, Cortes et al proposent une
version régularisée du SVM qui tolere des erretmppientissage tout en les pénalisant.
Depuis, les SVM n’ont cessé de susciter I'intéptlisieurs communautés de chercheurs

de différents domaines d’expertise [60].
2.1. Théorie de base des SVM

Pour un probléme de classification a deux clasS@§ [objectif est de séparer les
deux classe par une fonction qui est induite arpdes exemples disponibles. Considérons
I'exemple a la figure 18(a), ou il ya beaucoumséparateur possible qui peuvent séparer
les données, mais il n'y a qu'un seul (figure 8¢ maximise la marge (la distance
entre I'hyperplan et les point les plus proches dennées de chaque classe). Ce

séparateur est appelé un hyperplan optimal.

margin
support vectors
:
@ e .
(=] Y l @
. e ; ®
@ @ ]
@ b ®
o [ R
o ‘@
e ; .
b /@
L !
/N hyperplane

(a) (b)
FIG 18 : Classification entre deux classes

Etant donné un ensemble des vecteurs d’apprentissagpartiennent a deux
classes distinctes (%) i=1,.., N ou chaque;x] R" et v; O {-1, 1}, y; définissant la
classe deixavec un hyperplan wx+b=0. L'ensemble des vectairdi optimale séparee,
si elle séparée sans erreur et la marge est mixintidn hyperplan canonique a la
contrainte pour w et b: min( wx, + b ) = 1. Un hyperplan en forme canonique doit

satisfaire la contrainte suivante:
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vi(wxi+b)=1, i=1..l (1)
la distance d'un point x de I'hyperplan est:
dw, b, x) =Wx*bl 2)
[Iwll
2

Pour cet hyperplan la marge entre les deux clamﬂs"—".
w

L’hyperplan optimal peut étre obtenu par la solutidu probleme d’optimisation

guadratique suivant :

min% M 3)

Vi yi(wx+b)=1
L’introduction des multiplicateurs de Lagrange>0, i=1...1. donne le lagrangien primaire
qui s’écrit :

Lw, ba) = > Iwll> = By (i [(w.x) + b] - 1} (4)

Le lagrangien doit étre minimal par rapport a vetlmmaximal par rapport &, Le

point optimal est un point qui vérifie :

OL(w,b,a) | o
aW i 0 W iizl (X| y| X|
OL(W,b,a)
w,D,x _ | -
T2 - Y, @ =0 ®)

En substituant w par son expression (5) dans (4)eur écrire le la probléme quadratique

dual d’'optimisation sous la forme :

1
Ma75<::l o -2 Z:]jzl o o Yiy (X, %)

Vi o; >=0 (6)
Y. @y=0
Par résolution du probléeme dual doptimisation @) obtient les coefficientsy

nécessaires pour I'expression du vecteur w (5)nepeut donc, établir la fonction de

décision suivante :

F)=D o yixx)+b @)
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Les points x aveco; > 0 sont appelés vecteurs de supports (VS). Dansak ou
I'hyperplan linéaire dans I'espace d’entrée ne s&pas bien les données des deux classes,
il est possible de créer un hyperplan qui offre g@paration linéaire dans un espace de
redescription de grande dimension, éventuellemafihie, il devient donc possible
d'envisager d'utiliser la méthode des SVM. Not®nane transformation non linéaire de
I'espace d'entrée X en un espace de redescript{@i:

X= 04 ) & O(X) = (@(xa),..., P(Xa)) (8)
Généralement, le vecteur imad€x) est de dimension supérieure a d, la dimens@n d
I'espace d'origine. Les données sont projetéesavianction® telle que :
@ (xi).®@ (x) = k (xi, X), ou k est appelée fonction noyau(kernel). La figure montre que
les données non linéairement séparables dans despantrée X sont a présent séparables

dans I'espace augmentg(x).

X)

o(x ®(0) o)

\_ X o Y om

— X N P
~— S0) S
(I
|

0o/ X

FIG 19 : lllustration de I'effet de changement d'espaceumar fonction

X))
0 0O

Parmi les noyaux couramment utilisés pour la dig@ssion on peut citer:
= Noyau polynomiale KX, y)= (X.y + c) (9)
= Noyau gaussien (RBF)  K(x,y)=exp ( - || x = yo?) (20)
= Noyau sigmoide K(x,y) = tanh((a (x,y) — b)) (11)
Le probléme d'optimisation (6) se transcrit demgas par :

1
Ma’)(::l o - 5 Z,l,l o o5 Yi yj K(Xi, %)

Vi o< C (12)

> G ¥%=0

La fonction de décision dans le nouvel espace devie

f0) D o yi KX, x)+b (13)
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Ou les coefficients o et b sont obtenus comme précédemment par résolution de

I'équation (12).
2.2. Classification des données multi-classe

A l'origine les SVM ont été congus essentiellemeoair qui ne traite que des données
appartenant a deux classes. Cependant plusieurgrochps permettant d’étendre cet
algorithme aux cas a N classes ont été proposégs [6

» Approche « Un Contre Tous »

L’approche «Un Contre Tous » [62] est laspiimple et la plus ancienne des
méthodes de décomposition. L'idée de cette stmaté@gt de construire autant de
classifieurs que de classes. L& classifieur est destiné a distinguer la classedite k
de toutes les autres. Durant I'apprentissage, kesiexemples appartenant a la classe
considérée sont étiquetés positivement (+1) et kesiexemples n’appartenant pas a la
classe sont étiquetés négativement (-1). A lad@apprentissage, nous disposons de K
modeles correspondant aux hyper-plans l§ywtel que i=1,.., K.

»  Approche « Un Contre Un »

L’approche «Un Contre Un» [63] est un cas spéadas méthodes de
décomposition proposées par Dietterich et al pag problemes a plusieurs classes.
Cette approche consiste a utiliser un classifgurcouple de catégories. Le classifieur
indicé par le couple (k, I) avec<lk < | <K est destiné a distinguer la catégorie d’indice
k de celle d’indice |. Pour la classification, uacteur d’entrée X est présenté a ¥2 K (K-

1) SVM.

3. Techniques de reconnaissance de visages a base\d® S
3.1. NEAR SET et SVM pour la reconnaissance de visage

Le systeme de reconnaissance de visage de Shivah[@!] est composé
de deux grandes phases: l'extraction de caraayéest et la reconnaissance. Pour
la premiére phase Shivani et al [64] ont dévelapmpe procédure automatisée pour
extraire les traits de visage. Un prétraitementuissges est effectué pour obtenir
les régions d'intérét des visages et pour extiagecaractéristiques du visage, ils

ont utilisé les traits de visage a savoir: la lagwgudu nez, la largeur du nez et la
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distance entre les globes oculaires. Shivani fg4lont utilisé le concept de Near
set pour choisir la fonction entre ces trois camastiques qui permet d'obtenir le
meilleur taux de reconnaissance de visage. Paledaieéme phase ils ont utilisé les
SVM comme classificateur de visage. L'expériencgtéaréalisée sur la base de
visage ORL, en utilisant le noyau RBF avec le pataey=32 et C=100, ils ont
réduit le taux d'erreur a 0,2%.

3.2. Caractéristiques de Gabor et SVM pour la reconnaisce de

visage

Linlin SHEN [65] propose une méthode de reconnaissale visage basée
sur les SVM qui utilise les caractéristiques de @abptimisées. Le systeme
commence par l'extraction de caractéristiques éiraut la méthode de Gabor. Les
caractéristiques Gabor extraites et leur classesce®es pour tous les exemples
d'apprentissage sont introduites dans un algoritdenéoosting pour éliminer les
caractéristiques non discriminatives qui ne sons gnificatives pour la
classification. Pour I'évaluation du systeme LIfHHEN [65] a utilisé la base de
données FERET (voir annexe A). Deux images pouguh@ersonne sont utilisées
pour l'apprentissage et une pour le test. Le taxedonnaissance obtenu est de
92% avec le noyau linéaire et en utilisant 120 at@rastiques de Gabor.

3.3. PCA, LDA et SVM pour la reconnaissance de visage

Jan Mazanec et al [66] présentent les résultatsliffésents algorithmes, a
savoir: 'ACP (Analyse en Composantes PrincipaleB)A (Analyse discriminante
linéaire) et SVM (Support Vector Machines). PCAeva maximiser la séparation
entre les classes de données, tandis que LDA edsamaximiser la séparation
entre les classes de données et de minimiser ragi&m dans les classes. LDA
utilise la matrice de covariance V obtenue a pdaiPCA comme donnée d'entrée.
L'avantage est la coupe des vecteurs propres aeatdce V qui ne sont pas
importants pour la reconnaissance de visage. desdests, Jan Mazanec et al [66]
ont utilisé SVM avec le noyau RBF (radial base fion). Les tests ont éte
effectués sur un groupe de 155 niveaux de griecséhnés a partir de bases de
données d'images FERET. lIs ont utilisé troisédéhts ensembles d'images pour
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I'apprentissage, soit: 2, 3 et 4 images par swges d'ensemble d'apprentissage,
tandis que le reste des images ont été utiliséesIps tests. lls ont examiné cinq
configurations différentes de la reconnaissanceistge(SVM, PCALDA, PCA+
SVM, LDA+ SVM). Les résultats montrent que la comdoson LDA+SVM donne

les meilleurs résultats avec un taux de reconnaissproche de 100%.

3.4. Transformée d'ondelettes et SVM pour la reconnaissee de

visage

Bing et al [67] ont proposé un nouveau systemesdennaissance de visage
qui utilise la transformée d'ondelette combiné daeméthode SVM et la méthode
de clustering. lls ont utilisé la sous-bande LLdé&ix niveaux de la décomposition
en ondelettes pour une entrée de taille 28 x 23\éM. Pour réduire le calcul ils
ont proposé un clustering hiérarchique. Les Testseté effectués sur la base de
données ORL. L' ensemble d'apprentissage a étéemdace par une sélection
aléatoire de 3 et 5 échantillons par personnetir pa la base de données entiére
et I'ensemble des tests concernait les imageantest Les taux de reconnaissance
obtenus sont de 94,8% et 98,3%. Les résultats iexpéraux montrent que cette
approche a augmenté la précision de reconnaissincésage et est robuste a

I'llflumination et I'expression.

3.5. KPCA et SVM pour la reconnaissance de visage

Ivanna et al [68] présentent un systeme de recesaate de visage basé sur
la combinaison de deux méthodes KPCA et SVM. Lahoug# KPCA est un
développement de la méthode PCA, elle est utilmée traiter la non-linéarité du
probleme de reconnaissance de visage. En utilisenfonction noyau non linéaire,
une réduction dimensionnelle est réalisée. Les 2@kt ensuite appliqués sur les
caractéristiques extraites pour classer de nowvelleages de visage. Les
expérimentations sont faites sur la base de donnd&O. La méthode
KPCA+SVM est comparée avec d'autres méthodes tglles la méthode NN
(Nearest Neighbor), la méthode SVM (sans utilisatie KPCA pour l'extraction
de caractéristiques), et la combinaison SVM+NN. t&sultats montrent que la
méthode KPCA+SVM est plus performante que les autréthodes avec un taux

de reconnaissance de 99,05% en utilisant C=500000.
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3.6. Bayesian et SVM pour la reconnaissance de visage

Contrairement aux méthodes traditionnelles de meaissance de visage
basées sur les SVM qui utilisent un grand nombré&Y® pour l'apprentissage,
Zhifeng Li et Tang Xiaoou[69] ont développé une vile approche combinant la
meéthode d'analyse bayésienne avec les SVM. La métbayésienne convertit
efficacement le probleme de reconnaissance dgeisailti classe en un probléme
de classification a deux classes, ce qui conyent |'utilisation directe des SVM.
Cette méthode n'a besoin que d'un seul SVM dapgréntissage pour classifier la
différence entre la variation intra-classe et laiateon extra-classe. la nouvelle
méthode a aussi un inconvénient inhérent, ellaieste séparer deux sous-
espaces complexes par un seul hyperplan. Pourlicaendes performances de
reconnaissance Zhifeng Li et Tang Xiaoou[69] ontose développé trois
meéthodes s'inspirant de la méthode bayésienne bBasdes SVM: la méthode un
contre tous, la méthode HAC, et la méthode deaelung adaptatif. lls ont effectué
des expériences sur les deux bases de données FEREM2VTS. La meilleure
précision 98,6% est obtenue en utilisant la basgdot@ées FERET avec 2 images

de 495 personnes pour l'apprentissage et les T@saqersonnes pour le test.
3.7. Ondelette, ACP et SVM pour la reconnaissance de age

Pour augmenter la précision des systemes de reissanae de visage
Mazloom et al [70] ont présenté une approche hgbeid utilisant une combinaison
d'ondelette, PCA, et SVM. Pour le prétraitemeniteattraction de caractéristiques
ils ont appliqué la transformée d'ondelette et AB&.ant la phase de classification
les SVM avec la stratégie de l'arbre binaire sqgopliqués pour résoudre le
probleme de reconnaissance de visage multi clas®e, une décision robuste en
présence de grande variation de visages. Deux basgsnnées sont utilisées pour
évaluer la méthode proposée, l'une est la base €Rlautre est une base de
données plus large de 900 images de 90 persorbeass leurs expériences sur la
base ORL, Mazloom et al [70] ont sélectionné 208des (5 images par personne)
pour I'ensemble d'apprentissage et les 200 imaggtantes sont utilisées comme
ensemble de tests. L'approche a diminué le tauxedlea 2,57%. Dans leur

deuxieme expérience sur la base de données der@@@s, ils ont sélectionné 450
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images (5 images par personne sont choisies aurdyapmur I'ensemble
d'apprentissage et 450 images restantes pour tleléesaux d'erreur minimum

obtenu est de 7,56% qui est meilleur que les anéthodes.
3.8. Visages propres et SVM pour la reconnaissance deseige

Ergun et al [71] ont introduit une technique hybkrigbur la reconnaissance
de visage composée de deux parties principalesaiion de caractéristiques et la
classification. Dans la premiére partie Ergun ef7al] ont utilisé la méthode de
visages propres qui est basée sur l'analyse enasamig principale. Dans la
deuxieme partie, apreés la génération des vectarectéristiqgues les SVM sont
utilisés. lls ont examiné la précision de la clfisaiion en fonction de trois types de
noyaux SVM, pour le test ils ont utilisé la baseddanées ORL (240 images pour
l'apprentissage et 160 images pour le test (6 immpgar chaque personne)). Pour
une classification simple ils ont utilisé uniquermnéss 40 premiers éléments de

vecteur caractéristique. Le meilleur taux de reaissance obtenu est de 91,4% en

utilisant le noyau RBF avec la valeys de sigma.

3.9. GMM et SVM pour la reconnaissance de visage

Hervé et al [72] ont présenté un nouvel algorithieereconnaissance de
visage basé sur les GMM et les SVM. Au début uapestle détection des visages
est effectuée en utilisant l'algorithmesual front-end Une fois que le visage est
détecté, il est normalisé a la taille de visaggppr. La décomposition du visage
détecté sur les visages propres est calculédlisEetcomme caractéristiques du
visage. Durant l'apprentissage, un modele de mél&uaussien client (GMM) est
adapté en utilisant les caractéristiques extralieschaque image de la Vidéo,
ensuite une machine a vecteurs de supports (SVMjitdisée pour trouver une
frontiére de décision entre le GMM client et le GMideudo-imposteurs. Lors du
test, un GMM est adapté a la vidéo de test et éossidn est prise a I'aide du SVM
client appris antérieurement. Dans leurs expéremtarve et al [71] ont utilisé la
base de données BANCA audiovisuel comportant sQtémrs divisée en deux
groupes G1 et G2 de 26 locuteurs chacun (13 fenehds88 hommes). Cette
division en deux groupes différents permet didili G2 comme modele
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d'apprentissage et G1 lors du test (et réciprogue). Cet algorithme apporte une
égalité de 3,5% taux d'erreur (EER).

4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté de maniemeseh compléte le concept de
systeme d’apprentissage introduit par Vladimir lepries Machines a Vecteur de
Support. C’est une technique d'apprentissage siggerdestinée a résoudre des problemes
de discrimination; c'est-a-dire décider a quellassk appartient un échantillon, ou de
régression: c'est-a-dire prédire la valeur numéridqune variable. Elle est basée sur la
recherche d’'un hyperplan qui permet de sépareriauxndes ensembles de données. Nous
avons exposé des différentes techniques de recsamae de visage a base des SVM tel
que SVM+ACP, SVM+GMM, SVM+Ondelette,... Le grandaatage, par rapport aux
autres techniques, est la capacité a généralisgagaification. Ainsi, cette méthode est
adaptée aux applications présentant une grandatieariintra-classes. Dans notre travail
nous avons choisis de combiner la méthode SVM amemouvelle méthode appelée SIFT
[73]. SIFT (Scale Invariant feature transform), djae peut traduire par « transformation
de caractéristiques visuelles invariante a I'éehgllest un algorithme utilisé dans le
domaine de la vision par ordinateur pour détedt@tentifier les éléments similaires entre
différentes images numériques. L'étape fondamemtaléa méthode proposée par Lowe
consiste a calculer ce que I'on appelle les « gears SIFT » des images a étudier. Il
s'agit d'informations numériques dérivées de Remmallocale d'une image et qui
caractérisent le contenu visuel de cette imagea dacon la plus indépendante possible de
I'échelle (« zoom » et résolution du capteur), ddrage, de l'angle d'observation et de
I'exposition (luminosité). Ainsi, deux photographide la tour Eiffel auront toutes les
chances d'avoir des descripteurs SIFT similairegeei d'autant plus si les instants de
prise de vue et les angles de vue sont proches. &ltre coteé, deux photographies de
sujets trés différents produiront selon toute \aaiblance des descripteurs SIFT tres
différents eux aussi (pouvoir discriminant). Cetibustesse, vérifiée dans la pratique, est
une exigence fondamentale de la plupart des apipisaet explique en grande partie la

popularité de la méthode SIFT.
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Chapitre 1V

Approche hybride pour la reconnaissance de
visages a base de SIFT et SVM

1. Introduction et motivations

Durant la derniere décennie, la haute sécuritdestnue un probleme majeur pour
les installations gouvernementale (militaire, nagk& air port,..). L'identification de
personne par la reconnaissance de visages donoertain nombre de solutions a ce
probleme. Dans ce travail nous avons proposé uamagsde reconnaissance de visage
basée sur une méthode nommeé SIFT consiste a rbehetes points caractéristiques
(appelés « features ») sur une image qui seromitsiébacun par des coordonnées (x
et y), une orientation, une échelle, ainsi que d@8cripteurs. Le gros avantage de
l'algorithme SIFT est quil est invariant a la nsdation, a la rotation et au
changement d'échelle et robustesse aux transformations affines en général
(distorsions), aux changements d'angle de vue (}, 8ilisi qu'aux changements de
luminosité. Le probleme posé par I'algorithme SIESt qu'il nécessite un temps de
calcul importants lors de mise en correspondanos tiacas ou le nombre de points
caractéristiques est élevé. Ce probléme est faitd'utilisation de la méthode SVM
qui a 'avantage de la capacité a généraliserdasdication. Ainsi, cette méthode est
adaptée aux applications présentant une grandatiearintra-classes. Nous avons pu
en effet démontrer que l'utilisation de SIFT aved\VBet d’obtenir des résultats tres
informatifs.

Dans ce chapitre nous décrivons en détail lesrdiités étapes de notre approche

basée sur les descripteurs SIFT les SVM.
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2. L'architecture globale du Systeme

Le systeme est constitué des modules suivants:
Calcul des points d'intérét et de leurs descrigt&IFT, I'apprentissage, la mise en
correspondance des points d'intéréts, et la deasin par les SVM. La figure 20

illustre I'architecture globale du systéme, quasstaillée par la suite.

Base de visages ]

Calcul des points d'intérét et d
leurs descripteurs SlI

! !

! Bescrinteurs SIF Modele de décisio }47

Apprentissage (SVM) ]

“w.. Visage requéte .~
—— N
L, /\/\

Calcul des points d'intérét et d
leurs descripteurs SlI

!

Descripteurs SIF l

!

ou

T
! '

» Mise en correspondance de Classification par SVM }«
points d'interét:
v Y

v

Décisior ]

FIG20 : L'architecture globale du systeme
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2.1. Calcul des points d'intérét et de leurs descriptews SIFT

SIFT [73] (Scale Invariant Feature Transform) est un desaripte taille 128 ¢
composéd’histogrammes d’orientatio sur quatre fenétres autour d’'un poill est
associé a l'orientatiost I'échelle a laquelle il a été détectes points sur lesquels
descripteurest calculé;sont choisis en filtrant’image par unfiltre Gaussien a
différentes éhelles puis en extrayant lextrema en espace et ethélle Ce descripteur

est I'undes plus utilisés dans la lirature.

L’algorithme procéde en quatre étapes principallesdétection des extreums
(qui correspondent aux points d’intéra un espace ddbelle crée par des filtre Do
sur une pyramide uiti-échelle; la localisation et le filtrage des poidistérét; le
calcul des histogrammes des directions des gradienaux autour du point d’intér
dans un voisiage qui varie en fonction de chelle du point, et le calcul d’ur
signature a partides histogrammes en divisant la zone autour du poimuatre so~-

Zones.
2.1.1.Détection d'extremums d'espac-échelle (scalespace

Pour la premiére étape de détection d'extremunspati-echelle, Lowe propos
d'utiliser une structure d'échelles imbriquafin d'analyser chaque point de I'imag
diverses échelles, dans le but de ne retenir gakdlle qui semble la plus pertiner
L'intérét immeédiat de ce raisonnement est définir descripteur invariant pi
changement d'échelle. Reste ensuite a cl la fonction d'échelle a proprement d
D'apres Lindeberg [74], le seul noyau esféchelle possible est la Gaussiel
G(x,y0). On obtient par convolution I'image lée a I'échelle:

Lx,y,o)=G(ay0)I(x,y)

avec la fonction gaussienne a l'écho:

2 44,2 2
- 20
G(X, y, 0) = e~ (x*+y7)/
(X, %0) ="—3
Cette convolution a pour effet de lisser limagmioale | de telle sorte que ¢

détails trop petits, c'estdire de rayon inférieur &, sont estompés.
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La Figure 21nous montre les images Gaussiennes groupéetrois octaves. De

gauche a droite dthelle augmente. De haut a bas, la ta'image divisée par det

ppee

M L L A

. ' . )
g 282228
.| 2 a i 2 |

radie

Il faut utiliser cette image lissée pour chercheelg sont, a une échelle doni les
points candidats au statut de p-clé. On comprend aisément que de tels pcqui
sont représentatifs d'un objet @ille de I'ordre de grandeur @§ sont obligatoireme
stables par rapport@ et donc que laérivée de L(x ,yp) par rapporac est nulle en
(X, y) pointclé. Or seul G dépend © et on a:

oG
do

sachant que’AG=c6°V°G, le laplacien de G normalisé psf; permet un véritable

analyse invariante par changement d'échelle etlya@ de ses extremu conduit a

= UVZG

I'obtention de pointsiés plus stables que ceux obtenus par d'autréses (gradient,
détecteur de coins de Harris ou Hess Partant de I'approximation suivante (taux
variation de G par rapport ¢ variablec) a partir de deux échelleset ks > 6 :

oG G(x,y, ko) — G(x,y,0)

do ko — o

oV3G =

et en utilisant le Laplacien de G normé pour détdeis points candida
G(x,y. ko) — G(x.y.0) ~ (k— 1)0’V?G

on montre qu'il est équivalent d'étudier les extrem de la fonction D(x,o)

d'analyse espadschelle définie pa
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D(x,y,0) = (G(r.y.ko) —G(x,y,0)) «1(x.y)
L(x,y, ko) — L(x,y,0).

Schématiquement, l'image analysée pour chaque léchar a différence de
gaussienne (DoG) est obtenue de la maniére sui{anteine octave est une si
croissante d'échelle allant ¢ & %):

Scale 1@ »

(next T

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

FIG22 : Construction de la fonction d'analyse mr-échelle de I'imac

FIG 23 : Construction de la pyramide différences de gaussiens (DoG) a partir «
pyramide de gradients
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Les extremasont alors les pixe qui présentent unéntensitte maximum, ou
minimum, par rapport & leurhuit plus proches voisin a la méraehellecj ainsi qu'a
ceux dans l'espacéchelle (9 voisins dans I'échellej-1 et 9 voisins dans I'échelle
oj+1) (voir FIG24).

. 7. . A
LT 7 7

7

Dk a)

Do)

Dika)

FIG25 : Exemple de détection d'extremums dans |'espacéathetie

2.1.2.Localisation des point«d'intérét

Visant & augmenter de facon significative la si#biét la qualité de la mise
correspondance ultérieure, cette étape, qui esanmédioration de I'algorithme origine
s'effectue dans l'espace des échelles a trois diorex) ouD(X, y, ), qui n‘est connu

que pour des valeurs discrétesx, y eto, doit étre interpolé.
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Cette interpolation s'obtient par développement de Tay a l'ordre 2 de la
fonction différence de gaussient D(x, y, o), en prenant comme origine |
coordonnées du poimdé candidat. Ce développement s'écrit corsuit :

dD" 1 +0°D

X4+ =

Ox 2 ox?

— Il.
ou D et ses dérivées sont évaluées au -clé candidat et o&< — (17: Y, ‘3") est

D(x)= D+

X

un delta par rapport a ce point. Les dérivées ssiimées pedifférences finie a partir
des points voisins connus de fagcon exacte. Laiposfirécise de I'extremurX est
déterminée en résolvant I'équation annulant lavéérde cette fonction par rapporx
; On trouve ainsi:

D~ 0D

ox? Ox

Un delta X supérieur 0,5 dans l'une des trois din®ons signifie que le poil

X =—

considéré est plus proche d'un des voisins dasgabe des échelles discret. Dan:
cas, le pointlé candidat est mis a jour et linterpolation e&tlisée a partir de
nouvelles coordonnées. Sinon, le delta est ajoutgoint candidat initial qui gagn

ainsi en précision.
2.1.2.1Test d'élimination des point-clés

Conserver tous les extremums retenus n'est pafetrseffisant, car comme nc
l'avons déja évoqué, certains de ces points de gamitpertinents (petits extremt
locaux ou correspondant a des effets de

2.1.2.1.1.Les faibles réponse

Afin d'éliminer ces points qui seront sensibledbauit, évaluons tout d'abc quelle
est la valeur extrapolée de D en ce point. Ensatili la solution de la localisat de
I'extremum dans l'expression de la fonction d'interpolation @Dlea partir de sc

développement de Taylor, on obtit
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Lowe a décidé de supprimer tous les pc«-clés ayant un module de D infériet

3% de la valeur maximum que peut prendr
2.1.2.1.2.Lesbords

Les points situés sur les arétes (ou contours)etbi@tre éliminés car la fonctic
DoG y prend des valeurs élevées, ce qui peut daraissance a des extremums loc
instables, trés sensibles au k: si l'image devait subir un changement numér
méme imperceptible, de tels poi-clés peuvent se retrouver déplacés ailleurs s

méme aréte, ou méme simplement dispar

Un point candidat a éliminer, si lI'on considére desix directions principales a
position, est caractérisé par le fait csa courbure principalee long du contour st
lequel il est positionné est trés élevée par rapposa courbure dans la direct
orthogonale. La courbure principalst représentée par lealeurs propre de la matrice
hessienneH.

e [De D
Dzy' Dysr
Les dérivées doiventre évaluées aux coordonnées du point d'in(xy,c) dans
l'espace des échelles. Les valeurs propre H sont proportionnelles aux courbul
principales deD, dont seul le rapporr est intéressant. La trace H représente la
somme de ces valeurs, le déterminant son prodaitcéhséquent, en adoptant un s
ry sur le ratio des courburery, = 10dans la méthode originale de Lowe), un g-clé
candidat va étre retenu, selon le critéere adopté pae, si
tr(H)?2  (r+1)?  (ra+1)?
- det(H) D Tth

La vérification de ce critere est rapide, ne ndtamssqu'une dizaine d'opératio
flottantes seulement. Lorsque ce critere n'estvpasié, le point est considéré comt

localisé le long d'une aréte et il est par conségregeté

Cette étape est inirée de la technique ddétection de points d'inté par
l'opérateur de Harrispour le seuillage, une matrice hessienne edsée au lieu de la

matrice des moments d'ordretenseur).
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2.1.3.choix de l'orientation des descripteur:

Comme il I'a été déja évoqué, l'invariance partimtaest primordiale car on d
pouvoir analyser un objet indépendamment de sa positiate efon orientation da
I'image, et il doit étre possible de comparer debpets suivant une direction privilég
sans quoi, a moins d'utiliser un descripteur irargrpar rotation, deux objets idenles
pourront étre considéré comme différe

Cette éetapeconsiste a attribuer a chaque p-clé une ou plusieurs orientatio
déterminées localement sur l'image a partir deitaction des gradients dans
voisinage autour du point. Dans la mesure ou lesrii#eurs sont calculés relativem
a ces orientans, cette étape est essentielle pour garamtirafiance de cer-ci a la
rotation: les mémes descripteurs doivent pouvoir étre alstedn partir d'une mén

image, quelle qu'en soit l'orientati

Pour un poinelé donné(xo,Yo,00), le calcul s'effectue suc(x,y,c0), a savoir le
gradient de la pyramide dont le parametre est ls proche du facteur d'échelle
point. De cette facon, le calcul est égalementriama & I'échelle. A chaque positi
dans un voisinage du pc-clé, on estime le gradienapdifférences finies symétrique
puis son amplitude (c-& sa normein(x,y), et son orientatiof(x,y):

m@y) =/(La+1,9) - L -13)"+ (Ly+1) - Lizy-1)°
P L(z,y+1)—L(z,y—1)
blay) =t (L(a:+1,y)—L($—1,y))
v (z,y) dans un voisinage de (s, ),

On opére ainsi cette opération sur touspoints de la région définie |:
v/ son centre situé au plus proche voisin dans leegripace du poi-clé
v sa taille qui est liée a I'échelle la plus prockecdlles utilisées pour I'étude
D(x,y,0) Ensuite, on calcule I'histogramme des orientataa gradients en
v quantifiant les 360° en 36 cellu
v/ ajoutant les contributions de chaque gradient gar amplitude pondérée par

gaussienne de lissage de la région de varianc
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Les picsdans cet histogramme correspondent aux orientationsnantes. Toute
les orientations dominantes permettant d'atteiadrenoins 8 % de la valeur maxima
sont prises en considération, ce qui provoque sessaire la création de poi-clés

supplémentiaes ne différant que par leur orientation prinday

A lissue de cette étape, un pr-clé est donc défini par quatre parame(x,y,s,0).
Il est a noter qu'il est parfaitement possiblelgquait sur une méme image plusie
points-clés qui ne diff@nt que par un seul de ces quatre parametresc{iufad'échells

ou l'orientation, par exempl
2.1.4. Calcul des descripteurs

Une fois les poin-clés, associés a des facteurs d'échelles et araggations
détectés et leur invariance aux changementhelles et aux rotations assurée, ar
I'étape de calcul des vecteurs descripteurs, sadtinumériquement chacun de
points¢lés. A cette occasion, des traitements supplérnesitaont permettre d'assui
un surcroit de pouvoir discriminant en rent les descripteurs invariants a d'au
transformations telles que la luminosité, le chamget de point de vue 3D, etc. Ce
étape est réalisée sur lI'image lissée avec le garame facteur d'échelle le plus pro

de celui du pointié consideért
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Autour de ce point, on commence par modifier le&sye de coordonnées local
pour garantir l'invariance a la rotation, en u#ifis une rotation d'angle égal a
I'orientation du point-clé, mais de sens opposéc@rsidere ensuite, toujours autour du
point-clé, une région de 16 x 16 pixels, subdivieéed4 x 4 zones de 4 x 4 pixels
chacune. Sur chaque zone est calculé un histogrageserientations comportant 8
intervalles. En chaque point de la zone, l'orieotaet la magnitude du gradient sont
calculés comme précédemment. L'orientation déterrfiimervalle a incrémenter dans
I'histogramme, ce qui se fait avec un double paatdsr — par I'amplitude et par une
fenétre gaussienne centrée sur le point clé, danpare égal a 1,5 fois le facteur
d'échelle du point-clé.

Ensuite, les 16 histogrammes a 8 intervalles chaoah concaténés et normalisés.
Dans le but de diminuer la sensibilité du descuptrx changements de luminosité, les
valeurs inférieures a 0,2 sont remplacées par Ohistogramme est de nouveau

normalisé, pour finalement fournir le descripteltfFSdu point-clé, de dimension 128.

Cette dimension peut paraitre bien élevée, maipldpart des descripteurs de
dimension inférieure proposés dans la littératurésgntent de moins bonnes
performances dans les tdches de mise en correspangaur un gain en codt de calculs
bien modéré, en particulier quand la techni@ast-Bin-First(BBF) est utilisée pour
trouver le plus proche voisin. Par ailleurs, descdpteurs de plus grande dimension
permettraient probablement d'améliorer les résjltagis les gains escomptés seraient
dans les faits assez limités, alors qu'a l'invexsgmenterait sensiblement le risque de
sensibilité a la distorsion ou a l'occlusion. kgalement été démontré que la précision
de recherche de correspondance de points dépadéalafis les cas de changement de
point de vue supérieur a 50 degrés, ce qui perfafiiroher que les descripteurs SIFT
sont invariants aux transformations affines moderdes pouvoir discriminant des
descripteurs SIFT a pour sa part été évalué sidreliftes tailles de bases de données de
points-clés ; il en ressort que la précision de emén correspondance est tres
marginalement impactée par l'augmentation de Ik tdé la base de données, ce qui

constitue une bonne confirmation du pouvoir disarant des descripteurs SIFT.
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2.2. Apprentissage (SVM)

Dans la partie apprentissage le systeme prend sgmdile d’exemples avec leurs
classes connues a l'avance et construit un modaekidision en utilisant la méthode
SVM. Dans cette phase, on commence par I'extrac®iheurs caractéristiques, puis

leur enregistrement avec les classes corresporgddats une base de caractéristiques.

La méthode SVM travaille sur la base des caratiguiss et essaye de trouver un
modele de décision. SVM exige que la base utilsgie normalisée entre -1 et +1,
pour cela, il est nécessaire de convertir les valedle tous les vecteurs dans
lintervallel—1,+1]. Le principal avantage de cette normalisation déviter les
attributs de grandes valeurs en les dominant dasspdtites intervalles. Un autre
avantage est d'éviter les difficultés lors du dalparce que les valeurs du noyau
dépendent généralement des produits scalaires etdsuvs de caractéristiques. On
calcule alors le maximum et le minimum de chaquebat de la table puis on

applique la fonction suivante :

fiR - [—-1,+1]

Parametres a varier

Durant I'apprentissage avec la méthode SVM, plusiesoyaux peuvent étre
utilisés pour faire l'apprentissage et a chaque aooyorrespondent différents

parametres a faire varier.

O Noyau linéaire : Aucun parametre a varier.
QO Noyau polynomial K(x,y)= (x.y + c)", c€ R et n> 2 le paramétre important pour
ce noyau est le degré du polynéme .

O Noyau RBF (Radial Basis Functionk(x,y) = exp(— |x- y||2/02), o ER,oestle

parametre a faire varier pour ce noyau.

Le module SVM génére alors un modéle de décisiam pbaque classe a partir de

la base des caractéristiques normalisées (Figyre 28
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» P S—
Choix des \
paramatres

Choix du Modele de

/ décision
Qnoyau / \

FIG28 : Apprentissage (SVM)

Descripteurs
p

Pour chaque classe prend la table normalisée et on met les valeurette classe
+1 et toutes les autres A puis on appelle le module SVM pour générer lgarpatres di

décision pour cette classe.

Les parametres générés par SVM pour chaque clasi :
O lesaq; différents de 0
Q b,
O les vecteurs des caractéristigues normalisés pamdsnts & «; différents de 0,
c'est-adire les vecteurs suppol
Le modele de décision global obtenu contient es gis parametres des cla :
O le noyau utilisé.
QO les paramées du noyal

O Les libellés des class

Le modele obtenu peut étre enregistré dans unefiggour l'utiliser dans la phase

reconnaissance.
2.3. Mise en correspondance des points d'intéré

L'indexation est l'opération de stockage des desedrs SIFT des images
référence, d'une maniére qui facilite I'identificat des descripteurs correspondant:
I'image question. Lowe utilise uarbre kdpour indexer les descripteurs puis |
méthode de recherche dans cet arbre modifiée pgromaa I'approche classiqt
appeléeBest bin first Cette derniere est capable de trouveplus proches voisii d'un
descripteur question avec une bonne probabilitdaden trées économe en temps
calcul. Cet algorithme se foncsur deux astuces. Tout d'abord, le nombre de k

(feuilles de I'arbre kd) a explc pour trouver le plugproche voisir d'un descripteur

63|



I chapitre IV Approche hybride pour la reconnaissance des visaggémse de SIFT ¢

question donné est limité a une valeur maximalégiEnsuite, les nceuds de I'arbre
sont explorés dan%®fdre de leur distance au descripteur questicigegg I'utilisatior
d'une file de prioritdasée sur utas binaire Par distance d'un nceud a un descrip
on entend distance euclidienne de la benglobantdes feuilles sot-jacentes a ce
descripteur. Dans la plupart des cas, ce procadéitda meilleure correspondance,
dars les cas restants, un descripteur trés prochell@d-ci.

De facon a déconsidérer les descripteurs faiblemisatiminants (parce qu'ils sc
trop souvent présents dans la base de référenoenegar exemple ceux qui St
extraits de motifs d'arrie-plan souvent répétés dans les images), Lowe recherdh
fois le plus proche voisin et le second plus prosbésin de chaque descripte
guestion. Lorsque le rapport des distances estrisupé& 0,8, la correspondance
éliminée, car considérée comrambigués (« bruib). Par ce critere, Lowe parvien
éliminer 90% des fausses correspondances en perdant moins % de
correspondances correc

Construction d'un k-d tree pour les
descripteurs SIFT des points de I'imagel

Pour chaque point P, de l'image 2 recherche
dans k-d tree des deux point P,, et P,; les plus
proches de P, au sens de dg; (par I'algorithme

"Best Bin First")
-

Si le rapport dger (P14 - P,) / dgier (P45 - P,) est
inférieur a un certain seuil:

Le point P,, est I'hnomologue de P, dans
I'image 1
Sinon: aucun point homologue n'a été trouvé
& bour le point P,dans I'image 1

d'int
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2.4. Classification par SVM

La reconnaissanastle module le plus importamtans le systeme de reconnaisse
de visage, elle utilise lenodele obtenu lors dea phase 'dpprentissage pour décidel
propos des nouvelles images. On prend une i de visageen entrée et on extrait <
caractéristiqgues avda mémeméthode utilisé lors de la phas@pmprentissage, puis ¢
applique pour chaque classe du modele la foncterdécision qui donne une vale
réelle: si elle est positive le visage appartient & ' classe, si elle est négative le vis:
appartent a une autre clas

Il peut arriver qu’'un visageappartienne a plusieurs classes (plusieurs va
positives @ la fonction), dans ce cas, le viseappartient & la classe qui maximise
fonction de décision. Cette méthode est appeléeconie rete et sa fonction de décisi
est:

k* = Arg max h;(x)

l<sksm

Visage (_Ialtzuln des points
d'intérét et de leurs
descripteurs SIFT

Descripteurs
requéte

Identité Modeéle

du visage de décision

FIG30 : Classification par SVM
3. Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthodecdenaissance de visage be
sur les descripteurs SIFT et l'algorithme SVM.vhl@age de cette méthode est qu
utilise comme caractéristiques des visages lesrigemars SIFT qui sont invariania
I'échelle, au cadrage,langle d'observation € I'exposition Pour la classification not
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avons fait une comparaison entre la mise en cayrelgnce des points d'intéréts et
l'algorithme SVM qui s’est montré plus efficace gdas systemes de reconnaissance de
visages. Les détails de I'implémentation de I'appe proposée ainsi que les résultats

obtenus et les bilans seront présentés dans |lérehsyivant.
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Chapitre V

Mise en ceuvre, bilans et résultats

1. Introduction

Dans ce chapitre, il sera question d’évaluer léesys de reconnaissance de
visages que nous avons réalisé et cela en fondéda précision. Une large série
d’expérimentations sera présentée et cela pourérdiffs cas. Dans ces
expérimentations, des testes ont été effectuédesuimages contenant un ensemble

de données avec une variabilité de la difficulté.
2. Réalisation du systeme

Le fichier image sur lequel nous allons effectues traitements est un fichier
d'extension .pgm. En téte du fichier se trouve uoee dans laquelle sont
enregistrées des informations concernant l'images, R la suite se trouvent tous
les pixels formant l'image. Chaque pixel représenta niveau de gris du pixel: 0
correspond au noir, 255 au blanc, les valeurs nmddraires a des gris plus ou

moins fonceés.

Les fichiers i.pgm sur lesquels nous allons trdsadnt la structure suivante:
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P5
92 112 taille de I'image: 92 pixeésldrgeur x 112de hauteur
255 Valeur max d'un pixel (blanc)

150 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 154 152 ..
150 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 154 154 ..
155 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 159 151 ..
155 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 160 153 ..
153 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 158 152 ..
153 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 155 154 ..
158 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 151 153 ..
158 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 157 151 ..
160 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 154 152 ..
160 151 152 153 148 146 147 150 152 148 149 150 152 152 155 ..

Données binaires: niveau de gris de chaque pixel.
2.1. SIFT

Pour l'extraction des descripteurs SIFT cara@gtike contenu visuel d’'une
image, nous avons utilisé la bibliothéque "openrs®BIFT" qui est disponible a

http://eecs.oregonstate.edu/~hess/sift.n@atte bibliotheque est écrite en C, avec

des versions disponibles & la fois pour Linux emd@ws. En particulier les
fonctions de la bibliotheque SIFT utilisent deseypde données OpenCV pour
représenter les images, les matrices, etc., céagilite d'effectuer des opérations
interne de la bibliotheque SIFT en utilisant lesditons d'OpenCV.

La bibliothéque SIFT contient quatre composantagiaux, chacun étant
présenté par un fichier d'entéte différent:

v Détection des points clés

Le principal composant de la bibliotheque SIFT ast ensemble de
fonctions qui permet de détecter les points clésI'SLa bibliothéque contient
deux fonctions de détection des points clés (siarEs le fichier d'entéte sift.h),
l'une des fonctions calcule les points clés ensatit des paramétres par défaut
proposé dans le document de Lowe [73], et une datretion qui donne le
choix a l'utilisateur pour définir les parameétré€gs fonctions sont congues pour

étre faciles d'appeler. Spécifiquement, elles éeessitent pas des appels aux
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fonctions d'initialisation, et elle permet d'acegp la fois des images en niveau

de gris et des images RGB.

! Ipllmage *img; /*type d'image OpenCV?*/ '
Structfeature *keypoints;/*SIFT*/

int n; *nombre des caractéristiques*/

poits clés */
img = cvLoadlmage("/path/to/image.png",1);
n = sift_features(img,&keypoints);

— e ———

1
1
1
1
1
1
i I*lire une image en utilisant OpenCV et détecter le S
1
1
1
1
1

_________________________________________________

v' Apprentissage des Kd-tree

La bibliotheque SIFT contient des structures etfdastions (situé dans le
fichier d'entéte kdtree.h), qui permet la mise emaspondance entre des points
clés calculés a partir d'une image données etdedspclés calculée a partir

d'une image de la base de données.

/ [* trouver I'image la plus proche dans kd-tree en AN
utilisant la stratégie best bin first*/ ¥
[*Paramétres*/

@param kd_root root of an image feature kd tree
@param feat image feature for whose neighbors to
search
@param k number of neighbors to find
@param nbrs pointer to an array in which to store
pointers to neighbors

in order of increasing descriptor distance
@param max_nn_chks search is cut off after
examining this many tree entries

@return Returns le nombre des points proche trouvés
et sauvegarder dans nbrs, ou bien
-1 en cas d'erreur.
/*Fonction*/
int kdtree_bbf_knn( struct kd_node* kd_root, struct
feature* feat, int k, struct feature*** nbrs, int
max_nn_chks) /

P e
~
N e e e e = = = - - - ——

-

S e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
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v" Calcul de la transformation RANSAC

La bibliotheque SIFT contient des structures etfdastions (situé dans le
fichier d'entéte xform.h) qui permet de calculemiatrice de transformation a
partir des correspondances entre les points clés. fois les correspondances
entre les caractéristigues des images sont réslisagorithme RANSAC est

utilisé pour effectuer le calcul de la matrice @sformation.
v" Manipulation des caractéristiques d'images invari@s

En fin la bibliotheque SIFT contient un ensemble drictures et de
fonctions (situé dans le fichier d'entéte imgfeasun) qui permet de manipuler
des caractéristiques d'images invariants. En péigiccette composante de la
bibliotheque contient des fonctions qui permetide les caractéristiques d'une
image a partir d'un fichier, a condition que cehigic contient des points clé
calculés en utilisant les fonctions de la bibliatheé SIFT, ou bien des
caractéristiques calculé par Oxford Visual Geom&rpup’s software. Cette
bibliotheque contient aussi des fonctions qui péené d'exporter les

caractéristiques calculées dans un autre fichier.

La bibliotheque SIFT contient aussi trois exempeaples d'application

décrits ci-dessous.

» Siftfeat.c: cette application calcule les points clé SIFT d'image
et les mettre dans un fichier.

* Match.c: cette application détecte les points clés de dmages
puis elle trouve les correspondances entre eux tdisant les
fonctions kd-tree de la bibliothéque, et calculerduellement une
transformé sur la base de ces correspondancesileanttles
fonctions RANSAC de la bibliothéque.

» Dspfeat.c: cetteapplication affiche les caractéristiques des images

importées a partir d'un fichier.
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2.2. SVM

Pour l'apprentissage et la classification on #satiLibsvm un programme
simple, facile a utiliser, et efficaces pour SVMsdification et régression. Libsvm est

disponible ahttp://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm

Le format des fichiers de données d'apprentissade test est la suivante:

<label> <index1>: <valeurl> <index2>: <valeur2>

Chaque ligne contient une instance et se termiae ym "\ n'. Pour la
classification, <label> est un entier indiquantidéette de classe. <index>:<valeur>
donne la valeur d'une caractéristique. <index>nestbre entier débute de 1 et <valeur>
est nombre réel. Labels dans le fichier test né @iilisés que pour calculer les précisions
ou des erreurs. Si elles sont inconnues, il saiitremplir la premiére colonne avec

n'importe quel numeéro.

La structuresvm_problem décrit le probleme:

P e e e e e e e el e e e T T e ey

4
struct svm_problem

1 1
| { |
X intl; !
! double *y; 1
I struct svm_node **x; '
: 5 )
\ 4

ou «L» est le nombre de données d'apprentissadg" est un tableau contenant leurs
classes. «x» est un tableau de pointeurs, donunh@es points est tableau de svm_node

d'un vecteur d'apprentissage.

struct svm_node

1
1
v Ao
! int index;
1 double value;
1 .
}1
\

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

index = -1 indique la fin d'un vecteur. Notgze les indices doivent étre dans l'ordre

croissant. struct svm_parameter décrit les parasetun modele SVM:
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- - <

,,/ \\
/ struct svm_parameter
v
X int svm_type;
! int kernel_type;
1 int degreeyf* pour poly */
' double gamma; /* pour poly/rbf/sigmoid */
! double coef0; [* pour poly/sigmoid */
1
\ [* pour I'apprentissage seulement */
' double cache_size; /* en MB */
1 double epsi* critéres d'arrét */
| double C; /* pour C_SVC, EPSILON_SVR, and NU_SVR */
' int nr_weight; I* pour C_SVC */
! int *weight_label; [* pour C_SVC */
1 double* weight; /* pour C_SVC */
' double nu; /* pour NU_SVC, ONE_CLASS, and NU_SVR */
! double p; /* pour EPSILON_SVR */
| int shrinking;
\ int probability; /* faire des estimations de probabilité */
|‘ };
\

\

\\ e

_______________________________________________________

____________________________________________________

,', struct svm_model \
] { \
struct svm_parameter param; I* parametred/ \

int nr_class; /* nombre de classes */ '

intl; [* totale #SV */ I

struct svm_node **SV; /* SVs (SV]I]) */ :

double **sv_coef; /* coefficients pour SVs dans le S X

functions de decision (sv_coeffk-1][I]) */ !
double *rho; /* constants des functions de decisi on I

(rho[k*(k-1)/2]) */ X
double *probA; !

double *probB; 1
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

/* pour la classification seulement */

int *label; /* label de chaque classe (label[k]) * /
int *nSV; /* nombre de SVs pour chqaue classe(nS VIK]) */
/*nSV[0] + nSV[1] + ... + nSV[k-1] = */
int free_sv; /* 1 si svm_model est crée par
svm_load_model*/
/* 0 si sym_model est crée par svm_train */

- = e e e e e e e e e e e e e e

.-
—
~

____________________________________________________
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Function: struct svm_model *svm_train(const struc t
svm_problem *prob, const struct svm_parameter *para m);

Cette fonction construit et retourne un mod&&M selon les données

d'apprentissageprob et les paramétrggmram.

P e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

4

1 - Function: double svm_predict(const struct svm_mod el *model, |

1 const struct svm_node *x); !
1

Etant donné un modéle model et un vecteurede ®, cette fonction retourne la

classe prévue pour Xx.

3. Tests et Expérimentations

3.1. Base de données

Pour valider notre systéeme nous avons utilisé & loee données ORL [78], cette
base contient un ensemble des images prise entile 1892 et avril 1994 au
laboratoire de recherche Olivetti a Cambridge. 810 images différentes pour 40
personnes distinctes (taille total de la base denéles: 400 images). Les visages
présente des expressions faciales (sourire / natiresples yeux ouverts / fermés) et
des détails faciaux (lunettes / pas de lunettes} images ont été prise a temps
différentes, induisant une variation supplémentamteérente a I'age. La taille de
chaque image est 92X112 pixels, chaque pixel e sar un octet. Afin de tester et
évaluer notre systéme, nous avons défini trois $@mses de données visages pour
I'apprentissage (Al, A2, A3) associées respectiveradrois sous bases de données

visages pour le test (T1, T2,T3)
% Bases d'apprentissage:

Al: Les deux premieres images servent pour la phaggpEntissage, ce
qui nous fait un sous ensemble de 80 images dédiéette phase.
A2: Les cing premiéres images servent pour la phagepcentissage, ce

qui nous fait un sous ensemble de 200 images dediéette phase.
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Al: Les huit premieres images servent pour la phaggptBatissage, ¢
qui nous fait un sous ensemble de 320 images dediéette phas

« Base de test

T1: Leshuit derniéres images ddaque individu nous c servies pour la
réalisation des différents tests, ce qui nous daitsou ensemble de 320
images dédiées a la phase

T2: Les cing derniéres images de chaque individu nat servies pour la
réalisation des différents testee qui nous fait un so ensemble de 200
images dédiées a la phase

T3: Lesdeu» dernieres images de chaque individu nou: servies pour
la réalisation des différents tests, ce qui noitsuia sou ensemble de 80
images dédiées a la phase.

S

1000000088

FIG31: Des exemples de la base de données
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Les images de la base de données ORL sont utilisées aucune type de

prétraitement, et cela pour évaluer la robustetsealgorithmes dans la comparaison.

3.2. SIFT
On a une moyenne de 70 caractéristiques SIFTiedrde chaque image de la base

de données.

FIG33: les images avec les descripteurs SIFT

La nouvelle approche SIFT est comparée avec lagdétRigenfaces. Le tableau 3
montre les résultats obtenus. Les performances &gradent avec |'ensemble
d'apprentissage de plus petite taille et augmerdge kensemble d'apprentissage plus large.
Il est également clair que l'approche SIFT est lmgi que l'approche Eigenfaces. La
performance est nettement meilleure en utilisagb 8@s données pour I'apprentissage et
seulement 20% des données pour le test (99,3% lesuiSIFT contre 97,2% pour

Eigenfaces).

Méthode
SIFT Eigenfaces
Bases
Al Tl 99,3% 97,2%
A2,T2 96,3% 92,9%
A3, T3 85,7% 80,1%

Tableau & : Comparaison entre I'approche SIFT et Eigenf
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3.3. SVM

Avec le classificateur SVM, plusieurs noyaux peuvétre utilisés pour faire
'apprentissage et a chaque noyau correspondefératits paramétres a faire varier.
L'utilisateur sera contraint de définir des paraggtqui vont étre utilisé dans
I'apprentissage:

v" Choix du noyau : L'utilisateur choisit le noyau @liser pour la construction du
classificateur. Les noyaux les plus populaires sdatnoyau linéaire, le noyau
polynomial et le noyau gaussien.

v Choix de paramétres général C et des parameétrasfigpés pour chaque
noyau. Le noyau linéaire n'a pas de paramétresifgpérs, tandis que si on
choisit le noyau gaussien il faut fixer le paramésigma. Quand au noyau
polynomial, il faut fixer le degré du noyau polyniain

Nous allons exposer les différents tableauxr@plyes obtenus lors de I'évaluation de

notre systeme en testant tous les types de noyaux.
3.3.1. Noyau linéaire

Cette expérience est testée en faisant Marmynstante C du classifieur SVM. C est un
hyper-parametre qui régit la performance du SVMp@eametre sert a fixer le compromis
entre la minimisation de l'erreur d'apprentissagdaemaximisation de la marge. En
pratique, le comportement du SVM est sensiblevaleur de C uniquement si les données
d'apprentissage ne sont pas séparables. Une tedegraleur de C peut faire que la
fonction objective minimisée par le SVM ne soit pleonvexe et empécherait sa

convergence. Une tres faible valeur de C tend andien la capacité du classifieur.

NoyauLinéaire C=10 C=100 C=1000 C=10000
Al Tl 37, 3% 41,5% 49,1% 43,2%
A2,T2 51,1% 53, 4% 56,8% 52,7%
A3,T3 53,4% 55,7% 60,4% 56,9%

Tableau 4: les résultats obtenus en utilisant le noyaugliree
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Les résultats obtenus en utilisant le noyau liméaiontrent la faiblesse de ce noyau
donne un taux de reconnaissance bas. Cela peuwt@liqué par le fait que les classes
visages sonnhon linéairement séparables, ce qui implique lssgrée de données n
classées.

3.3.2.Noyau polynomia

On utilisant le noyau polynomial on cherche a texuwne séparation linéaire dans
espace a haute dimension. La nouvelle dimensioereselation direct avec le degré
noyau polynomial. Les données vont étre séparéaupdryperplan dans un eace a 3
dimensions si on utilise un noyau polynomial derdeB, et ca sera un espace
dimensions si on utilise un polynomial de degrée&s figures 34, 35, 36 donnent les ti
de reconnaissance du noyau polynomial, en faisanerv le degré du poldme de la
valeur 2 jusqu’'au 5, et la taille de la base d'aepfissage et de test. Les résul
augmentent au fur et a mesure que la valeur det daggmente, ils sont meilleurs poul

valeur 5 du degré et pour C=1C
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%76 ﬁ:

%7

L Degré=0,5 Degré=1 Degré=2 Degré=5
=¢=C=10 %74,7 %75,9 %76,1 %77,3
==-C=100 %75,4 %76,5 %77,1 %78,2

C=1000 %78,1 %80,4 %81,7 %84,9

=4=C=10000 %77,5 %79,3 %80,6 %81,9

FIG34: courbe représentant le taux de reconnaissahogoyau
polynomial en utilisant Al et T1

77|



D Chapitre VMise en ceuvre, bilans et résult
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FIG35: courbes repreentant le taux de reconnaissance du nc
polynomial en utilisant A2 et T2
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FIG36: courbes reprentant le taux de reconnaissance du nc
polynomial en utilisant A3 et T3
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L'utilisation du noyau polynomial qui est un noyaan linéaire montre une nei
amélioration des performances par rapport au ntigéaire (99,7% en utilisant 80% d

données pour l'apprentissage et 2(es données pour le test).

3.3.3.Noyau RBF

En utilisant le noyau RBF, on cherche a trouver sgparation linéaire dans espace a
haute dimensianAu contraireau noyau polynomial la nouvelle dimension obtenue
utilisant le noyau RBIest inconnu et el tend vers l'infiniLe noyau RBF est caractéri
par la variable sigma. Elle représente les degm@ssidilarité entre les exempl
d'apprentissage. Si elle est tres petite on risdggigomber dans le probléeme de
apprentissage. Les figures 37, 38, illustre l'effet de la variable sigma sur

reconnaissance:
%84 e
%81
g — —
c
3 %78
g %75
§ /
Y %72
x [
g %69 b
%66 /‘X
%63 , . - " - : :
Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma
=1000 =1500 =2000 =2500 =3000 =3500 =4000
==—C=10 %64,3 %66,6 %67,8 %68,2 %69,5 %69,4 %69,5
=@-C=100 %73,2 %74,4 %76,1 %78,2 %80,1 %80,0 %80,1
C=1000 %75,4 %78,5 %80,1 %82,8 %84,6 %84,4 %84,5
=>=C=10000| %75,7 %79,1 %80,7 %83,3 %85,2 %85,0 %85,1

FIG37: courbes reprentant le taux de reconnaissance du ncRBF en
utilisant Al et T1
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FIG38: courbes repreentant le taux de reconnaissance du n(RBF en
utilisant A2 et T2

%100 Se—

%98 /

%96 /
%94

/ / >—
%92

%90

Taux de reconnaissance

Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma
=1000 =1500 =2000 =2500 =3000 =3500 =4000

——C=10 %90,3 %91,1 %91,8 %92,2 %93,5 %93,5 %93,4
—#—-C=100 %91,4 %92,7 %93,8 %94,6 %95, 1 %95,0 %95,0
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FIG39: courbes reprentant le taux de reconnaissance du noyau RE
utilisant A3 et T3
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Le noyau RBF qui est aussi non linéairéélare la reconnaissance. Les courbes
représentées sur la figure 38 montrent que l'au¢atien du sigma jusqu'a la valeur 3000
augmente le taux de reconnaissance. A partir de gateur, le taux de reconnaissance
devient presque fixe. Appliquer un sigma tres petifgendre un sur-apprentissage
(overffiting) des données, c'est-a-dire que la fiomc de décision colle les données
d’apprentissage et cela détériore le pouvoir deégdisation du classificateur, ce qui
entraine des erreurs de mauvaise classificationndaselles données. En revanche, un
apprentissage avec un sigma trés grand, nousfaligr dans le cas du sous-apprentissage,
c’est-a-dire, le cas d'une fonction de décisionasépt les classes avec une erreur

empirique élevée.

Les meilleurs taux de reconnaissance aveaéhode SVM sont représentés dans le

tableau 5 :

Noyau linéaire Noyau polynomial Noyau RBF

Parametres C=10000 et

C=1000 C=1000 et degré=5 :
sigma=3000
Taux de
. 60,4% 99,7% 99,8%
reconnaissance

Tableau5: les meilleurs résultats obtenus pour chaquauwmoy

Pour différents noyaux du classifieur SVMpetur différentes valeurs de C, de Degré
du polynébme et de Sigma les résultats obtenus dénhqtie le noyau RBF est le meilleur ;

il permet d’obtenir des taux de classification fraportants.

Méthode
SIFT SVM
Bases
Al T1 99,3% 99,8%
A2, T2 96,3% 97,9%
A3, T3 85,7% 85,2%

Tableau6 : les meilleurs résultats obtenus pour chaquéoadét
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4. Bilan global et conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté ume déxpérimentations en utilisant les
méthodes SIFT et SVM. Les performances se dégradeat!'ensemble d'apprentissage de
plus petite taille et augmente avec I'ensemblepdaqpissage plus large. Les résultats
montrent que l'approche SIFT est meilleure par getpp I'approche Eigenfaces. Des
expériences sont faites en utilisant le noyau Ireégolynomiale et RBF. Le noyau
linéaire est testée en faisant varier le param@trene tres grande valeur de C peut faire
que la fonction objective minimisée par le SVM it plus convexe et empécherait sa
convergence; une tres faible valeur de C tend andien la capacité du classifieur. Les
résultats obtenus en utilisant le noyau linéairetmemt la faiblesse de ce noyau qui donne
un taux de reconnaissance bas. L'utilisation duangyolynomial en faisant varier le degré
du polynbme montre une nette amélioration des pmdoces par rapport au noyau
linéaire. Le noyau RBF qui est caractérisé pardgré de similarité sigma améliore la
reconnaissance; appliquer un sigma tres petit elrgeim sur-apprentissage (overffiting)
des données; en revanche, un apprentissage aveigma trés grand, nous fait tomber
dans le cas du sous-apprentissage.

Les résultats de la classification par SVMteous peuvent étre améliorés en
optimisant les parameétres suivants:

v Les parameétres C, Degré du polynéme et Sigma.
v" Le nombre d'exemple d'apprentissage
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Conclusion et perspectives

Ce travail s'inscrit dans le domaine de la recasaaice automatique des visages. Celle-
ci consiste a vérifier I'identité d'une personmmgir de son image. Utilisés principalement
pour des raisons de sécurité et/ou de confidetdtjiales systémes de reconnaissance
automatique des visages sont souvent développéslemapplications de télésurveillance

et 'acces a des endroits sécurisés.

Dans ce mémoire, nous avons traité deux problémedignajeures et complémentaires
rencontrées en reconnaissance de visage. Il stiigiie part de I'extraction automatique
des caractéristiques de visage, et d'autre pdet tlconnaissance du visage.

La difficulté de I'extraction des caractéristiquis visage est due principalement aux
variations des poses, des expressions facialessetahditions d’éclairage. Nous avons
donc proposé d'utiliser les descripteurs SIFT aquactérisent le contenu visuel de l'image
d'une facon indépendante de l'échelle ("zoom" svlodéion du capteur), du cadrage, de
I'angle d'observation et de I'exposition (lumin@sit.’algorithme SIFT procede en quatre
étapes principales : la détection des extremumisc@uespondent aux points d’intérét) a
un espace d’échelle crée par des filtre DoG surpynamide multi-échelle; la localisation
et le filtrage des points d’intérét; le calcul destogrammes des directions des gradients
locaux autour du point d’intérét dans un voisingge varie en fonction de I'échelle du
point, et le calcul d’'une signature a partir detdgrammes en divisant la zone autour du

point en quatre sous-zones.

Pour l'apprentissage et la reconnaissance nous axiisé la méthode SVM. Les trois
types des noyaux: linéaire, polynomial et RBF, sanifies avec différents parametres.
Les meilleurs résultats (taux de reconnaissanc®,898) sont obtenus en utilisant le noyau

RBF avec la valeur 3000 de sigma et la valeur 1@&0G.

Comme perspective de ce travail nous souhaitondiaeréle module d'extraction
automatique des caractéristiques de visage, nmsops que l'utilisation des informations
3D améliorerait la robustesse de la méthoddrdeton des caractéristiques.
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Annexe A

Les bases de données utilisées

Plusieurs bases de données contenant des infonsajio permettent I'évaluation
des systemes de reconnaissance de visages somidisp sur le marché. Toutefois, ces
bases de données sont généralement adaptées anirsbde quelques algorithmes
spécifiqgues de reconnaissance. Dans cette sentiois, décrivons les base les plus utilisé.
Le tableau 7 récapitule les principales caradtguses de ces bases. Il résume, pour
chacune d'elle, les conditions d’acquisition desages de visages (changements
d’illumination, de pose, d’expression faciale, dtation et variation dans le temps), " —":

dénote le cas ou I'un de ces éléments n'a paseaxérén ou était non contrélé durant la

prise de vue.
Base Nombre de Pose [llumination | Expression | Occultation Nombre de
personnes sessions
FERET 1199 1-9 1-2 2 - 2
Yale 15 3 3 6 1 1
ORL 40 - - = - -
PFO1 107 8 4 5 - 1
UMIST 20 - - - - 1
AR 116 1 4 4 2 2
PIE 68 13 43 4 - 1

Tableau7 :Principales Caractéristiques des bases de vis@ggs [
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D Annexe A Les bases de données utilisées

1. La base FERET

La base FERET a été collectée dans le cadre dugmoge Facial Recognition
Technology [76] mené par National Institue of Stmadd and Technology (NIST)
Américan. Il s'agit a ce jour de plus grande baispathible gratuitement pour les
chercheurs. Les images, initialement collectéesiidepn appareil photographique de
35mm, ont ensuite été digitalisées. Un extraitetéeedbase est donnée en figure 37. Elle
contient plus de 14051 images de résolution 2584 Beprésentant 1199 personnes.
Les images ont été collectées lors de 15 sessituns Aolt 1993 et Juillet 1996. Pour
chaque individu, on dispose de deux vue (fa etal@c des expressions faciales
differentes (généralement, une expression neutrdeek sourie). Pour 200 de ces
personnes, on dispose d'une troisieme image pvise @ne caméra et des conditions
d'illumination différentes (vue fc). Pour ces 20@lividus, la base contient des vues
additionnels montrant des changements de poseoéongeur (allant du profil gauche
au profil droit). Pour quelques personnes, on dispde deux autres vues collectées
dans des conditions similaires a fa et fb mais @1 diges différentes (vue duplicate).
Aucune contrainte n'est imposeée sur la date deda de vue de I'image duplicate I. par

contre, la vue duplicate Il a été collectée au maim an apres la premiére prise de vue.

lx

duplicate 1 duplicate 11

—|—60° +40° +25° —I—l'c')‘:> 0° -15° -25° -40° -60°

fa

FIG40Extrait de la base FERET
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2. La base de Yale

La base de visage de Yale [77], illistrée en #gBB, contient 165 vues de 15
personnes (11 vues par personne). La taille degamast de 320 x 243 pixels. Pour
chaque personne, on dispose de huit vues soustiomsdd'illimination neutres, avec:
une expression faciale neutre, un sourire, le elgl'un ceil, les deux yeux fermeés, une
expression de surprise, une expression tristeeet/ua neutre avec et sans lunettes. Les
trois vues restantes correspondent a des changerd@himination: I'une avec une
illumination de face, la seconde avec une illumoratprovenant du coté droit, la
troisieme venantdu coté gauche. Toute les vuesed'personne ne portant
habituellement pas de lunettes (premiére ligneadigglire 39 ) sont représantées sans
lunettes sauf une pour deux sujets (exemple eni@®exligne de la figure 39), on

dipose de dix vues avec lunettes et d'une seulsang

g

’ s

=]

WSS SDE!
TeYvYoew

FIGA41 : Extrait de la base de Yale

3. La base ORL

La base ORL [78] a été colletée dans le cadre gfajet mené par un laboratoire
de AT&T, basé a Cambridge, en collaboration awatversité de Cambridge. Les prises
de vue ont été menées entre Avril 1992 et Avril499 base contient 40 personnes,
chacune étant enregistrée sous 10 vues différéfigese 40). Les images sont de taille
112 x 92 pixels. Pour quelques sujets, les imagegté collectées a des dates différentes,
avec des variations dans les conditions d'illunmaties expressions faciales (expression
neutre, sourire et yeux fermés) et des occultatjpensielles (port de lunette ou non).
Toutes les images ont été collectées sur un fondéfoLes poses de la téte présentent
qguelques variations en profondeur par rapport goke frontale. Cette base fait partie de
celles qui ont été le plus utilisées et permet amparer facilement les performances de

tout nouvel algorithme. Etant donné que les vammedi ne portent que sur certaines
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personnes et ne sont donc pas systématiquespesttene peut cependant pas étre utilisée

pour mener une analyse de sensibilité a différaateurs.

FIG42: Extrait de la base ORL

4. La base PF0O1

La base PF01 (Postech Faces 01) [79] a été g@eloar le laboratoire Intelligent
Multimedia Laboratory (IML) de l'université de Pattg en Corée. Elle contient des vues
de 107 personnes d'origine asiatique (56 hommés demmes). Une trentaine d'entre
elles portent des lunettes. Pour chaque persomnéispose de 17 vues, comme le montre
la figure 40 . les images sont en couleurs et dle tt280 x 960 pixels. Treize vues par
personne sont prises dans des conditions d'illuinimaneutres et standarisées. Parmi ces
treize vues il y en a une qui représente une egjmesfaciale neutre, quatre qui
corespondent a des changements d'expression fatialgt qui montrent des changements
de pose en profondeur. Les quatres vues restaoliestées sous une pose frontale et avec
une expression faciale neutre, contiennent desgement d'llumination. Cette base,

diponible gratuitement sur internet sur le siteMdl'l http://nova.postech.ac.krést trés

intéressant pour étudier les effets de changendmtpose et d'expression faciale. Elle
présente de plus l'avantage de copmter de nomisreuss pour un nombre de personnes
enrefistrées de I'ordre de la centaine.
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FIG43: Extrait de la base PF01

5. La base UMIST

La base UMIST [80] contient 564 vues de 20 perssnhes images sont en
niveaux de gris et de résolution 220 X 220. Ellast $sirées de séquences durant lesquelles
les sujets tournent lentement la téte du profilng@ nue frontale (figure42). Les sujets
représentés sont de différents sexes, ages etesigthnique.
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£

1a000 pgm 1aﬂ01 pgm 12002, pgm 1a003.pgm 1a004. pgm 1a005 pgm
13005 pgm 1a007.pgm 1aDOE pgm 13009 pgm 13010 pgm 13011 pgm
1a012.pgm 13014 pgm 1a015.pgm 1a01&.pgm 1a017.pgm

D

1a019.pgm

D
D
D

-

1a018.pgm 13(52(& pgm 1a021.pgm 13(322 pgm 1a023.pgm
13024 pgm 13(125 ngm 1aD25 pgm 1a027.pgm 1aﬂ28 pgm 1aD29 pgm
1a030 pgm 13031 pgm 1a032.pgm 1a033 pgm 13(134 pgm 1a035 pgm
i
'
1a036.pgm  1a037.pgm  13038.pgm  1a039.pgm  1a040.pgm  13041.pgm
1a042. pgm 1a043. pgm 12044, pgm 1a045.pgm 1a04E, pgm 1a047.pgm
FIG44: Extrait de la base UMIST
6. La base AR

La base AR [81] a été constituée en 1998 sein Hardaoire Computer Vision
Center (CVC) a Barcelone, en Espagne. 116 persa@@ehommes et 53 femmes) sont
enregistrées. Les images sont en couleur, de ¥Bex 576 pixels. 26 vues de chacun de
ces sujets ont été collectées lors de deux sessimrsees a deux semaines d'intervalle.

Lors de chaque session, 13 vues par personne é@enétgistrées. Un extrait des images
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collectées lors de la premiére session est founnfigure43. Ces vues présentent des
changements d'expression faciale, d'illuminationsiaque des occultations partielles des
yeux (port de lunettes) et de la partie basse dage (cache-nez). Lors de la seconde

session, les 13 vues sont collectées dans les méomektions que pour la premiere

session.
(1) (2) (3) (4)
\ \- / 9 @ L
(6) (7) (8) (9) (10)
(11) (12) (13)
FIGA45: Extrait de la base AR
7. La base PIE

La PIE [82] a été collectée au sein de la Carnbfgibon University entre Octobre
et Decembre 2000. La base contient 41368 imagdé8deersonnes. Les images sont en
couleur et de taille 640 x 480 pixels. Les angles ptise de vue, les conditions
d'illumination ainsi que les expressions facialest systématiquement variées. Les vues
ont été collectées dans une salle spécifique (CML) 8quipée de 13 appareils
photographiques synchronisés de haute qualité éldiashs. La figure 44 montre les
vues d'un sujet sous les 13 angles de prise ddiffaeents. En plus des variations de pose,

quatre autres facteurs ont été pris en compte:

* lllumination | (voir figure 44 gauche): les 21 flashs sont astiséquentiellement
de maniére tres rapide. Les lumiéres de la pieceadlumées;
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e lllumination Il (voir figure 44 droite): les 21 flashs sont activde la méme
maniere que pour l'illumination I, mais avec lemi@res de la piece éteintes;

* [Expression les expressions représentées sont: expression enesgurire,
clignement d'un ceil et les deux yeux fermés. Leages collectées par les 13
caméras sont disponibles dans la base;

» Parole 60 vues de chaque personne en train de parl¢resoegistrées sous trois

angles de prise de vue différents (de face, ds-tjoarts et de profil).

2 o a7 c05
(62) (44) 31) (16)
c07 =

(00)

27 c27
622 c22
c05 c05 .
Room Lights Flash fo1 Flash f09 Flash 01 Flash {09 Flash f17

FIG47 : Extrait de la base PIE: a gauche des vues lllutioimd et a
droite des vues lllumination Il

8. La base VISIO

La base VISIO [65] est une base de données aoordigtuellement des images
nominale de 100 personnes. Les personnes sontisépaiformément entre les sexes

(Soit 50 personnes de sexe féminin et 50 persatmesxe masculin). L'age varie entre 19
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et 69 ans. Les images sont prises dans des anxlitontrolées dans notre le laboratoire
de Satya Wacana Christian University (SWCU). lmades sont prises sur un fond blanc
uniforme en utilisant une seule caméra et des param identiques. Une source de
lumiére fluorescente unique est placée en faceéobdgel. L'appareil photo balance des
blancs automatique est utilisée pour tous les peeso Pour chaque personne, 105 images
sont pris. Chaque photo a une combinaison diftérelu point de vue, I'expression du
visage, et des accessoires. Ces variations ssmtnées dans le tableau 8. Au total, la
base de données VISIO Multiview contient 10500ages différentes. Chaque image
dans la base de données manuellement Cultivéppeartoautour de la zone du visage.
Ensuite, les images sont rééchantillonnées daelx®d pixels 8-bit image en niveaux de

gris. La figure 46 montre les variations des isggour une personne.

Variations

Niveau, bas, haut, frontal (0 °), 45 ° a droitéra@ite 90 °, 45 °

Point de vue \ \
a gauche, a gauche

Accessoires Lunettes, Cap

Sourire, rire, neutre

L'expression du visage

Tableau8 : Les variations dans la base de données VISIO.
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FIG48: Variation des images pris pour une personne @gahade VISIO
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Annexe B

Dualité lagrangienne et passage a la forme duale

1. Introduction

Cette annexe concerne la notion de dualité Lageangi. Elle montre la relation qui
existe entre les deux formes primale et duale. dgdlaontre comment le fait de résoudre le
probleme dual reviendrait a résoudre le problemengr Nous verrons par la suite
comment on fait le passage a la forme duale démsystui cherche a trouver I'hyperplan
de séparation le plus optimal.

2. Dualité Lagrangienne
Soit un probleme d’optimisation quadratique convewes'écrit de la fagon suivante :

min f(x
min f(x)
C(x)<ovi=1,...n
Ou f,Cq,Cq,........ ,C, sontn+ 1 fonctions convexes définie sur un espace de
Hilbert H.
Voici quelque notation qu’on utilisera au coursca¢te section pour faciliter I'écriture des

équations mathématiques :

six € R"alors x 20 x; >0 Vielz2.... n

De laméme maniersi x € R"alorsx <0 © x; <0 Vi €1,2,.... n
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On peut supprimer parfois les crochetax et (a,x) représentent la méme valeur
mathématique.
Enfin si C est une fonction d’'un espace de Hilliért

{C<0}={xeHtqC(x) <0}

Le Lagrangien de la fonctioffi(x) notéL (x, a) est donné par la formule suivante :

L(x,a) =L(x,a4,a,,...... ,@,) = f(x)z a;c; (x) = f(x) + aC(x)

i
Nous allons a présent énoncer quelques propositjansont nous permettre d’affirmer

que résoudre le probleme dual revient a résoudssldéeme primal.
Proposition 1 :

Soit x"€H,a" 20 et sivxeH,a>0 alors L(x",a) <L(x",a") < L(x,a")
Avec H un espace de Hilbert qui est une généralisatidiesigace euclidien.
Autrement dit :

fxH)+aCx) < f(x)+ aClx’) < f(x) +aC(x)

Alors x* est une solution du probléme :

min f(x)
C(x)y<ovi=1,...n

Et (x*, a)_ est dit point selle du lagrangien.
La démonstration de cette proposition n’est pasdi#icile.
On suppose M =n{c; <0}, M c H (c'est 'ensemble deg qui vérifient toute les
contraintes du probléme) en séparant I'inégalit§aleche on a :
f(x)+aCx") < f(x")+ a’'C(x")
Donc aC(x*) < a'C(x") D
On a supposé quar* > 0 et commex” vérifie les contraintes du probleme qu’on veut

résoudre alors en déduit quEx*) < 0. En multiplionsa* parC(x*) nous

obtenons : aC(x)< 0 (I
En résolvant de la méme maniére nous obtenons :
aC(x)< 0 (I
De (I) et(II) et(III) en on déduit que :
acClx)=0
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Passons maintenant a I'inégalité de droite, on a:
f(x)+ aC(x)<f(x)+ a'C(x)
Or a’C(x*)=0 donc f(x") < f(x)+ a’'C(x)
Nous pouvons prouver facilement comme on I'a faffcedemment que C(x) < 0, ce
résultat va nous permettre d’affirmer que :
f) <f(x)+ aC(x)
On en déduit alors que : fx)<fx) Vx eM

Nous venons de démontré maintenantxjuest la solution du probleme

min f(x)
C(x)<ovi=1,...n
Proposition 2:

C4,C,,....,Ch: H— R,n fonctions convexes & est I'ensemble des qui vérifient tous
les contraintes du probléenM =n {c; < 0}. Telle que les deux contraintes équivalentes
suivantes sont veérifiées :

dx EHtqVi €1..n,C;(x) <0

Va >20,a+0,3x E Mtq ZaiCi(x)<0
i

Soit f une fonction convexe définit sur casiest une solution du probléme :
[ min f(x)
C(x)<ovi=1,...n

Alors il existea® € R™,a > 0 telle que :
Vx EH,a>0,L(x",a) <L(x*,a*) < L(x,a")
La démonstration de cette proposition est plusicild#f que celle de la premiere
proposition. Les deux contraintes équivalentes sqqtelées contraintes qualifiées, on
pourra prouver leur équivalence en admettant lerémse suivant :
Théoreme :Soit M un ensemble convexe ne contenant pas I'origine,
Jda€ R",a+ 0tellequeVx e M,0 < (a,x)
Grace a ce théoreme on démontre que :
Va=>0,a+0,3Ix e Mtq(a x) <0 Alors

dx e Htqx < 0,3 ensemble covexe € R"
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Procédant par I'absurde pour prouver ce résultat.
Poson®), = {y € R%,y > Otelle que x < y}
Géométriguement I'ensembfg.est un quadrant ouvert en haut et a droite de
SoitQ =V, Q, Q est un ensemble convexe. S’il ne contient pasgioe alors selon le
théoreme précédent,

Jda€ R" a+0telleque 0 < (a,x)pourtousx €E.
Ce qui est absurde avec notre hypothé&e x) < 0).En on déduit donc que les
contraintes qualifiées sont équivalentes.
Revenons maintenant a la démonstration de la pitapoL. Six*est une solution du
probléeme :

min f(x)

C(x)<ovi=1,...n
Alors il n’existe aucurx € H vérifiant les inégalités suivantes :

(f(x) = f(x) <0
C1(x) <0

\ C,(x)<0
Cette affirmation vient du fait quex € H f(x) — f(x*) = 0.

En on déduit que VxeHf(x)— f(x)+XL,Ci(x) <0.

Multiplions le terme précédent pg* = (Bg, - ,By) ER™L,B* > 0.

Nous obtenons le résultat suivant :

va € H B(f(0) — F(x) + ) BiCi(x) < 0.
i=1

L’hypothése d’équivalence des contraintes impliquee B, est non nulle, on pose

a; Bi;/Bo, on obtient donc l'inégalité suivante :
n
vxeH,f(x) < f(x) + Z a;C;(x)
i=1

En posank = x* nous obtenons alors :

Zn @ Ci(x") =0 )
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L’hypothéese d’équivalence des contraintes implique

n
VxEH,VaER",aZO,Z a;Ci(x)<0 s
i=1
De (IV) et(V) en on déduit que :
n
Z a;C;(x)=0 v
i=1
L’hypothese d’équivalence des contraintes implique :
aC (x')<0

En on déduit donc des deux résultats précedents que
aC (x*)<aC (x)
En ajoutan{f (x*) a l'inégalité précédente nous obtenons :
f(x)+aC (x*) < f(x*)+ a*C (a)
D'ou L(x*,a) < L(x",a")

Nous avon ™ solution du probleme :

min f(x)

xeH

Ci(x)<0Vvield,..n

Impligue que : f(x*) < f(x)
L’hypothése d’équivalence des contraintes implique :
a'C(x)<0 4108

De (VI) et (VII) en on déduit que :
aC(x)<acC (x)
Il en résulte que :
f(x*)+aCla’) < f(x)+aC(x)
D’ou L(x*,a") < L(x,a")

Nous sommes arrivé maintenant & démontrer qué solution du probléme :

min f(x)

C(x)<ovi=1,...n

Alors L(x*,a) < L(x*,a") < L(x,a")
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Proposition 3

On suppose que :

-f,€4,C,, .....C, n+ 1 fonctions convexe dH dans .

- f est strictement convexe.

- Pour chaquea = 0, L(x. a) est borné inférieurement.

- Le probleme d’optimisation posséde une solutibn

Nous posons :

-v(a) = mingeyL(x,a) = min,cyf(x) + aC(x) et M =n{C; < 0}
Sous ces hypothéses :

- la solutionx™ est unique.

- Il existea™ > 0 tel que(x™, a*) soit un point selle dé(x, a).

- max,so(v(a)) = ming(f(x))

Les hypotheses de cette proposition ne sont pasmdadtes. Ce n’'est pas parce guest
bornée inférieurement qyeatteint son minimum. De plus, enlever la conditipre f est
strictement convexe entraine que la solution mast unique. Grace aux résultats de cette
proposition, nous comprenons le lien qui est elatngrobleme primal et dual et comment

le fait de résoudre le probléme dual entrainedaltdion du probléme primal.
Exemple :

Afin de mieux comprendre les résultats énoncésediimment voyons cet exemple. Soit a
résoudre le systéme suivant :

[minx.yek flx.y) = 2% +y?

1<x+y

En réécrivant ce system sous la forme standard pr@eédemment nous obtenons le
systeme suivant :

[minx.yeR flx.y) =x* +y?

1-x—y<0

Le Lagrangien du systéme précédent est

Lx,ya)=x*+y>*+a(l—x—1y)
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On cherche a calculer(a) le maximum deL(x,y,a) par rapport a(x,y).Une des

méthodes de I'obtenir est d'utiliser les pointgigties.

% =2x—a=0

ox
dou x =a/2

aL 2y — =

@ =2y—a=0
douy=a/2
En remplacant,y par a/2 dans le Lagrangien nous obtenons que :

2 aZ
v(a) =T+T+a(1—a)
aZ

= —+ — a?
v(a) m a—a

v(a) =a(l—-a/2)
Pour résoudre ce probléme maintenant, il suffirdevermax, v(a) et de calculer par la
suite x et y. Dans cet exemple il est simple de troumeax, v(a). En passant par la

dérivée premiere Nous aurons :

ov
—=1-a=0>a=1
da

En on déduit donc que = 1 est un optimum de(a). Il reste a déterminé si c’est un
minimum ou un maximum.

Onaque v(2)=2(1-1)=0

Donc v(2) < v(1)

De tous cela il en résulte gae= 1 est un maximum de(a).
Commex=a/2 et y=a/2 alors (x,y) = (%%) est la solution unique de notre

probleme

3. Transformation du probleme d'apprentissage en fane duale
3.1 Cas linéairement séparables

Nous allons dans cette section appliquer la tramsftion précédente au systeme qu’on a
obtenu en formulons les contraintes du cas lingare séparables, mais faisons d’abord le

rappel de ce systeme :
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N T
min,epn > 1wl

yillw,x;) +b)>1 Viel..n

Nous pouvons réécrire ce systeme en passant fuana standard de la maniére suivante:

. 1 -,
mlnxeRZE”W”

yi(w,x;) +b) <0Viel..n

En passant par la forme lagrangienne, nous obtdi@mpustion suivante :
1 2
Lw,b,@) = 5wl + ) ai(1 - yi(w,x) + b))
i

Nous cherchons a calculefa) le maximum deL(w, b, a) par rapport &w, b). Une des
méthodes de I'obtenir est d'utiliser les pointgigties.

Pour maximiselL par rapport a etbh on annule donc les dérivées partielles.

oL -
W:W—Zaiyixi =0
i=1

En en déduit alors que = Y1, a;y;x;

) A— .
ap _ &i=1@iYi =0

En remplagant dans le lagrangien

L(w,b,a) = %(w, w) + z.ai(l —y:((w,x;) + b))

n

1
= E<W' w) + Z a; — a;yi{w,x;) +a;y;b
i=1

1 n n n
= E<W' w) + Z a,+b Z a;y; + Z a;yiw,x;)
i=1 i=1 i=1

Comme Yo ,a;y;=0 le parametréd va disparaitre. De cette équation,jrnoduisant
i=1%i

un nouveau parametygour pouvoir faire le produit vectorielle. Nous@tons alors
1
= > Lij=1 YiYji{Xy, X;) — Xi'jo1 ViV @ia(X;, X;) + Xiiq @

1
= 2is1aj — ;Z?,-ﬂ yiyja;ai{x; x;)
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Nous pouvons maintenant formuler le probleme dual :

n 1 n
maxv(a) == Z a; _ly,-y,-aia,-(xi,xj)

i=1 2L
a;=>0pouriel,.....n
La conditiona; = 0 pouri € 1, ..........,n vient des suppositions que nous avons faites

pour pouvoir passer a la forme duale. Le problémsd dst plus simple a résoudre que le
primal. La résolution de ce systeme consiste docal@uler lesa; a partir de ces dernier,
on calculew =Y, a;y;x; Mais le terméb n'apparait pas en fonction des. Pour
pouvoir calculer ce dernier nous devons utilisenariables primales.
Nous admettons que :

max ((w, x;)) + max({w, x;))

b= _Yi=— Yi=
2

Il y'a une autre maniere d’obtenir lemais on ne pourra utiliser cette méthode que ans

cas ou les données sont linéairement séparables.

Sia; réalise 'optimum du probleme dua,et b celle du primal alors

n
> a(1-yiw.x)+ b)) =0
i=1
Cette équation vient du fait qu’on a prouvé quesdandeuxiéme et premiére proposition

que: =14, C(x) =0

Comme Nous avons :

n

z a’i(l - yi(<w'xi) + b)) = z aib + z ai(l — yi(<W,xi))) =0
i=1 i=1

i=1

_ Yi=1 ai(l —yi({w, xi)))

b=
i=1 ;b

En ayant calculé lea; et b nous pouvons a présent exprimer la fonction désaécde

notre classificateur f(x) = Xty a;yi{x, x;) + b
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3.2. Cas de données non linéairement séparables :

3.2.1 Cas des fonctions noyaux :

Nous allons dans cette section appliquer la tramsftion précédente au systeme qu’on a
obtenu en formulons les contraintes du cas lingare séparables. Mais faisons d’abord

le rappel de ce systéme :

wWERM

1
{ min - lwiP
y:((w,0(x))+b) >1Viel..n

En procédant de la méme maniere que lord du caaitement séparable, on obtient le

probléme dual suivant :

1
maxv(a) = Z a; — EZ aiajyiyjk((xi' x]-))
. i

i
a,-ZO

Nous remarque que c’est le méme probleme que @acasl linéaire. La seule différence
c'est qu'on remplacdx;, x;) par k({x; x;)). Ou on rappelle qué((x; x;)) = B(x;) *
@(x;). Et qu'on a pour des raisons de 'immense tempsadeule du produit scalaire
définit la fonction noyau qui nous permet de cacwe produit sans connaitre le mapping
@ qui I'a engendré. En remplagant tous les occuagmitl produit scalaire par le noyau, | a

fonction de décisioif(x) serait :

fG) = ) ayik(x,x)+b

L

Telle que :
}{1.1:21_)%(21' a;yik(x;,x)) + I}l}gi((Zi a;yik(x; x))
2
ca reste toujours un probleme de programmationrgtigde simple a résoudre.

b=-—

3.2.2 Cas de l'introduction des variables de pénadis :

Dans le cas ou on a introduit les variables de IgésaCes derniéres vont s’annuler en
passant par la dérivée pour calcuk€n). On en obtient donc le méme probléme que le

probléme dual, mais les conditions sur la résatutio systeme change. En effet, on va
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suggérer que lea; qu’'on va appeler les multiplicateurs de Lagrangé rson seulement
positif ou nulle mais qu’il soit aussi inferieur parametreC. Voyons a présent comment

on arrive a ces résultats. Rappelons que danssde paobleme primal est :

1
min = [wl[? + cz &
we 2
yiw,x;))+b)>1—¢gViel..n
g=>0viel.... n

On reéécrit le probléme de la maniere standard
1 Z
min=||w|“+C ) ¢g;
we 2

1-g—-yi((w,x;))+b)>0Viel..n
—&<0Viel.... n

En passant par la forme duale nous obtenons :
1
L(w,b,a) = 2 Iwll* + CZ g+ z a;(1-&—y((w,x;)) + b)) — zuisi
i

Passons alors au point critique :

JL n
w w— Zi_laiy,-x,- =0

En on déduit alors que = Y1, a;y;x;

aL n

b~ L, Y%= 0
En dérivant sur chacune dgsnous obtenons :

aL

a£i=C—ai—ui=0

Commeu; > 0 alorsC —a; >0
D’ou vient la conditiom; < €

En remplagant dans le Lagrangien est apres plsssmplifications, nous arrivons a :

n n n
1
L(w,b,a) = Z a -5 Z yiyja;ai{x; x;) + Z(C —a; —uyg;
i=1 ij=1 i=1

OrcommeC —a; —u; =0
n
O*Si

n n
1
L(w,b,a) = Z a—5 Z yiyja;ai{x;, xj) +
i=1 ij=1 i=1

104|



D Annexe B Dualité lagrangiearet passage a la forme duale

Donc

n n
1
L(w,b,a) = Z a; _EZ yiy;ja;a;{x; x;)

i=1 ij
Nous obtenons le méme lagrangien que dans le é®dant, mais sous une nouvelle

condition.

n

n
1
maxv(a) = Z a; — 2 Z Yiyja;ai{x;, X;)

i=1 ij=1
0<a <Cpouri€el.......n

Suivant les gammes de valeurs des multiplicategilsaggrange trois cas sont possibles :

0 a; = 0 alors I'exemplex; associé a cat; est bien classé et il ne se trouve pas dans
un des hyperplans canoniques.

0 0 < a; <C alors 'exemplex; associé a cat; est bien classé et il n se trouve dans
un des hyperplans canoniques. Ce point est appplgod vecteur d’ou vient le
nom de la méthode (support vector machine).

0 a; = C alors 'exemplex; associé a cet; est mal classé (on n'oublie pas qu’on
connait la classe des exemples du training-set)net se trouve pas dans un des

hyperplans canoniques. Malgré cela, il est condidémme un support vecteur.
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