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Résumé

La biométrie, domaine de la vision par ordinateur est une technologie émergente
qui propose de nouvelles méthodes de contréle, d’identification et de sécurité. Les
applications biométriques sont souvent victimes de menaces. Les systéemes actuels sont
basés sur de multiples modalités telles que la reconnaissance de visage, d’empreintes
digitales, de I’iris, de la main, I’oreille, la démarche, la frappe au clavier, le pied, etc.
Mais, la plus connue de ces techniques biométriques reste la reconnaissance de visage
qui ne cesse de connaitre des progres. Dans le domaine de la reconnaissance faciale,
plusieurs approches existantes utilisent des images dans le spectre visible. Ces systemes
traditionnels opérant dans le spectre visible souffrent de plusieurs limitations dues aux

changements d’éclairage, de poses et d’expressions faciales.

Comme contribution, le présent travail utilise I'imagerie multispectrale, plus
particulierement I'imagerie infrarouge et visible, pour améliorer la performance de la
reconnaissance faciale et pallier les insuffisances du spectre visible. Egalement, les
spectres infrarouges présentent quelques limitations dont le port de lunettes, les
modifications de la température ambiante et des processus métaboliques des sujets dans
des conditions de peur, de sport, de maladie, etc. Les solutions proposées visent a

apporter des contributions a la résolution de ces problématiques.

La méthodologie présentée dans cette these est basée sur la reconnaissance
faciale multispectrale. Les images multispectrales utilisées dans 1I’étude sont obtenues
par fusion d’images Visibles et infrarouges thermiques extraites de la base de données
multispectrale IRIS. Les différentes techniques de reconnaissance ont utilisé 1’extraction
de caractéristiques qui sont la texture et les points d’intérét. D’abord, une premiere
méthode est basée sur une extraction hybride de ces caractéristiques. Ensuite, une
seconde methode utilise les approches binaires d’extraction de caractéristiques. Enfin,
une méthode de reconnaissance faciale est construite a I’aide de mesures de similarité

basée sur une distance tenant compte des caractéristiques extraites.

Les résultats des expériences démontrent I'efficacité des meéthodes proposées

pour construire un systéeme de reconnaissance des visages plus performant.

Mots-clés: reconnaissance de visage, multispectral, visible, infrarouge, points d’intérét,

texture.
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Abstract

Biometrics, a field of computer vision, is an emerging technology that offers
new methods of control, identification and security. Biometric applications are often
victims of threats. Current systems are based on multiple modalities such as face
recognition, fingerprint, iris, hand, ears, gait, keystroke, foot, etc. But, the most popular
of these biometric techniques is the face recognition that continues to progress. In the
field of facial recognition, several existing approaches use images in the visible
spectrum. These traditional visible spectrum systems suffer from several limitations due

to changes in lighting, poses and facial expressions.

As a contribution, the present work uses multispectral imaging, more
particularly infrared and visible imaging, to improve the performance of facial
recognition and overcome the deficiencies of the visible spectrum. Also, the infrared
spectra present some limitations including the wearing of glasses, the modifications of
the ambient temperature and the metabolic processes of the subjects in conditions of
anxiety, sport, disease, etc. The proposed solutions aim to contribute to these issues.

The methodology presented in this thesis is based on multispectral facial
recognition. The multispectral images used in the study are obtained by fusing visible
and thermal infrared images extracted from the IRIS multispectral database. The
different recognition techniques used the features extraction that are texture and interest
points. First, a first method is based on a hybrid extraction of these characteristics. Then
a method uses the binary methods of features extraction. Finally, a method based on
similarity measures for facial recognition is proposed by the use of a distance taking

into account extracted features.

The results of the experiments demonstrate the performance of the proposed

methods to build a more efficient face recognition system.

Keywords: face recognition, multispectral, visible, infrared, key-point, texture.
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Introduction générale

La biométrie, un domaine de la vision par ordinateur, est un enjeu majeur pour
les sociétés modernes confrontées a des problemes d’identification, de contrdle et de
sécurité. Les méthodes traditionnelles utilisent a cette fin des images dans le spectre du
visible. Ces méthodes traditionnelles ont montré leurs limites. Et, depuis ces derniéres
années, face au besoin profond de sécurité, de nombreuses études ont été faites pour
répondre a cette attente. Dans la littérature, ces études portent essentiellement sur des
méthodes dites emergentes dont les plus utilisées sont les biométries multispectrale,

multimodale et 3D.
1- Contexte et motivation

La méthode biométrique la plus utilisée est la reconnaissance de visage 2D
utilisant des images couleurs [6, 48, 133]. Cependant, les images couleurs acquises dans
le spectre visible sont sensibles a des paramétres tels que la variation d’éclairages, de
poses, d’expressions faciales, d’occlusions, de fumée, de brouillard, etc. Ces différentes
conditions difficiles détériorent considérablement les performances des systéemes de
reconnaissance de visage 2D visible. Pour combler les insuffisances rencontrées par la
biométrie faciale traditionnelle, les biométries 3D et multispectrale de visages se
présentent comme une alternative [48]. Il est montré que les systémes utilisant les
images 3D sont robustes et insensibles a la variation d’illumination. Quant aux
biométriques utilisant des images infrarouges, ils sont peu sensibles aux variations
d’illumination, de poses et d’expressions faciales.

Dans le but d’apporter une contribution a la biométrie faciale en générale et en
particulier la biométrie multispectrale de visage, le sujet de thése sur lequel porte nos
travaux de recherche s’intitule : extraction et fusion de point d’intéréts et texture

spectraux pour l’identification, le controle et la sécurité.
2- Objectif

L’objectif général de ce sujet consiste a améliorer les performances des systemes

d’identification, de contrdle et de sécurité par extraction de caractéristiques invariantes



du visage sur des images multispectrales acquises dans les spectres du visible et de
I’infrarouge.
Les objectifs spécifiques qui se dégagent de cette problématique sont les suivantes :

- proposition d’une technique de fusion permettant de combiner des images
acquise dans les spectres du visible et de I'infrarouge thermique afin d'obtenir
une représentation qui tienne compte des avantages de chacun des spectres ;

- Pextraction de points d’intérét et textures comme caractéristiques invariantes du
visage pour la reconnaissance faciale ;

- I’étude de similarité d’images pour aider a la reconnaissance de visage ;

- le développement de technique de fusion d’images du visible et de I’infrarouge
thermique ;

- Iutilisation de I’imagerie multispectrale dans la reconnaissance de visage par

fusion d’images visibles et infrarouges thermiques.
3- Contribution

L’utilisation de 1’imagerie multispectrale pourrait permettre d’améliorer les
performances de la reconnaissance faciale classique 2D visible. L’imagerie
multispectrale s’intéresse a des images de plusieurs bandes spectrales. Les expériences
décrites dans cette thése permettent d’utiliser les caractéristiques invariantes du visage
dans le domaine multispectral plus précisément du visible et de I’infrarouge thermique
pour la reconnaissance de visage. Les images fusionnées contiennent I’information utile,
avantage des deux spectres et qui ont la qualité d’étre robuste en reconnaissance de

visage, méme dans des conditions d’environnement difficiles

La premiere contribution propose une méthode d’extraction hybride de
caractéristiques pour la reconnaissance faciale multispectrale. Aprés fusion d’images
visible/infrarouge thermique, les images fusionnées obtenues sont plus riches en
information que les images prises séparément. Au moyen de méthodes d’extraction de
caractéristiques qui sont les points d’intérét et la texture, une extraction de

caractéristiques hybrides est utilisée pour la reconnaissance de visages.

Ensuite, la deuxiéme contribution est basée sur Iutilisation des méthodes récentes

d’extraction de caractéristiques dites méthodes binaires et plus adaptées aux nouvelles



applications émergentes dans le multimédia, le mobile et le web. A travers cette
contribution, il y a deux études menées qui sont présentées ci-dessous :

- une étude des détecteurs et des descripteurs pour l'extraction des meilleures
caracteéristiques;

- une application de bon compromis entre les détecteurs et les descripteurs pour
I'extraction a points-clés dans la reconnaissance faciale multispectrale. Tout
d'abord, les points d'intérét sont extraits sur des images multispectrales visibles /
infrarouges thermiques. Ensuite, une étape de correspondance d'image est faite

pour la reconnaissance faciale.

Enfin, la troisieme contribution consiste a utiliser les scores de similarité pour la
reconnaissance de visage multispectrale. Dans la méthodologie utilisée a cette fin, les
concepts des chapitres précédents sont repris notamment 1’extraction de caractéristiques,

la mise en correspondance, la carte de similarité.

Ces contributions ont donné lieu aux articles cités ci-dessous :
4- Liste des publications

[1] MAMADOU, Diarra, GOUTON, Pierre, ADOU, Kablan J., A Comparative Study of
descriptors and detectors in Multispectral Face Recognition. In: Signal-Image
Technology and Internet-Based Systems (SITIS), 2016 International Conference on.
IEEE, 2016. p. 209-214, 2016.

[2] MAMADOU, Diarra, GOUTON, Pierre, ADOU, Kablan J., Multispectral face
recognition using hybrid feature. Electronic imaging, Color Imaging XXII:

Displaying, Processing, Hardcopy, and Applications, pp. 200-203, 2017.

[3] MAMADOQU, Diarra, GOUTON, Pierre, ADOU, Kablan J., Assessing the useful of
similarity measures for multispectral face recognition. Electronic imaging, 2018.

[accepté]
5- Organisation de la these

Cette thése est organisee en quatre chapitres comme suit :



Chapitre 1 : Une revue de littérature présente sur la biométrie en générale et en
particulier celle liée a la reconnaissance de visage. Les notions essentielles relatives a la
reconnaissance de visage, la gamme de bandes spectrales, I’'imagerie multispectrale,

I’extraction de caractéristiques et la fusion d’images y sont également introduites.

Chapitre 2: Ce chapitre présente I'imagerie multispectrale comme une
alternative a I'imagerie couleur conventionnelle. L'imagerie multispectrale par la fusion
d'informations des images visibles et des images infrarouges thermiques fournit de
riches informations qui peuvent étre utilisées dans la reconnaissance faciale. Enfin, une
méthode de reconnaissance faciale multispectrale est proposée. Cette méthode se base

sur une extraction hybride de caractéristiques qui sont les points d’intérét et la texture.

Chapitre 3: Dans ce chapitre, une reconnaissance de visage multispectrale
basée sur les méthodes binaires d’extraction de caractéristiques est proposée.
L'extraction de caractéristiques a I’aide des détecteurs de caractéristiques locales et des
descripteurs nécessite un bon compromis entre les détecteurs et les descripteurs. Dans
ce chapitre, nous avons décrit les outils BRISK, FAST, FREAK, HARRIS et SURF

pour la reconnaissance faciale multispectrale.

Chapitre 4 : Ce chapitre présente une methode de reconnaissance de visage
basée sur les scores de similarité. L'analyse de similarité est un probleme majeur dans la
vision par ordinateur. Ce concept est désigné par un scalaire qui quantifie une mesure de
ressemblance de deux objets. Cette étude présente d’abord une évaluation de certaines
mesures de similarité dans la littérature. Ensuite, une fonction de similarité est proposée
tenant compte des caractéristiques de I’image qui sont la texture et les points d’intéreét.
Les données utilisées dans cette étude proviennent de l'imagerie multispectrale en

utilisant des images infrarouges thermiques et visibles.



Chapitre 1. Etat de I’art de la reconnaissance de visage

Introduction

Le développement de systémes biométriques connait une évolution pour tenir les
enjeux de gestion des identités, de la sécurité et du contréle. Les systemes traditionnels
comme les cartes, les mots de passe présentent des insuffisances comme 1’oubli de mot
de passe, le vol de carte d’accés, etc. La biométrie se présente comme une alternative a
ces systemes traditionnels. Les systémes biométriques sont robustes et ont 1’avantage
d’étre basé sur des caractéristiques trés représentatives telles que les propriétés
biologiques, comportementales et physiologiques. Dans ces systémes biométriques,
I’identité d'une personne peut étre vérifiée par les caractéristiques du visage, I'empreinte
digitale, l'iris, la rétine, I'empreinte de la main, la géométrie de la main, la voix, la
signature et la démarche etc., qui sont également appelés modalités ou traits
biométriques [27, 52, 63].

Le principal avantage des systemes biométriques est I’utilisation des modeles

biométriques qui sont jugés étre uniques et par conséquent, difficiles a falsifier.

Afin de faire face aux menaces croissantes contre la sécurité dans I'ere du
numérique, les gouvernements et de nombreuses organisations s’intéressent a cet enjeu

majeur de développement d’applications biométriques.
1.1. Fondamentaux de la biométrie

La biométrie a une origine lointaine qui remonte a I’ére de la reconnaissance
anthropomeétrique. Les sociétés modernes dans un contexte d’émergence rencontrent des
probléemes d’identification, de contrdle et de sécurité. Face & ces enjeux majeurs, la
vision par ordinateur s’intéresse au développement d’applications biométriques. La
biométrie permet d’identifier un individu par ses caractéristiques physiologiques ou
comportementales. Les caractéristiques physiologiques concernées peuvent étre le
visage, la main, le pied, les oreilles, I’iris, les lévres, la rétine, le doigt, etc. Quant aux
caractéristiques comportementales, elles sont essentiellement la démarche, la frappe au
clavier, etc. [52, 63, 65].



Les applications biométriques sont nombreuses avec pour objectif principal
d’améliorer la sécurité d’accés aux systémes (banques, aéroports, les systemes

numérigues, etc.).
1.1.1. Architecture générale

Un systeme biométrique est généralement composé de trois modules qui sont

I’enr6lement, 1’identification et la veérification [27, 49, 52, 65].

Dans la phase d’enr6lement, les données biométriques de I'individu sont
recueillies, prétraitées et les caractéristiques sont extraites selon un modele. En vue

d’étre réutilisée lors d’une identification, les différentes données sont stockées.

Ensuite, les systéemes biométriques offrent un module d’identification a un
individu qui permet de faire référence des données de cet individu a un ou plusieurs de

la base de données afin de déterminer une réponse d’identification.

Enfin, dans la vérification, 1’identité est réclamée, puis une correspondance du
modele de vérification avec les modeéles maitres est effectuée pour vérifier la demande
d'identité de la personne. Cette vérification fait référence a une correspondance 1 a 1 ou

a une authentification.
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Figure (1- 1) : Différents modules d'un systéme biométrique [49].

1.1.2. Biométries monomodales

Les sociétés modernes intégrent le numérique dans de nombreuses activités et on
parle de terminologie smart pour désigner I’intelligence numérique. Avec I’avénement
d’internet, ce monde numérique bénéficie de nombreuses applications: email, e-
learning, e-commerce, e-banking, domotique, smartphone ou tout simplement des e-

services.

Cependant le développement des e-services rencontre des difficultés : attaque
informatique, virus, vol informatique, pirates informatiques, accés non autorisé, vol des

parametres d’acces, etc.

Pour pallier ces insuffisances, la biométrie se présente comme un outil
performant bien que tout systeme de sécurité peut souffrir de faille [49, 52]. Les
systémes biométriques renforcent les systémes traditionnels utilisant des documents tels
que, des clés, des codes, des mots de passe, des codes PIN, etc., [49]. L’intérét de la
biométrie est d’utiliser des propriétés des individus qui sont jugées étre sensiblement

uniques. Les différentes caractéristiques biométriques dans la biométrie monomodale
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sont généralement les représentations numériques du visage, du doigt, de la main, du

pied, des oreilles, des lévres, la voix, la signature, la démarche, etc.

Vu que les données biométriques sont difficiles a contre-faconner et ne peuvent
étre empruntées, la biométrie est alors une alternative aux méthodes traditionnelles de

vérification et d’authentification [52].
1.2.3. Enjeu de la biométrie

1.2.3.1. Avantages des systemes mono-biométriques

Certaines parties du corps humain sont jugées disposer de caractéristiques
uniques par individu. La biométrie utilise cette unicité de 1’identité pour assurer la
robustesse des systemes de reconnaissance. Les avantages de la biométrie sont
nombreux, dont [49] :

- I’augmentation de la sécurité par des techniques pratiques et peu codteuses ;

- laréduction de la fraude en autorisant les individus ayant droit aux services ;

- I’¢élimination des pertes de codes d’acceés et leur remplacement par des
caractéristiques physiologiques ;

- laréduction des colts de gestion de mot de passe ;

- la prévention des pertes de temps ;

- larapidité d’identification.
1.2.3.2. Limites des systémes mono-biomeétriques

Bien que les systemes biométriques monomodaux présentent de nombreux

avantages, ces systemes souffrent de certaines insuffisances, dont [11, 22, 49] :

- le manque d'universalité de certaines caractéristiques: cas des visages,
empreints, etc.

- la présence de conditions environnementales difficiles : humidité, poussiére,
fumée, neige, occultation, tatouage, maquillage, etc. ;

- latechnologie de certains capteurs ;

- le taux d'erreur inacceptable pour certains systémes biomeétriques uni-modaux ;

- lavariabilité dans le temps des caractéristiques biométriques ;

- la possibilité de fraude volontairement ou involontairement, le clonage de

caractéristiques biométriques.



En raison de ces problémes mentionnés ci-dessus, les systemes uni-modaux
présentent des taux d’erreur quelques fois élevés. En résumé, chaque caractéristique

biométrique a ses limites et aucun systeme biométrique n'est parfait [65, 133].
1.2.3.3. Différentes modalités biométriques

Il existe plusieurs modalités biométriques dans la littérature avec plusieurs
présentations [27, 51]. Nous classons, ici, les modalités biométriques en trois grandes
familles qui sont les modalités biométriques morphologiques, comportementales et
biologiques. La figure (1-2) présente un récapitulatif des différentes modalités
biométriques [52, 58, 63, 84].



Modalités Biométriques

Morphologiques Comportementales Biologiques
Main
Géomeétrie, veines,
empreintes main et Voix Odeur
doigt, ongles
_ Téte Signature sang
Visages,
thermographie du
visage, oreilles, iris, Frappe au
rétine, forme des clavier Salive
levres, nez et
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Expressions des -
Peau levres Urine
Structure et
spectrographie
Démarche ADN
Pied
Empreintes et
forme Ondes
cérébrales
Dents
Forme et
orientations

Figure (1- 2) : Récapitulatif des modalités biométriques [52, 63, 84].
1.2. Reconnaissance de visage
1.2.1. Motivation de la biométrie de visage

La biométrie faciale est I’'une des techniques biométriques les plus utilisées [14,
49]. Elle est répandue, populaire et accepte 1’adhésion des utilisateurs. C’est une

méthode non intrusive (acquisition d’images a distance sans le consentement de

10



I’individu). Egalement le prix des caméras baisse au fil des ans. Une description des
avantages et inconvénients de la biométrie de visages est présentée dans le tableau (1- 1)
[49, 50, 63].

Tableau (1- 1) : Avantages et inconvénients de la reconnaissance de visage.

Avantages Inconvénients

- Bien accepté par le public - Technologie sensible a

- Aucune action de I’usager : peu I’environnement : éclairage, position,

intrusive expression du visage, fumée, neige,

- Pas de contact physique etc.

- Technique peu codteuse - Difficultés de différencier de vrais

- Plusieurs traits caracteéristiques jumeaux.

- Sensible aux changements : barbe,

moustache, lunettes, piercing, age,
tatouage, chirurgie...)

Dans la littérature, on distingue en général trois catégories de méthodes qui sont

les méthodes globales, les méthodes locales et les méthodes hybrides [118].
1.2.2. Méthodes locales

Dans les méthodes locales toute la surface du visage est considérée comme
source d’information sans tenir compte des caractéristiques locales comme les yeux, la
bouche, etc...La méthode la plus utilisée reste la reconnaissance de visage par ACP.
Ces méthodes jugées rapides, sont basées sur des principes mathématiques tels que les
statistiques et 1’algebre linéaire. Les algorithmes globaux s’appuient sur des propriétés
statistiques bien connues et utilisent I’algebre linéaire. Cependant, les méthodes locales
sont sensibles aux variations d’illumination, de pose, d’occlusion et d’expression

faciale. Parmi ces méthodes locales on peut citer :

1’Analyse en Composantes Principales (PCA ou Eigen Faces) [68] : I’analyse en
composante principale est une méthode statistique qui permet de simplifier un
ensemble de données en réduisant sa dimension. Cette méthode dans le contexte
de la reconnaissance du visage, utilise les notions de visage standard

(eigenpicture) et un espace de visage engendré par des visages propres
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(eigenfaces) qui représente les composantes principales de la distribution ou les
vecteurs propres (eigenvectors) de la matrice de covariance de I’ensemble des
images de visages ;

I’Analyse Discriminante Linéaire (LDA) [53] : cette méthode est utilisée pour
trouver la combinaison linéaire des caractéristiques qui séparent le mieux les
classes d'objet ou d'événement. Les combinaisons linéaires obtenues en
appliquant cette méthode s'appellent les Fisherfaces. L’analyse discriminante
linéaire est employée comme classificateur linéaire et permet la réduction de
caractéristiques tout en cherchant les directions qui sont efficaces pour la
discrimination entre les données ;

la Machine a Vecteurs de Support (SVM) [91] : la méthode SVM permet de
trouver le meilleur hyperplan qui sépare aux mieux les ensembles de points dans
un espace de grande dimension et tout en minimisant le taux d'erreur total de
classification;

les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) [96] : C'est une méthode inspirée des
réseaux de neurones biologiques pour exécuter des taches calculatoires. . En
vision par ordinateur, ce systeme est composé d'un grand nombre d'unités de
traitement hautement reliées appelées neurones, travaillant ensemble pour
exécuter une tache de classification donnée. Il a la spécificité de s'adapter,
d'apprendre, de généraliser pour classer les données en entrée ;

le Mélange de Gaussiennes (GMM) [115]: les modéles de mélanges de
gaussiennes ou Gaussian Mixture Model (GMM) permettent de modéliser la
distribution de caractéristiques extraites de maniére dense sur tout le visage.
Cette deuxieme modélisation permet de mieux gérer les variations d’apparence.
Ce modéle est optimisé par Iutilisation d’un critere de maximum de
vraisemblance afin d’améliorer la reconnaissance;

le Modéle Surfacique du Visage (3D) [56] : Ce modéle repose sur I’utilisation
d’un modeéle tridimensionnel du visage. Il utilise certaines mesures sur le modéle
du visage telle que la distance entre des composantes du visage (distance entre
les yeux, le nez et les levres, etc.) ou leurs dimensions. Les informations

obtenues sont utilisées pour la reconnaissance de visages.
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1.2.3. Méthodes globales

Les méthodes globales également appelées méthodes a traits, géométriques, a
caractéristiques locales, ou analytiques dans leur principe de fonctionnement appliquent
des transformations en des endroits spécifiques de 1’image qui sont des points
caractéristiques localisant des régions des levres, du nez, des yeux, etc. Ces méthodes
ont des limites dans le cas des multiples vues. Il existe deux approches différentes dont
I’une procede a une extraction des régions du visage et 1’autre consiste a extraire des

points particuliers du visage.

Les plus utilisées de ces méthodes sont :

- les Modéles de Markov Cachés (Hidden Markov Models : HMM) [92] : cette
méthode est appliquée dans la reconnaissance du visage en considérant
I'information du visage comme étant une séquence variable dans le temps. Il a
I'avantage de prendre en compte les caractéristiques du visage comme une forme

naturelle a reconnaitre. ;

- le template matching [111] : c’est une technique globale de reconnaissance
faciale. La corrélation est utilisée pour mesurer la similitude entre un template

(masque ou gabarit) stocké et I'image a reconnaitre.

1.2.4. Méthodes hybrides

Pour un gain de robustesse, les méthodes hybrides vont fusionnées plusieurs des
méthodes des approches globales et locales. Cela permet de pallier les insuffisances
rencontrées dans la reconnaissance de visage comme citées précédemment. Les
méthodes hybrides sont des approches qui combinent les caractéristiques holistiques et

locales afin d’améliorer les performances de la reconnaissance de visage [118].
1.3. Reconnaissance de visage en infrarouge

La reconnaissance de visage en infrarouge est basée sur I’utilisation des ondes
infrarouges pour mesurer les radiations thermiques émises dans la gamme du spectre
infrarouge. Ces systemes sont peu sensibles a la couleur de la peau, le bronzage, 1’usage

de produits de beauté, les lentilles de 1’ceil coloré, la chirurgie plastique, et 1’obscurité.
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Néanmoins, le colt des équipements reste élevé avec une baisse depuis ces dernieres

années [6].

La luminosité est I'un des problemes les plus affectant pour les algorithmes de
reconnaissance de visage [66]. Les variations de condition d'éclairage détériorent les
performances des systémes de reconnaissance. L'amélioration de la qualité d'image
acquise est une des solutions proposées mais reste limitée. L’imagerie infrarouge se
présente comme une alternative a 1’imagerie traditionnelle utilisant des images couleurs.

La figure (1-3) présente le spectre électromagnétique [5, 61, 113].

Energie
rayons-y | rayons-X ultraviolet visible infrarouge microondes ﬂﬂﬂf} Tiﬂjﬂ
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Longueur 0.01nm 10un A00nm ) },mﬂiﬂ',f “\_\ . jiﬂ'pm 30em
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d’ondes (1) o ! ., .. 200em
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Longuenr 0.7 23 23 30 pm
d’onde(3) | |
Spectre IR '

Figure (1-3) : Spectre électromagnétique.

La lumiere visible utilise une petite partie du spectre électromagnétique (figure
(1- 3)). Le spectre visible occupe la bande de longueur d'onde entre 0.4um et 0.7 um en-
dessous de 0.4 um commence le domaine de l'ultraviolet et au-dela de 0.7 um c'est le
domaine de l'infrarouge (IR). Celui-ci peut étre divisé en 3 : proche infrarouge de 0.4

pm a 2.5 pum, IR moyen entre 2.5 um et 25 um et IR lointain entre 25 pm et 50 pm.

Plus on s'éloigne du domaine visible moins on capte les ondes infrarouges. Le
proche infrarouge est réfléchi par la peau au niveau de I'épiderme alors que le visible est
réfléchi a la surface de la peau. Une image en proche infrarouge contient alors moins de
texture de la peau que les images en lumiére visible. L'acquisition de I'IR moyen et

lointain (infrarouge thermique) est faite par des capteurs thermiques [113, 117].
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La capture thermique est une acquisition passive : on capte les ondes générées
par la scene. Les images en infrarouge thermique ne sont pas influencées par I'éclairage,
mais plutdt par la température des corps. Ce type de capture est utilisé pour la vision
nocturne du fait que le corps humain émet des ondes en infrarouge moyen et lointain.
Certains chercheurs exploitent cette caractéristique pour s'affranchir des conditions
d'illumination et faire de la reconnaissance de visage avec des images infrarouges
thermiques. Mais, il faut noter que les lunettes forment un obstacle pour les ondes
thermiques [117]. Wilder et al. [127] ont montré que, dans le cas ou il y a des variations
d'illumination, les performances des algorithmes de reconnaissance sur images
thermiques sont plus robustes que celles sur des images en visible. Mais, quand on a une
variation temporelle, les images thermiques sont moins stables et les performances des
algorithmes chutent [117]. Les tests de comparaison entre les images visibles et
thermiques ont été multiples et effectués sur plusieurs scénarios d'acquisition. Mais les
tests faits avec des images infrarouges thermiques donnent de meilleures performances
que les tests faits avec les images dans le visible. Pour cela, des travaux de fusion des
performances des images en visible et en thermique pour améliorer les taux de
reconnaissance ont été effectués et cela a donné une amélioration par rapport aux

performances de l'algorithme avec des images visibles [41, 48, 127].

Apres avoir décrit les spécificités de I’infrarouge, une présentation de trois bases

de données d’images infrarouges est faite dans le tableau (1-2).
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Tableau (1- 2) : Présentation de base de données infrarouge [113, 35].

Base de

donné Descriptions des bases de donneées Références
onnees
Université de Notre Dame
UND camera LWIR non refroidie Merlin
Collection haute résolution caméra couleur visible [44]
X1 images visibles et LWIR
acquis sur plusieurs sessions pour 82 sujets distincts
nombre total d'images : 2 293
Base de Institut de recherche de I'Université Wright
données nombre de sujets 119 sujets [45]
WSRI 3-visible, 3 images MWIR correspondantes
Dataset points fiduciaires annotés manuellement (ceil gauche, ceil
droit, extrémité du nez et centre de la bouche)
Equinox Corporation
3 séquences de 40 images LWIR a partir de 91 personnes
Trois sources de lumiéres différentes: frontale, latérale
Base de gauche et latéral droit [43]
données images capturées pendant que les gens pronongaient les
Equinox voyelles debout en position frontale

trois autres images de chaque personne avec le sourire,
froncer les sourcils et des expressions de surprise
répété pour les personnes qui portaient des lunettes

1.4. Reconnaissance de visage multispectrale

1.4.1. Notion d’images multispectrales

Les systéemes biométriques conventionnels utilisent soit des images en niveau de

gris, soit des images couleurs.

L'imagerie multispectrale peut aider a améliorer un systéme biométrique

traditionnel. L’imagerie multispectrale permet de mesurer la quantité de lumiere

absorbée par la peau et quantifier les propriétés de conduction électrique de cette peau a

I'aide de capteurs de champ électrique.

Les capteurs en imagerie multispectrale capturent les données d'image a des

longueurs d'ondes spécifiques du spectre électromagnétique. Ceci est contraire a

I'imagerie conventionnelle qui capture trois valeurs de canal qui sont le rouge, le vert et

le bleu comme présentée dans la figure (1-4).
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Figure (1- 4) : Ensemble d’images. De gauche a droite : image originale couleur, couche
correspondante rouge, couche correspondante verte, couche correspondante bleue.

Une image en niveau de gris est une image a un canal et une image RVB est une
image a trois canaux. Une image multispectrale est un multicanal c'est-a-dire plus de
trois images qui peuvent étre vues comme une pile d'images, chacune représentant
I'image d'intensité a une longueur d'onde donnée. Le nombre de canaux en image

multispectrale est en général compris entre 4 et 20 comme présenté dans la figure (1-5).

Figure (1- 5) : Exemple d’image multispectrale.

L'image multispectrale peut éviter le probleme de métamérisme de I'image RVB
Deux couleurs métameres sont deux lumieres visibles dont les spectres physiques sont
différents, mais que la vision humaine ne différencie pas. Le multispectral fournit plus
d'informations que la couleur. Il ne se limite pas a la portée visuelle, mais peut
également étre utilisé dans le proche infrarouge, le rayonnement infrarouge et le
rayonnement ultraviolet. Ces propriétés permettent de construire des systémes

biométriques multispectraux plus efficaces [5, 11].
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1.4.2. Notion de biométrie multispectrale

La biométrie multispectrale est basée sur des données comprenant plus de trois
images distinctes du méme trait biométrique. Ces images sont acquises a 1’aide de
capteurs dans différentes longueurs d'onde du spectre électromagnétique. Contrairement
aux images couleurs, qui représentent une réponse intégrée d'un capteur unique sur une
large gamme de bandes dans la méme zone spectrale, les images multispectrales se
réferent habituellement & des réponses multiples de différents capteurs dans des bandes
spectrales relativement étroites. En télédétection, le multispectral a d'abord été introduit
pour representer des données acquises dans les spectres visibles et infrarouges. En
biométrie, le multispectral est utilisé pour décrire les réponses dans plusieurs bandes
étroites du visible, de I’infrarouge ou des deux. Dans la littérature, les notions
d’hyperspectral et de multispectral sont utilisées de maniére interchangeable, I'imagerie
hyperspectrale se référe généralement aux cas ou le nombre de bandes est supérieur a 10
et lorsque ces bandes qui contiennent plus d'une région du spectre électromagnétique
dont le visible et I'infrarouge. La figure (1.6) présente la différence entre 1’hyperspectral

et le multispectral.

Figure (1- 6) : Différences d’hyperspectral et de multispectral [22].
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1.4.3. Applications de la biométrie multispectrale

Il 'y a une floraison de systemes biométriques. Ainsi, plusieurs travaux de
recherches s’intéressent a la biométrie multispectrale proposant des méthodes
biométriques multispectrales. Et chacune des méthodes biométriques a des forces et des
faiblesses. Les plus utilisées de ses méthodes biométriques multispectrales sont données
dans le tableau (1-3).

Tableau (1- 3) : Biométries multispectrales [22].

Biométrie Références
Iris [16]
Empreintes digitales [22]
Paume [108]
Main dorsal [20]
Visage [18]

1.4.4. Reconnaissance de visage multispectrale

1.4.4.1. Objectif

La reconnaissance de visage dans le spectre visible a montré ses limites par des
problémes tels que I’illumination, les poses, etc. Comme alternative, la reconnaissance
de faciale multispectrale présente de meilleures performances par 1’utilisation d’images
acquises dans plusieurs bandes spectrales (visible, infrarouge, infrarouge thermique)

dont un ensemble d’images est présenté dans la figure (1-7).

Image visible Image infrarouge Image thermique

Figure (1- 7) : Ensemble d’images. De gauche a droite : image visible, image infrarouge, image

infrarouge thermique.
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1.5.4.2. Principes

L utilisation des spectres infrarouges et visibles permet de réduire les variations
de couleur dans le visage occasionnées par les variations d’illuminations et de poses.
Une reconnaissance faciale multispectrale a été présentée par Buddharaju et Pavlidis, en
2007 [15]. Cette étude est basée sur les informations du visible et celle de la physiologie
obtenue par infrarouge thermique. La méthodologie utilisée est présentée dans la figure
(1-8).

image faciale thermique ; & :
8 q point de minutie thermique (TMP)
extraction de
caracténistiques Score IR
physiologiques
Sujet
test deécision
fusion | comespondance
: sion
Extraction d2
caractéristiques basse
sur PCA ‘
score vis
image faciale visuelle ol
- correspondance des
espaces propres

Figure (1- 8) : Méthodologie de reconnaissance de visage multispectrale [15].

L'imagerie multispectrale et 1’imagerie infrarouge thermique sont vues comme
un moyen pour améliorer les performances de la reconnaissance faciale dans des
conditions d’illumination incontr6lée. Des travaux [6, 10, 18] ont montré I’efficacité de
I’utilisation de I’infrarouge pour améliorer les performances de la reconnaissance faciale
dans des conditions d’environnement difficiles. L'imagerie IR thermique peut étre
utilisée pour la reconnaissance de visages lorsqu'il y a peu ou pas de contrble des
conditions d'éclairage. La lumiére dans la plage IR thermique est émise plutét que
réfléchie par I'objet. L'émission thermique de la peau est indépendante de I'illumination.
Par conséquent, les images de visage capturées a l'aide de capteurs IR thermiques
seraient presque invariables aux changements d'éclairage ambiant. La variabilité intra-
classe est également nettement inférieure a celle qui a été observee dans l'imagerie

visible.
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Bendada et Akhloufi, ont introduit en 2010 une reconnaissance de visage
multispectrale basée sur 1’extraction de caractéristiques [10]. Les caractéristiques
concernées sont la texture, elles ont été extraites a 1’aide du descripteur local binaire
(LBP).

Dans la littérature, les techniques d'évaluation de la performance reconnaissance
du visage multispectrale basée sur 1’extraction de la texture ont présenté des bonnes

performances de reconnaissance [6, 10, 18].
1.5.4.3. Bases de données multispectrales

De nombreuses bases de données d’images multispectrales ont été construites et
utilisées pour des études sur la reconnaissance de visage multispectrale. Les images

issues de ces bases de données sont acquises dans le visible et I’infrarouge [5, 69].

Dans cette étude, les informations du visible et de I’infrarouge sont utilisées

pour la reconnaissance de visage car chaque spectre a sa spécificite.

Il existe plusieurs bases de données multispectrales dont quelques-unes sont

récapitulées dans le tableau ((1-4).

Tableau (1- 4) : Bases de données multispectrales

Base de Nombre Gamme e
. - Paramétres d’études spectrale Références
données de sujets (nm)
CMU 54 Plrectlons d’illumination et temps de 450-1100 [103]
atence
IRIS-M 82 I(;f[)élr?é:ons d’illumination et temps de 480-720 [47]
PolyU-HSFD 25 Poses et temps de latence 400-720 [132]
Standford 45 distance de visualisation 415-950 [119]
IRISZ-(I)—SFD- 130 Accessoires, poses, temps de latence 420-700 [100]

En plus de ces bases de données multispectrales, il en existe d’autres qui sont :
- base de données de visage "IRIS Thermal/Visible’’ [42] ;
- base de données infrarouge UND [44] ;
- base de données "Terravic Facial IR Database" [81] ;
- base de données PolyU-NIRFD [132] ;
- base de données Hyper-spectrale CMU [28] ;
- base de donnees USTC-NVIE [125];
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- base de données SCface [36].

Les bases de données présentées précédemment contiennent des images visibles
et infrarouges acquises dans plusieurs spectres et avec des conditions de pose,
d’éclairage, d’expression, de port de lunettes, etc. Des images extraites de ces bases de

données sont présentes dans la figure (1-9).
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Images de la base de données IRIS Images de la base de données UND
montrant des poses, des expressions montrant des expressions faciales
faciales et des éclairages différents . differentes et  un changement
d’éclairage.

ﬂ

Images de la base de données Terravic
montrant différentes poses

A /8
Images de la base de données PolyU-
NIRFD montrant différentes poses et
différentes expressions faciales.
et différents déguisements.

.d 4
Images de la base de données hyper- Image visible et infrarouge capturées
spectrale de CMU. simultanément.

Images d'une méme personne dans la base
de données SCface.

Figure (1- 9) : Ensemble d’images extraites de bases de données multispectrales [5].
1.5.4.4 Atouts et insuffisance de I’IR thermique dans la reconnaissance du visage

L’intérét de ’infrarouge est de pallier les insuffisances de la reconnaissance faciale
dans le visible. Cependant ’infrarouge présente également des insuffisances récapitulées

dans le tableau (1-5).
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Tableau (1- 5) : Atouts et insuffisances de la reconnaissance de visage dans le visible, ’infrarouge
passif et 'infrarouge actif (+ indique un avantage et - une limitation).

Paramétres d’étude Visible Infrarouge passif Infrarouge actif
(thermique)

Changement d’éclairage - + +
Expressions faciales - + -
Température corporelle + - +
Lunettes + - + -
Barbes, moustaches + -
Déguisement - + + (pour le SWIR)
Usurpation, trucage - + +

Des travaux récents [11,33, 77,115], ont initié la combinaison de différents modes
afin d'ameliorer la performance des systemes de reconnaissance. Pour ce faire, les
approches de fusion ont été utilisées pour combiner des bandes spectrales, notamment les
spectres du visible et de I’infrarouge lointain. Aussi, plusieurs autres combinaisons font
I’objet de recherche. Ces recherches portent sur la multimodalité telle que la combinaison
3D/infrarouge et d’autres types de combinaisons présentées dans la section suivante [11,
33].

1.5. Reconnaissance de visage et biométrie multimodale

Les systemes biométrigues monomodaux utilisent un seul trait biométrique
présentant souvent des insuffisances dont les bruits, la non-universalité de certaines
propriétés, la similitude, etc. font souvent face a des limitations qui influencent leurs
performances [106]. Les systéemes d’identification, de contrdle et de sécurité sont
victimes d’attaques dues souvent a 1’exploitation de certaines de leurs lacunes. Comme
alternative, les systémes multi-biométriques sont développés pour surmonter ces

problemes rencontrés par les systemes uni-modaux [33, 34].

Un systeme multi-biométrique est basé sur la multiplicité des sources
d'informations biométriques. Selon la nature de ces sources, un systeme multi-

biométrique peut étre classé dans I'une des six catégories suivantes [33, 34, 77] :
- systemes multi-capteurs : ils utilisent plusieurs capteurs pour présenter un seul
trait biométrique d'un individu ;
- systemes multi-algorithmes : ils utilisent une combinaison de méthodes

d'extraction de caracteristiques sur les mémes données biometriques ;
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systemes multi-instances : ces systemes utilisent plusieurs instances du méme
trait biométrique;

systéemes multi-échantillons : un capteur unique peut étre utilisé pour acquérir
plusieurs échantillons du méme trait biométrique a des périodes données ;
systemes multimodaux : ces systemes combinent plusieurs traits biométriques ;
systémes hybrides : le terme hybride est utilise pour décrire les systémes qui

intégrent un module des cing systemes décrits précédemment.

Les systemes multi-biométriques sont classés en trois architectures selon les

stratégies utilisées pour la fusion de I'information [77, 105]:

fusion au niveau de I'extraction des caractéristiques : les informations extraites
des différents capteurs sont encodées dans un vecteur de caractéristiques
communes, qui est ensuite comparé a un modéle de base pour déterminer une
valeur de similarite ;

fusion au niveau de score correspondant : les vecteurs de caractéristiques sont
créés indépendamment pour chaque capteur puis comparés aux modeles de base,
qui sont stockés séparément pour chaque trait biométrique. Chaque module
calcule son propre score correspondant. Ces scores obtenus sont combinés en un
score total, qui est remis au module décisionnel ;

fusion au niveau de la décision : une décision d'authentification distincte est faite
pour chaque trait biométrique. Ces décisions sont ensuite combinées en un score

final.

La figure (1-10) présente des architectures de fusion pour trois modalités

biométriques qui sont I’empreinte digitale, I’iris et la main.
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Figure (1- 10) : Architecture de fusion. (a) en série, (b) en paralléle.

La biométrie multimodale utilise plusieurs traits pour 1’authentification. Dans la
littérature plusieurs systémes multimodaux ont été développés dont quelques-uns sont
présentés dans le tableau (1-6) [37, 85].
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Tableau (1- 6) : Systémes biométriques multimodaux

Traits multimodaux Bases de données Reférences

Visage + veine du doigt CARO [90]
Visage + voix UYVY. AVI [86]
veine de la main + doigt - [114]
Mouvement de levres + gestuelle - [24]
Visage 2D + oreille 3D West Virginia University Database [46]
Visage + ceil FERET, AR database [110]
Doigt + visage + main - [25]
Visage + main - [93]

Iris + visage - [32]
Visage + démarche - [79]

Pour surmonter les insuffisances des systéemes mono-biométriques, la biométrie

multimodale se présente comme une alternative avec une meilleure sécurité et une plus

grande fiabilité.

1.6.

Reconnaissance de visage 3D

En général, les systemes de reconnaissance de visages utilisent des images fixes.

Pour améliorer cette technique, de nombreuses études se s’appuient sur la biométrie 3D

du visage [12]. Dans le 3D, les images de visages sont capturées au moyen de plusieurs

caméras, scanners ou cameras spécialisées. Le but de cette technologie est d’améliorer

les performances de la reconnaissance de visage avec une qualité semblable a celle de

I’empreinte digitale [12, 118]. Les avantages de la reconnaissance de visage 3D peut

étre synthétisés comme suit :

insensibilité a la variation lumineuse : lorsque le sujet se présente de biais par
’utilisation de logiciel approprié un logiciel qui modifie les conditions
lumineuses de 1’image 3D pour les rendre plus proches de I’éclairage existant ;
invariance de I’angle : la diversité des parametres 3D fait que le dispositif
d’enregistrement en temps réel est en mesure de reconnaitre des sujets se
trouvant dans un champ correspondant & une rotation de 30° de part et d’autre de
son axe ;

unicité des images 3D : la quantité de points de mesure et de donnees
biométriques saisies est telle qu’elle permet d’identifier des jumeaux

monozygotes.
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L'avantage principal de la reconnaissance faciale 3D est obtenu par le fait que le
modéle 3D conserve toutes les informations de la géométrie du visage, ce qui permet

d’avoir une représentation réelle de ce dernier.

Cependant, les algorithmes de reconnaissance de visage en 3D sont
généralement plus complexes. De plus, étant donné que les modéles de visage 3D
décrivent la géométrie du visage, ils sont plus sensibles que les images 2D de texture

aux expressions faciales.

Face au défi de sécurité, de nombreuses études sont faites sur les systemes 3D.
Les techniques de reconnaissance de visage 3D sont classées en deux grandes familles
qui sont : I’approche de reconnaissance du visage 3D basée sur le profil et 1’approche

basée sur les caractéristiques géométriques faciales 3D.

Cependant, il existe des insuffisances de systémes de reconnaissance de visage

3D qui sont les suivants:

- peu de systemes 3D prennent en compte la variabilité des visages tout en tenant
compte des positions et les expressions faciales comme le souhaite les
applications biométriques ;

- peu de bases de données 3D du visage avec une variabilité importante dans la

pose et les gestes.
1.7. Mesure de performance d’un systéme biométrique

L’utilisation de la biométrie est un enjeu majeur pour 1’identification, le contrdle
et la sécurité. Vu, son intérét il est important de développer des systemes biométriques
performants afin d’évaluer cette efficacité, des meétriques et normes ont été définies.

Cette section présente, sept criteres de robustesse [49, 52] :

- Universalité: la biométrie est un ensemble de caractéristiques extraites du corps
humain ou du comportement. Cependant, des étres humains peuvent perdre des
traits biologiques. C’est le cas du travailleur qui peut perdre son empreinte
digitale en raison du travail physique, du sourd-muet, etc.

- unicité: les traits biométriques d’un sujet sont uniques et peuvent étre utilisés
pour distinguer completement deux personnes dans le monde. Le génotype est

I'un des tests importants pour déterminer l'unicité des jumeaux identiques ayant
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la méme génétique. Observant la similitude d'une biométrie dans une grande
base de données est également un indicateur important de l'unicité ;
permanence: des données biométriques peuvent changer au fil du temps. C’est
le cas de la voix, du visage, etc. L'iris et I'empreinte digitale sont plus stables
dans la durée. La permanence tient compte du fait que I’information
biométrie collectée doit étre présente pendant toute la vie d’un individu;
collectabilité : bien que certaines données biométriques aient une permanence
élevée, un caractére unique et universel, elles ne peuvent pas étre utilisées pour
le public en raison de la possibilité de collecter ces données. Les données
biométriques doivent étre collectable et mesurable afin d’étre employées pour
les comparaisons. Le processus de collecte doit éviter d’étre trop complexe ou
employer des dispositifs couteux. L'ADN et la rétine souffrent de ce probleme
car contraignants ;

performance: la Fausse Acceptation est un événement qui a lieu lorsqu’un
systetme biométrique accepte une personne alors qu’elle n’est pas dans sa base
d’utilisateurs. Cet événement doit étre le plus rare possible dans un systeme
biométrique sécurisé. Le Faux Rejetest un événement qui a lieu lorsqu’un
systtme biométrique refuse une personne alors qu’elle est dans sa base
d’utilisateurs. Cet événement est souvent dii a une mauvaise acquisition des
données biométriques et est pergu comme une géne par 'utilisateur. Le TFA
(Taux de Fausse Acceptation) est la probabilité qu’un utilisateur inconnu soit
identifié comme étant un utilisateur connu. Ce taux définit la sécurité du systeme
biométrique. Le TFR (Taux de Faux Rejet), c’est la probabilité qu’un utilisateur
connu soit rejeté par le systeme biométrique. Ce taux définit en partie le confort
d’utilisation du systéeme biométrique. Enfin, le TEE (Taux d’Egale Erreur)
donne un point pour lequel le TFA et le TFR sont égaux ;

acceptabilité : systtme de biométrie convivial et non contraignant pour les
sujets. En fait, presque tous les systemes biométriques actuels ne sont pas
physiquement intrusifs pour les utilisateurs, mais certains d'entre eux le sont tels
que la biométrie rétinienne ;

circonvention : le terme contournement se réfere a la facilité pour contourner un

systéeme biométrique en utilisant un artefact ou un substitut. Par exemple, lors
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d’une attaque par circonvention, le fraudeur peut accéder a des ressources
protégées de I’application telles que les données personnelles d’un autre

utilisateur.
Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les technologies utilisées dans les
systémes biométriques pour I’identification de personnes. Cette étude a permis de
constater que la reconnaissance de visage suscite de plus en plus un intérét pour la
communauté scientifique ; car elle présente encore plusieurs challenges. Les difficultés
liées a chaque type de systéme biométrique ont été mis en exergue. Ces difficultés sont
essentiellement I’invariance a I’illumination, aux poses, fumée, brouillard, I’occlusion,
les expressions faciales, etc. Aussi, un apercu sur les méthodes biométriques est fait
avec les différentes métriques de performance. Apres cette présentation introductive, les
chapitres 2, 3 et 4 analyserons les méthodes de reconnaissance de visage multispectrale
basée respectivement sur une extraction hybride de caractéristiques, une extraction de
caractéristiques a 1’aide de descripteurs binaires et I’utilisation de score de similarité

pour I’identification.

30



Chapitre 2. Reconnaissance de visage multispectrale basée sur

une extraction hybride de caracteristiques (MS-FRHF)

Introduction

La reconnaissance de visage traditionnelle a montré des insuffisances. Les
images infrarouges thermiques ont des signatures utiles qui sont insensibles aux
variations d’illuminations et de directions d'observation. L'imagerie multispectrale par
la fusion d'informations des images visibles et des images infrarouges thermiques
fournit de riches informations de données qui peuvent étre utilisées dans la
reconnaissance faciale. Comparativement a la reconnaissance faciale traditionnelle,
I'imagerie multispectrale peut séparer les informations d'illumination et de réflectance
des images de visages. Aussi, la méthode de reconnaissance de visage dans cette étude
est basée sur une extraction hybride de caractéristiques qui sont la texture et les points
d’intérét dans des images fusionnées visibles/ infrarouges thermiques. Dans ce chapitre,
aprés avoir fait une revue des techniques d’extractions de caractéristiques les plus
courantes, nous présentons la méthode MS-FRHF. Cette méthode sera testée sur une
base d’images multispectrales. L'utilisation de la fusion des images visibles et
infrarouges thermiques dans la reconnaissance faciale montre de meilleures

performances que I'imagerie traditionnelle [41].
2.1. Notion d’extraction de caractéristiques

Les caractéristiques d’une image sont des éléments permettant d’écrire une
image de fagon précise et dont I’intérét dépend de 1’étude caractéristique. Ces centres
d’intérét peuvent étre portés sur des points d'intérét, des régions d'intérét, des coins, des
lignes, la couleur, les bords, les blobs, la texture, etc. Ces différentes caractéristiques ont
I’avantage d’avoir une signification sémantique riche en information, stable aux

transformations géométriques.

Dans cette étude les caractéristiques utilisees sont la texture et les points

d’intérét avec sa spécificité d’analyse.
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2.1.1. Points d’intérét

Dans une image, un point d’intérét peut correspondre a des doubles
discontinuités de la fonction d’intensité. Ces discontinuités peuvent étre représentées
par des coins, des régions, des jonctions ou des points de fortes variations de texture.
Ces points d’intérét ayant des propriétés particuliéres sont souvent utilisés dans la

reconnaissance de visage [118].

La détection de points d'intérét est une étape préliminaire a de nombreux
processus de reconnaissance dans le domaine de la vision par ordinateur. Les différents
points extraits sont souvent utilisés dans les processus de reconstruction d’images, de
suivi d'objets, de recherche d’images, de reconnaissance de mouvements, de

reconnaissance de visage, etc.

Les points d’intérét [19] dans la reconnaissance sont largement utilisés car ils
interviennent dans plusieurs applications dont la biométrie, le contréle qualité, les

systémes d’informations géographiques (SIG), la médecine, la robotique, etc.

Les points d'intéréts, dans une image, représentent des doubles discontinuités de
la fonction d'intensités. Celles-ci peuvent étre produites par des discontinuités de la

fonction de réflectance ou des discontinuités de profondeur.

L’utilisation des points d’intérét présente plusieurs avantages. D’abord ces
points représentent une source d’information fiable due a la fonction d’intensité.
Ensuite, ils sont jugés robustes car invariants aux transformations, localisés clairement.

Enfin, de nombreuses images contiennent des points d’intérét.
2.1.2. Texture

La reconnaissance visuelle d’une texture se montre aisée mais sa définition reste
difficile. Dans la littérature, plusieurs définitions sont données suivant le contexte
d’étude [72, 74].

Au travers de nombreux travaux, différentes définitions sont proposées en
fonction du domaine d'application de leurs auteurs [74]. De fagon succincte, cette

définition présente la texture comme une région macroscopique dont la structure est
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composée de motifs répétitifs dans lesquels les composants élémentaires (texels) ou les

primitives sont disposés selon une regle de placement.

Bien que I’analyse de texture soit importante, il n'y a pas de définition précise de
la texture et il en existe plusieurs dans la littérature [74]. Cette diversité de définitions
est due au fait que chacune d’elle tient compte de critéres spécifiques. Les textures se
présentent comme des motifs visuels complexes composés d'entités ou de petits motifs
ayant des caracteéristiques telles que la luminosité, la couleur, la pente, la granularité, la
taille, etc. Ainsi, la texture peut étre considérée comme un groupement de petits
éléments similaires dans une image. Les propriétés locales des petits motifs peuvent étre
la 1égéreté, I'uniformité, la densité, la rugosité, la régularité, la linéarité, la fréquence, la

phase, I’orientation, la grossiereté, le caractére aléatoire, la finesse, la granularite, etc.

Des exemples de textures sont présentés dans la figure (2-1).

Figure (2- 1) : Quelques exemples de textures [13]

2.2. Méthodes d’extraction de caractéristiques

2.2.1. Extraction de points d’intérét

Dans la reconnaissance d’objets, la détection de points d'intérét d'une image met
en évidence des zones de cette image jugée pertinentes en vue d’une analyse. Ces points
présentent des propriétés locales remarquables. D’abord, les mémes caractéristiques
doivent étre présentes dans l'image aprés une transformation géométrique. C’est une
propriété d’invariance que les points d’intérét doivent étre robustes aux transformations.
Aussi, ces zones d’intérét doivent €tre riches en information et localisées de facon

précise et ne peuvent varier d’une scéne a une autre.
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2.2.2. Méthodes d’extraction de points d’intérét

Cette partie présente un apercu des methodes utilisées dans la vision par
ordinateur pour la reconnaissance d'objets. Deux outils sont importants dans différentes
pratiques de reconnaissance. Ils sont nommeés détecteur et descripteur. La qualité du
résultat d'un systeme de reconnaissance dépend du choix du détecteur et du descripteur
car chaque méthode est spécifique en fonction d'un contexte donné. Ensuite, il est
important de connaitre les performances de ces outils, comme I’indique K. Mikolajczyk
[54]. 1l est important d'associer & un détecteur, un descripteur approprie.

Le développement et I'amélioration des systemes de reconnaissance constituent
un axe d'étude majeure dans les études récentes. De nombreuses méthodes ont été
développées dans la reconnaissance d'objets. Les méthodes d’extraction de
caractéristiques utilisées sont basées sur des algorithmes invariants aux transformations.
Dans la derniére décennie I’algorithme le plus utilisé est Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) qui a eu plusieurs variantes dont Affine-SIFT (A-SIFT). Ces
algorithmes s’utilisent dans plusieurs contextes comme l’imagerie multispectrale, la
reconnaissance de visage sous les critéres de variation de I'angle de pose, la variation
d’illumination, d'expression du visage, de sorte que les performances d'un tel noyau

d'extraction de caractéristiques soit capable d’extraire les paramétres.
2.3.2.1. Détecteurs

Un point d'intérét dans une image est une zone de pixels aux propriétés
remarquables souvent exprimées par des changements brusques d'intensité. Dans
certains cas, il peut s'agir aussi d'une vaste zone sans changement d'intensité ou d'une

zone a forme variée comme des points, des courbes, des régions, etc.

Les techniques de descriptions locales de contenu visuel utilisant des points
d'intérét sont supportées par deux outils que sont les détecteurs et les descripteurs.
L'utilisation de ces deux outils complémentaires permet d'obtenir une description
robuste des images dans le domaine de la reconnaissance d’objets. Cependant, I'un des
problemes de la détection de points-clés reste I'existence de diverses transformations
dans l'image. L'efficacité d'une reconnaissance d’objets nécessite le bon choix de

détecteurs et de descripteurs invariants aux transformations.
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Les détecteurs sont utilisés pour isoler les zones d'intérét dans une image. Ces
zones d'intérét peuvent étre les coins ou les régions. Le coin est un changement brusque
d'une caractéristique au voisinage d'un pixel. Aussi, la région est définie comme une
zone de pixels adjacents qui satisfait une certaine propriété souvent exprimée en terme

d’homogénéité, de couleur, de saturation, etc.

Au nombre des détecteurs de coins, il y a plusieurs dont quelques-uns sont

présentés dans le tableau (2.1)
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Tableau (2- 1) : Résumé de quelques détecteurs de coins

Détecteurs Références
Moravec [38]
Harris [17]
SUSAN(Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus ) [73]
Harris couleur [87]
Detector Harris Laplace [55]
Detector Hessian Laplace [55]
Detector Fast Hessian [8]
Blob [67]
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [82]
SURF (Speeded-Up Robust Features) [7]

Le détecteur de Moravec [38], détermine le changement d’intensité moyenne
dans une région donnée de I’image. Du point de vue amélioration, le détecteur de Harris
[17] est une variante du détecteur de Moravec qui tient compte de nouvelles invariances
comme la correction de l'anisotropie, la correction de la forte réponse des cotés. Des
détecteurs simplifient 1’analyse du voisinage, 1’optimisation des temps de calculs et le
traitement afin d’utiliser de fagcon optimale la fonction d’intensité de I’image. Dans ce
type de détecteur, il y a SUSAN [73](Smallest Univalue Segment Assimilating

Nucleus) qui utilise une analyse locale circulaire pour la détection de point.

Pour des applications sur des images couleurs, le détecteur de Haris couleur [87]
est invariant aux changements colorimétriques. Il existe une autre variante du détecteur
de Harris nommé le détecteur Harris Laplace [55] qui combine le détecteur de coin
Harris et la fonction de Laplace invariant aux changements d'échelle. Aussi, le
détecteur de Hessian Laplace [55] est une variante rapide du détecteur de Haris Laplace.

Bien connu, le détecteur Fast Hessian [8] est rapide. Il est presque identique au
détecteur Harris et est utilisé dans SURF [7]. De méme pour le détecteur Harris, le
détecteur de Hesse choisit des points d'intérét au moyen d'un algorithme itératif a

plusieurs échelles.

Concernant le détecteur de Blob [67], il applique la convolution pour détecter les

régions dans une image, telles que la luminosité ou la couleur, par rapport aux zones
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entourant ces régions. Un Blob est défini comme une région d'une image numérique
dans laquelle certaines propriétés sont constantes ou varient dans une plage de valeurs
prescrite ; tous les points d'un blob peuvent étre considérés dans un certain sens comme

similaires.

Le détecteur, SIFT [82] est le plus connu des détecteurs. Cette méthode combine
un détecteur avec un descripteur. Dans son processus, il cherche les maxima locaux sur
un ensemble de différences d'images gaussiennes. La détection de point d’intérét de
SIFT est basée sur un DoG (Difference of Gaussian).ll a I’avantage d’étre stable a la
translation, a la rotation, a la mise a I'échelle, a I’invariance par rapport aux

changements de I'éclairage et au point de vue de la caméra.

Enfin, SURF est inspiré de SIFT et utilise quelques approximations pour
augmenter la vitesse des traitements. Cette méthode est basée sur la matrice de Hesse
qui résulte du produit de la convolution d'un gaussien, avec la matrice des dérivees
secondes. A I’aide de matrice 2x2 et de matrice des dérivées partielles d'ordre deux, des
calculs de de surface de chacun des termes sont faits. Le calcul de ces surfaces est
acceléré par la construction précédente de l'image compléte. Pour le changement
d'échelle, ce ne sont plus les nouvelles dimensions comme pour SIFT, mais le masque

sur lequel est calculée la matrice de Hesse.

Au nombre des détecteurs de régions, il y a plusieurs dont quelques-uns sont

présentés dans le tableau (2.2)

Tableau (2- 2) : Résumé de quelques détecteurs de coins

Détecteurs Références
Harris Affine and Hesse Affine [55, 83]
EBR (Edge-Based Region) [122]
IBR (Intensity-Based Region) [122]
MSER (Maximally Stable Extremal Regions) [104]
MSCR (Maximally Stable Colour Regions) [95]

Le détecteur Haris Affine et Hesse Affine [55] commencent par déterminer les
points d'intérét avec le détecteur de Harris-Laplace ou Hesse-Laplace. Cette détection a
besoin de quatre étapes d’itérations pour chaque point détecté. Concernant le détecteur

EBR (Edge-Based Region) [122], il combine le détecteur des angles de Harris avec le
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détecteur des cOtés de Canny pour construire des régions d'invariance en
parallélogrammes. Quant au détecteur IBR (Intensity-Based Region) [122], il construit

des régions elliptiques tout en étant basé sur l'intensité de I'image.

Concernant le détecteur de régions extrémement stables nommé MSER
(Maximally Stable Extremal Regions) [104], la détection des zones d'intérét repose sur
le principe de la ligne de partage des eaux. Il détecte des régions qui restent stables. Le
détecteur MSCR (Maximally Stable Colour Regions) [95] est une extension du

détecteur MSER aux images couleurs.
2.3.2.2. Descripteurs

Le descripteur a pour but de décrire les points d'intérét obtenus par un détecteur.
Is analyse le voisinage proche de chaque point, le support de I'extraction, pour produire
un vecteur caractéristique, de cette zone. Ce vecteur est appelé vecteur descripteur. Le
principe de descripteur est de rendre certains vecteurs de description uniques pour
chaque point d'intérét.

Deux aspects sont importants et indispensables pour un descripteur : I'invariance
et la discrimination. L'invariance consiste a décrire un seul point d'intérét de la méme
maniére dans deux différentes images. Un descripteur peut étre invariant aux
transformations géométriques, photométriques, au bruit, etc. Quant a la discrimination,
elle consiste a distinguer deux différents points d'intérét dans deux images distinctes. La

qualité d’un descripteur dépend du choix des notions d’invariance et de discrimination.

Au nombre des descripteurs, il y a plusieurs dont quelques-uns sont présentes
dans le tableau (2.3)
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Tableau (2- 3) : Résumé de quelques détecteurs de régions

Descripteurs Références
Descriptor DAISY [31]
GLOH (Gradient Location and Orientation Histogram) [54]
HOG (Histogram of Oriented Gradients) [23]
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [82]
SURF (Speeded-Up Robust Features) [7]
ASIFT (Affine-SIFT) [88]
CSIFT (Color-SIFT) [3]
PCA-SIFT [57]
GSIFT [89]

Les filtres ajustables peuvent étre utilisés comme descripteur, il s’agit d’une
combinaison linéaire de filtres de base pour déterminer l'orientation d'un point d'intérét.
Le descripteur HOG (Histogram of Oriented Gradients) [23] utilise une grille dense
pour calculer les histogrammes locaux d'orientation.Quant au descripteur GLOH
(Gradient Location and Orientation Histogram)[54], il améliore les performances de
SIFT tout en construisant un histogramme de gradients orientés dans un plan circulaire.
Le descripteur DAISY [31] est une nouvelle approche de description locale utilisant les
avantages des SIFT et GLOH afin d’accélérer les temps de calculs et d’améliorer la

gestion des invariances.

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) est une méthode qui combine un
détecteur avec un descripteur. Lors de la phase de détection, il y a une détection des
extrema afin de localiser les points caractéristiques. Ensuite, une élimination des points
de faible contraste et des points sur des contours de faible courbure est effectuée. Enfin,

une assignation d’orientation est faite pour la description des points d’intérét.

Dans une étude comparative sur SIFT et de ses variantes, J. Wu [128] évalue
leur performance dans différentes situations : changement d'échelle, changement de
rotation, changement de flou, changement d'illumination et changement affine. Ces
variantes décrites sont SURF (Speeded-Up Robust Features), ASIFT (Affine-SIFT)
[88], CSIFT (Color-SIFT) [3], PCA-SIFT [57], GSIFT [89]. Une presentation de cette
famille de descripteurs est présentée dans la figure (2-2).
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Figure (2- 2) : Présentation de SIFT et ses variantes [128]

2.2.3. Extraction de texture

L’analyse de texture peut permettre de quantifier la finesse, le contraste, les
variations d’intensité, les discontinuités et les contours d’une image [102]. Compte tenu
de la complexité de la reconnaissance faciale, il est judicieux d’associer I’analyse de
texture a d’autres caractéristiques comme les points d’intérét, la forme, etc. La
combinaison de caractéristiques s’avere importante au vu de la complexité de la
structure du visage tenant compte de la peau, les rides, les plis, les cicatrices, les poils,

etc.
2.3.3.1. Extraction de texture basée sur les statistiques du premier ordre

Les statistiques du premier ordre se basent sur I’histogramme des niveaux de
gris de I’image en le considérant comme une densité de probabilité. Ces statistiques sont
utilisées pour I’analyse de texture. Cette méthode a ’avantage d’étre simple et permet
de caractériser les données. Cependant, cette approche présente des insuffisances du fait

qu’elle ne tienne pas compte des relations spatiales et des corrélations entre les pixels.

Par conséquent, elle n’est pas adaptée pour analyser tout type de texture. Deux

images ayant les mémes histogrammes peuvent étre différentes du point de vue texture.

On utilise souvent, sept mesures statistiques pour décrire les propriétés d’un
histogramme et par conséquent la texture d’une image. Ces mesures sont la moyenne, la
variance, la rugosité, le skewness, le kurtosis, 1’énergie et ’entropie dont les plus

utilisés sont définies respectivement par les formules (1), (2), (3), (4), (5).
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n

Var(X)zﬁ a(x — X)? (2)
S \/ﬁzyﬂ(xi — X)?2 (3)
1on .
skewness(X)= ;lzls# .
OU X est la moyenne, s I’écart-type, n le nombre de données
kurtosis(x)= M .

s4

OUu X est la moyenne, s I’écart-type, n le nombre de données

Bien qu’insuffisantes pour décrire une texture a elles seules, ces mesures sont
néanmoins trés utilisées en reconnaissance de visage en combinant d’autres

caractéristiques de plus haut niveau.
2.3.3.2. Extraction de texture basée sur les statistiques du second ordre

Les statistiques du second ordre mesurent la probabilité qu’une paire de pixels

régie par une certaine relation qui existe dans I’'image.

Les matrices de cooccurrence en niveaux de gris [80] nommées Grey Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) déterminent les propriétés d'une texture, mais elles ne sont
pas directement utiles pour une analyse plus approfondie, telle que la comparaison de
deux textures. Les fonctionnalités numériques sont calculées a partir de la matrice de
cooccurrence qui représente la texture de maniére plus compacte. Ces éléments
caractéristiques standards dérivés d’une matrice de cooccurrence normalisée sont

I’entropie, le contraste, la corrélation, I’énergie et ’homogénéité.

He =— X o hy, (Dlogs by, (D) (6)
Contraste = ¥, ; [i — j|* p(i,}) (7)
hws p () —pxtty
Corrélation = 3., —— === (8)
Energie =Y, ; p(i, j)? )
TV 1 PR
Homogénéité = 3, ; -——— p(i. /) (10)
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2.3.3.3. Statistiques d’ordre supérieur

Dans la famille des statistiques d’ordre supérieur, il y a la méthode dite longueur
de plage. La plage se définit comme un ensemble de pixels consécutifs dans une
orientation donnée et ayant le méme niveau de gris. Ensuite la longueur de plage est le

nombre de pixels composant une plage.

L'analyse de textures dans cette méthode est basée sur un ensemble de matrices
Py = (pe(i, J)) ou chaque élément (i, j) de la matrice P, contient le nombre de plages de
longueur j et de niveau de gris i dans la direction 8 . Pour 1’extraction de textures, on
considere L le nombre de niveaux de gris et ng la longueur maximale d’une région
donnée et dans une orientationd. Les caractéristiques de textures extraites sont décrites

dans la suite.

Nombre de longueurs de plage (NLP), proportion de petites plages (PPP),
proportion de grandes plages (PGP), hétérogénéité des niveaux de gris (HNG),
hétérogenéité des longueurs de plage (HLP), pourcentage de plages (PP) sont décrites
respectivement par les formules (11), (12), (13), (14), (15), (16).

NLP=3/23 ¥7¢, pe (i,}) (11)
PPP=_ - Tio) 38, 2eC) (12)
PGP=—— Y13 379, j2 pg (i,]) (13)
HNG=1= T4 (279, (1) (14)
HLP=-1 5178 (%3 p (i,]))? (15)
PP="2 (16)

Ou K désigne le nombre total de pixels dans la région.

La méthode longueur de plage est utilisée pour la caractérisation des textures de
régions avec de bons résultats. Cependant, elle est lente et appropriée pour les images en
niveaux de gris [101].
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2.3.3.4. Filtres de Gabor

Les filtres de Gabor peuvent étre utilisés pour I’analyse de texture d’une image
tout en détectant des régions ayant une dimension et une orientation [76]. Ces filtres
initialement utilisés pour le traitement du signal en dimension 1 ont été étendu par
Daugman [26] en dimension 2. lls interviennent dans de nombreuses applications de
traitement d’image. Théoriquement, ils ont la forme d’un noyau gaussien modulé par
une fonction sinusoidale plane. La fonction G d’un filtre de Gabor est définie par la
formule (17).

Pour tout couple (x, y) d’entier,

1 %2 y2

( )
G(x,y)= exp *°% °% x cos(2mwx + ¢) (17)
ou oy, et gy, sont les largeurs du noyau gaussien selon les directions respectivesx

ety, o et ¢ sont respectivement la fréquence et la phase de la fonction sinusoidale.

L extraction de texture se fait en appliquant une série de filtres de Gabor sur une
image en prenant en compte toutes les orientations, les échelles et les fréquences

recherchées [26].
2.3.3.5. Local Binary Patern (LBP)

Le descripteur LBP (Local Binary Pattern) peut étre utilisé pour 1’extraction de
texture [94]. 1l utilise une fenétre 3x3 pixels pour le calcul des valeurs tenant compte de
la formule (18).

LBP(x0,Y0)= Xizo 2™ s (in — io) (18)

avec s(u) =1 si u >0 et 0 sinon, (x,, ¥,) les coordonnées du point ou on calcule

le descripteur, i, la valeur de ce point et les i,, parcourant le voisinage.

Il existe des variantes du descripteur LBP qui sont CLBP (Complete Local
Binary Pattern), CSLBP (Center-symmetric local binary patterns) et XCSLBP
(extended CSLBP).

Un descripteur LBP est invariant par une variation monotone de la valeur des

pixels, ce qui lui permet de résister aux variations d'illumination.
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2.3.2.6. Méthode fractale

Face a la complexité de modélisation des textures, la théorie des fractales a été
proposée comme alternative a la géométrie euclidienne et les modeéles usuels [78]. En
théorie, les fractales représentent 1’irrégularité d’une figure géométrique telle qu’une
surface ou un volume. Cette méthode a I’avantage de décrire des textures tout en
supposant que les motifs répétitifs ont une petite dimension fractale alors que les images

stochastiques ont une grande dimension fractale.

2.3. Méthode MS-FRHF proposée pour I’extraction de caractéristiques

en reconnaissance de visage multispectrale

Les images infrarouges thermiques ont des signatures utiles qui sont invariantes
aux differentes illuminations et directions d'observation. L'imagerie multispectrale par
la fusion d'informations des images visibles et des images infrarouges thermiques
fournit des images riches en informations et qui peuvent étre utilisées dans la
reconnaissance faciale. Comparativement a la reconnaissance faciale traditionnelle,
I'imagerie multispectrale peut séparer les informations d'illumination et de réflectance

des images faciales [6, 98].
2.3.1. Objectifs

Dans I’imagerie multispectrale, plusieurs longueurs d'onde du visible et de
I'infrarouge fournissent des informations utiles pour la reconnaissance faciale [41, 98].
D'une part, les images visibles fournissent des informations sur la réflectance de la peau
du visage, et dautre part, les images infrarouges thermiques produisent des
caractéristiques uniques en raison de I'émissivité du rayonnement thermique des
visages. L'intérét principal des images infrarouges thermiques est de surmonter les
faiblesses dues a plusieurs difficultés telles que : la fumée, la neige, la poussiére,
I'éclairage extréme, l'obscurité, les différentes poses de visage, le port de lunettes et
I'expression faciale. Certaines expériences [6, 18] ont été réalisées en utilisant la base de
données IRIS [42] qui contient des images de visage spectrales. En effet, dans ces
experiences, l'imagerie multispectrale par la fusion d’images a permis d'obtenir des
images composites en combinant des informations du visible et de I’infrarouge

thermique. Ainsi, les images fusionnées fournissent des informations supplémentaires
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avec la réflectance du visage et le rayonnement pour améliorer les méthodes

traditionnelles de reconnaissance faciale.

Dans la méthode que nous proposons est fondée sur une reconnaissance faciale
multispectrale utilisant la fonction hybride appelée MS-FRHF (Multispectral Face
Recognition using Hybrid Feature). Apres fusion des images multispectrales visibles /
infrarouges thermiques, nous utilisons la fonction hybride de reconnaissance faciale

basée sur I'extraction des points d’intérét et de textures pour la reconnaissance faciale.
2.3.2. Reconnaissance de visage dans le visible et ’infrarouge thermique

L'imagerie multispectrale améliore la capacite et la fiabilité de I'interprétation de
I'image. Cependant, plusieurs difficultés existent. Les problemes peuvent étre liés a la
multiplicité des images, des capteurs, des séquences d'images, des images multi-dates,
de la complexité des scénes. Pour atténuer ces difficultés, la fusion d'images est un
élément important de la gestion de grands volumes d'images a partir de capteurs
uniques, de multi-capteurs et de multimodalité. La fusion d'images permet de combiner
des informations provenant de plusieurs images acquises par différentes sources.
Compte tenu de son succes, la fusion d'images est utilisée dans de nombreux domaines
de la vision par ordinateur, y compris la reconnaissance faciale [18, 41, 98].
Spécifiquement, la fusion d'images permet de combiner les informations pertinentes de
plusieurs images afin d'obtenir une image plus riche d'informations ne contenant que
des informations utiles. Cette information a un contenu riche en caractéristiques selon
les spécificités de I'étude.

Notre étude se concentre sur la reconnaissance multispectrale du visage a l'aide

d'images visibles et d’images infrarouges thermiques.

Premiérement, les images visibles donnent des informations sur la réflectance de
la peau. Il a d'autres avantages tels que I'acceptation de l'utilisateur, la faible intrusion,
l'utilisation d’une technologie peu colteuse avec des capteurs & prix abordables.

Cependant, des inconvénients existent :

- les problemes de sensibilite lors de I'acquisition telles que les variations

d'éclairage, la segmentation de l'arriere-plan ;
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- la sensibilité aux expressions faciales, les mutations tel que I'age, la pilosité, la
barbe, la moustache, le piercing, le maquillage, le port de chapeaux, de port de lunettes,
la chirurgie esthétique, etc.

- les variations d’éclairage ;

- les changements de poses.

L’imagerie infrarouge vient compenser les insuffisances des images visibles
telles que les variations d'éclairage, le déguisement et la robustesse aux changements de
poses. La caméra thermique capture I'émissivité thermique du corps humain qui est une
caractéristique unique. Ceci est expliqué par la structure des vaisseaux sanguins qui
transporte le sang chaud dans tout le corps, d'ou le caractére unique des images
thermiques infrarouges. A cet effet, les jumeaux identiques ont des propriétés
thermiques différentes. En outre, la technologie thermique s'améliore au fil des ans avec
une baisse de colt des caméras. Cependant, l'imagerie infrarouge présente des

inconvénients, notamment :

- la modification de la température ambiante ;

- la modification des processus métaboliques des sujets dans des conditions de
peur, de sport, de maladie, etc. ;

- la susceptibilité de la caméra en ce qui concerne les facteurs naturels tel que le
vent, la poussiére, la fumée, etc. ;

- la gestion du temps de réponse de la caméra pendant le fonctionnement sur une

longue durée.

La reconnaissance du visage dans le visible et I'infrarouge thermique présente
des avantages et des insuffisances. Parmi les méthodes de biométrie émergentes,
I'imagerie multispectrale est une alternative a la biométrie classique. Plusieurs
approches existent et notre étude se concentre sur la fusion d'images infrarouges

thermiques et visibles pour la reconnaissance faciale multispectrale.
2.3.3. Fusion d’images

Il existe plusieurs définitions de la fusion d'images dans la littérature [99, 121,
123]. Dans [99], la fusion d’images se définit comme la combinaison de deux ou de

plusieurs images différentes pour former a I’aide d’un algorithme une nouvelle image.
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. La fusion d’images est une technique qui fusionne les informations en
combinant plusieurs images d'une méme zone, d'un méme objet acquis dans différentes
conditions. Ces conditions peuvent étre de différentes dates d’acquisition, différentes

conditions méteorologiques, différents types de capteurs, etc.

Le but de la fusion d'images est d'intégrer une information complémentaire a
partir de plusieurs images pour obtenir une image plus instructive pour les diverses
utilisations dont la perception visuelle humaine, la reconnaissance, la médecine, la

télédétection, la navigation, etc.

Le processus de fusion d'images consiste a intégrer des informations de
différentes sources multi-capteurs, multi-vues, multi-focales, multi-dates dans une
nouvelle image qui contient des caractéristiques de meilleure qualité. L’image fusionnée
doit étre plus informative. La fusion de différentes images permet d’améliorer la qualité

visuelle et analytique de I'image.

Une image fusionnée est une nouvelle image qui présente des caractéristiques
plus intéressantes pour les traitements dont la segmentation, I'extraction de

caractéristiques et la reconnaissance d'objets.

2.3.4. Fusion d’images visible/infrarouge thermique

2.3.4.1. Méthodologie

La méthode MS-FRHF que nous proposons dans cette these est une approche de
reconnaissance faciale utilisant des images fusionnées du visible et de I’infrarouge
thermique. En ce qui concerne l'extraction de caractéristiques, deux caractéristiques sont
utilisées en I’occurrence les points d'intérét et la texture. L'ensemble du processus est
articulé en trois étapes qui sont la fusion d'images, I'extraction de caractéristiques et la

reconnaissance faciale.
2.3.4.2. Processus de fusion d’images visible/infrarouge

La fusion d'images est un processus permettant de combiner des informations
pertinentes de plusieurs images en une image contenant une grande qualité
d'information. Avant de fusionner des images, le recalage des images doit étre pris en

compte. Dans la base de données d'images utilisée, il y a une paire d'images faciales
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acquises dans différentes poses et illuminations. Chaque paire est composée d'une

image visible et d'une image infrarouge thermique.

Pour évaluer la quantité d'informations de chaque image, I'équation (19)
définissant I'entropie est utilisée. L'entropie mesure la quantité d’information contenue
dans une image. Il est sensible au bruit et a d'autres fluctuations rapides indésirables.

Une image avec un contenu d'information élevé donne une entropie elevée.
He=—Yt, hlf(i)lo.gz hlf(i) (19)

ou une image I; est par exemple constituée d’une série d’événements, des pixels,

ayant tous une probabilité h d’avoir une intensite i.

Deux paires d'images infrarouges visibles et thermiques sont présentées sur la
figure (2-3). Le visage a la méme position avec deux illuminations différentes. Ces
images de visage provenant de la base de données IRIS sont acquises avec les
illuminations Left Light /On (Lon) en ce qui concerne a et b et Left Light et Right Off

en ce qui concerne c et d.

(@) (®) (© (d)

Figure (2- 3) : Images visible/ infrarouge (a et b) puis (c et d) acquises sous différentes illuminations

Dans un premier temps, le calcul d'entropie des images a montré que les images
infrarouges thermiques contiennent plus d'informations que les images visibles
correspondantes. Ensuite, en utilisant la formule (20), I'information mutuelle (M) est

calculée pour chaque paire d'images.

hpprp(60)
— \'M N P rf

ou hy (i, ) est la probabilité de I’image Ix
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SSD=Y%(; jpew(I1(i,j)) — L,(x + i,y + j))* (21)

La corrélation des différentes paires est donnée par la mesure de similarité de la
somme des différences quadratiques (SSD) dans la formule (21) et représentée a la
figure (2-4).

Figure (2- 4) : De la gauche a la droite : image infrarouge thermique, image visible, carte de
similarité de la somme des différences quadratiques SSD.

Plusieurs méthodes de fusion existent et certaines métriques de ces méthodes de
fusion ont guidé le choix de I'une d'entre elles. Les méthodes étudiées sont MSVD, PCA
et AVG [62, 121, 124].

La méthode de fusion basée sur I'analyse en composantes principales (ACP) est
une méthode de sous-espace qui réduit les ensembles de données multidimensionnelles
en dimensions inférieures pour l'analyse. Cette méthode détermine les poids pour
chaque source d’image et utilise le vecteur propre correspondant a la plus grande valeur

propre de la matrice de covariance de chaque image source.

La méthode de fusion basée sur la moyenne simple (AVG) consiste a produire
une image fusionnée en prenant l'intensité moyenne des pixels correspondants des

images considérées.

Enfin, la fusion d'images par une décomposition multiple des valeurs singuliéres
(MSVD) est presque identique & celle des ondelettes. Le but de la fusion MSVD est de
remplacer les filtres utilisés dans la transformée en ondelettes par des décompositions de
la valeur singuliere (SVD). Il a I’avantage d’étre simple d'utilisation et s’applique
convenablement dans des applications en temps réel comme la reconnaissance d’objet,

la télédétection, etc.
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Parmi toutes ces méthodes, seule la fusion PCA donne les meilleurs résultats.

160,00
—4—MSVD —E—PCA AVG
140,00
120,00
100,00

80,00

VALUES

60,00
40,00
20,00

0,00
PE lEUSION METRICS LI\%AE

RMSE PSNR

Figure (2- 5) : Comparaison de trois méthodes de fusion utilisant quatre métriques avec ’image
infrarouge thermique choisie comme référence.

Les expérimentations faites dans le cadre de la comparaison des méthodes de
fusion ont également montré qu'il est préférable d’utiliser I'image thermique comme

image de référence et cela donne de meilleurs résultats.

Les différentes métriques utilisées sont : I'erreur quadratiqgue moyenne (RMSE),
I'erreur d'ajustement en pourcentage (PFE), I'erreur absolue moyenne (MAE), rapport
signal sur le bruit (PSNR). lls sont respectivement donnés par les formules (22), (23),
(24) et (25) et décrits dans [121, 123].

RMSE = (5B, B0 () — ) 22)

Ou I, etl¢ sont deux images de taille MN

norm(ly—Iy)

PFE = %100 (23)

norm(l;)

ou la norme est I'opérateur pour calculer la plus grande valeur singuliére.

. -
MAE = — 31 S0 oy = Ir D)) (24)
LZ
PSNR = 201 25

"o <ﬁ2?11E?Llar(i,f)—ff(irf))z) )
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ou L est la valeur maximale pour un pixel. Concernant une image, ou les

composantes d'un pixel sont codées sur 8 bits, la valeur de L est 255.

2.3.5. Description de la base de données multispectrale

La base de données de référence utilisée dans notre étude provient de la base de
données Imaging, Robotics, and Intelligent Systems (IRIS) [42]. 1l s’agit de la base de
données 02 contenant des images visibles et infrarouges thermiques de visages. Les
images de visages ont été acquises dans le visible et I’infrarouge thermique avec des

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

Les capteurs utilisés sont Raytheon Palm-IR-Pro pour I’infrarouge et Panasonic
WV-CP234 pour le visible. La base de données contient 4228 pairs d’images de 30

individus avec les critéres suivants :

- expression : ex1, ex2, ex3 - surprised, laughing, angry (varying poses);
- illumination : Lon (left light on), Ron (right light on), 2on (both lights on), dark
(dark room), off (left and right lights off), varying poses.

La taille de la base de données est d’un volume de 1.83 GB. La figure (2-6)
présente un extrait d’images de visages de deux individus acquise dans le visible et

I’infrarouge, avec 4 variations de poses et deux conditions d’éclairage Lon et Ron.
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Figure (2- 6) : Extraits d’images de la base de données IRIS : Image de deux individus acquises
dans des conditions d’éclairement différentes.

2.3.6. Extraction de caractéristique par la méthode MS-FRHF

Pour l'extraction des points d’intérét, MSER (Maximally Stable Extremal
Region) a été comparé a SURF et BRISK pour extraire les points clés. C’est MSER qui
donne les meilleurs résultats est robuste [104]. Les principales étapes de la méthode

MSER sont présentes dans la figure (2-7).
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Trouver tous les seuillages possibles

d'une image en niveaux de gris

I

Appliquer une séquence du

seuil minimal au maximum

|

Par la suite, des points noirs

correspondant aux minima d'intensité

apparaitront et se développeront

!

L'ensemble de tous les

composants connectés de toutes les
trames de la séquence est I'ensemble de

toutes les régions maximales

Figure (2- 7) : Principales étapes du détecteur MSER [104]

Cette méthode couplée a l'extraction de texture basée sur la matrice de
cooccurrence de niveau de gris (GLCM) offre plus de possibilités graces aux quatorze
caractéristiques de texture qui peuvent étre extraites. Dans cette expérience, quatre
caractéristiques importantes [80]: contraste, corrélation, énergie et homogénéité ont été
prises en compte. Les formules suivantes sont utilisées pour présenter différentes

caractéristiques de texture :

Contraste = ¥, ; |i — j|2 p(i, /) (26)
Corrélation = Zi,jijp(i::% (27)
Energie =%, ; p(i, j)? (28)
Homogénéité = ¥ ; }ﬁ p(i,J) (29)
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Les différentes formules (26), (27), (28) et (29) permettent de caractériser la
texture en donnant respectivement des informations sur la quantité de variations locales,
la mesure de la dépendance des niveaux de gris, l'uniformité de la texture et les

distributions d'éléments.

Enfin, ces deux outils d'extraction de caractéristiques donnent une analyse de
caractéristique hybride en utilisant des points d'intérét et des textures.

La reconnaissance faciale est basée sur le réseau de neurone [39] pour la
détection des visages. Et aprés détection, un test est effectue avec la métrique de

similitude de fusion.

QI(I, Ir|w
—QI(Iy, Ir|w
o1l

(0 if—~L <0

0'[1[f+0'[21f

_— 0<———<1
0'111f+0'121f 0'111f+0'121f

FSIM =3, ey sim(Iy, I, Ir|w) < ) + QI(Iy, Ir|lw) (30)

O‘I]_If O‘I]_If

ol : sim(Iy, I, Ir|w) = <
Ulllf

1 if—I—>1

k 0'111f+0'121f

I1, I, I sont respectivement deux images et leurs images fusionnées
QI désigne la qualité d’image (Quality Image)

o, écart-type d’une image Ix

2.3.7. Résultats expérimentaux

Dans nos travaux nous avons utilisé des images faciales dans le visible et
I'infrarouge de 14 visages regardant dans quatre directions avec des illuminations
différentes: Lon (Gauche Allumé), Off (Gauche et Droite Off) et Ron (Droite Allumé).

En tout, il y a 336 images faciales. Ensuite, la fusion donne 168 images fusionnées.

Pour I'extraction de caractéristiques, L1, L2 et L3 sont des images thermiques
infrarouges, alors V1, V2 et V3 sont les images visibles correspondantes. Les images
fusionnées obtenues sont PCA-L1V1, PCA-L2V2 et PCA-L3V3. Le tableau (2- 4) et la

figure (2-8) récapitulent certains résultats.
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Tableau (2- 4) : Présentation des caractéristiques de trois paires d'images et des images fusionnées.
De gauche a droite, Contraste, Corrélation, Energie, Homogénéité, Point-clé.

Types d’images | Contraste | Corrélation | Energie | Homogénéité | Points-Clés
L1 0.62 0.94 0.12 0.84 117
V1 0.27 0.94 0.29 0.93 44
L2 0.40 0.92 0.16 0.86 147
V2 0.34 0.95 0.30 0.91 57
L3 0.50 0.92 0.10 0.92 107
V3 0.24 0.97 0.31 0.94 52
PCA-L1V1 0.43 0.94 0.15 0.84 84
PCA-L2V?2 0.30 0.93 0.16 0.88 55
PCA-L3V3 0.23 0.96 0.19 0.91 51

Figure (2- 8) : De la gauche vers la droite, Image visible, thermique infrarouge, image fusionnée
correspondante

En observant le tableau (2- 4), les images fusionnées sont les meilleurs candidats
pour la reconnaissance faciale. Par consequent, MS-FRHF est une nouvelle fagcon de
reconnaitre le visage pour améliorer les méthodes traditionnelles. Les différents tests et

résultats confirment cette hypothese.
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Conclusion

La performance de la reconnaissance faciale par I'imagerie multispectrale par
rapport a la reconnaissance faciale classique est un probleme majeur. Cette étude utilise
des images multispectrales en fusionnant des images visibles et des images infrarouges
thermiques. Les images thermiques infrarouges ont l'avantage d'avoir une signature
unique d'émission thermique de la peau et sont robustes pour la reconnaissance faciale
dans différents éclairages et poses diverses. Ces images thermigues sont combinées avec
des images visibles qui utilisent les caractéristiques de réflectance de la peau. Les
images composites obtenues par fusion donnent de bonnes performances en

reconnaissance faciale.
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Chapitre 3. Reconnaissance de visage multispectrale a I’aide

de caractéristiques binaires

Introduction

Dans la derniére décennie est apparue un nouveau type de descripteurs dits
binaires. Ces descripteurs se présentent comme une alternative aux descripteurs
existants. Les descripteurs de caractéristiques binaires sont jugés robustes et ont une

capacité de traitement éleve.

En plus de cette rapidité de traitement les détecteurs et descripteurs binaires se
montrent performants, robustes et invariants a certains parametres tel que le changement
d'éclairage, la rotation, le changement d’échelle, etc. Dans ce chapitre, une étude est
faite sur [’utilisation des détecteurs binaires dans la reconnaissance de visage

multispectrale.
3.1. Motivation

La vision par ordinateur utilise des domaines qui manipulent de gros volume
d’images. Et, de plus en plus il se pose des problémes de stockage qui engendrent des
problemes de rapidité de traitement notamment en cartographie, biométrie, médecine,
etc. Dans cette optique plusieurs études s’intéressent a ces méthodes pour améliorer les
nouveaux applicatifs en termes de gain de temps, de ressources matérielles et de
robustesse face a la complexité des données a traiter.

Dans les bases de données images volumineuses, la recherche d’image se fait
généralement par 1’utilisation de descripteurs de grande dimension qui sont gourmands
en ressource temps. Aussi, le développement des applicatifs sur des outils intelligents
tel que le mobile, les tablettes, les caméras, etc. nécessite de temps optimal pour les
différents traitements. Dans le souci d’optimisation de temps, il est nécessaire de

développer des outils adaptés qui s’exécutent rapidement.

Cette nouvelle approche de traitement a conduit a plusieurs travaux récents qui
présentent des detecteurs et des descripteurs de caractéristiques binaires plus

performants et adaptées aux nouvelles technologies [40].
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Dans ce chapitre, une présentation des détecteurs et descripteurs est faite. Il
s’agit dans cette étude de décrire ces outils et d’étudier les différentes combinaisons de
détecteurs et de descripteurs binaires afin de déterminer leur performance. Comme
application, une reconnaissance faciale multispectrale basée sur les descripteurs et

descripteurs binaires est présentée.
3.2. Présentation de détecteurs et descripteurs binaires

Dans un algorithme de reconnaissance de visage et d’objet, trois composantes
importantes sont a souligner : la détection, la description et la correspondance. De
nombreux outils d’évaluations de ces composantes existent. Dans ce travail, il s’agira
d’étudier les détecteurs et descripteurs binaires c'est-a-dire trouver un bon compromis

entre détecteurs et descripteurs donnant une bonne performance.
3.2.1. Méthodes basées sur les caractéristiques locales

Les méthodes d’extraction de caractéristiques locales utilisent des
caractéristiques distinctes (points-clés, bords, coins, etc.) dans les images, qui sont
supposés étre riches en information. Pendant I'étape d'extraction, un ensemble de
caractéristiques distinctes est d'abord détecté en analysant des images et en recherchant
des motifs de pixels distinctifs. Ensuite, une étape de description est effectuée, ou
certaines mesures permettent de considérer les voisinages de chaque point pour une
description locale de la région considérée. En général, les entités sont formées sous la
forme de vecteurs flottants multidimensionnels ou de chaines de bits. Une
caractéristique locale bien choisie doit généralement étre invariante a une ou plusieurs
transformations affines telles que I'échelle de I'image et les rotations. Enfin, une phase
de mise en correspondance peut étre utilisée pour observer la ressemblance de deux

images.
3.2.2. Fonctionnement des détecteurs et descripteurs binaires

En vision par ordinateur de nombreuses applications sont basées sur I’extraction
de caractéristiques. Dans le contexte des Technologies de I’Information et de la
Communication (TIC) avec le développement d’applications émergentes dans les

domaines du mobile, de la biométrie, des Systemes d’Information Géographiques (SIG),
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de nouvelles approches d’extraction de caractéristiques sont apparues. Au titre de ces
méthodes, 1’on peut citer 1’extraction de caractéristiques par des outils binaires. L une
des caractéristiques les plus utilisée est le point d’intérét. Cette approche consiste a
détecter des points significatifs, appelés points-clés, point d’intérét ou points
caractéristiques et a procéder a une description du voisinage de chaque point d’intérét.
Une méthode robuste doit étre invariante a certaines transformations. L'existence de
détecteurs de points clés précis et fiables ainsi que de descripteurs adéquats est donc une
étape importante dans la reconnaissance d’objets. Cette étude se concentre sur
I'évaluation des détecteurs et descripteurs binaires pour la reconnaissance de visage

multispectrale.

L'un des descripteurs le plus répandu est SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) [82] qui détecte les ponts-clés a I’aide d’une différence de Gaussienne
(DoG). Bien que SIFT existe depuis plusieurs années, il a donné des résultats
performants. Face aux succes de SIFT, plusieurs variantes de ce descripteur ont été
élaborées. Ce sont ASIFT, CSIFT, GSIFT, PCA-SIFT et SURF qui est la variante la
plus populaire. La méthode SURF a des performances similaires a SIFT, mais se
présente plus rapide pour les calculs. Cependant, le temps de traitement de SIFT et ses
variantes est encore trop élevé pour les applications en temps réel sur les nouvelles
applications tels que les appareils mobiles ayant une puissance de calcul et une capacité

de mémoire limitées.

Dans une littérature récente, plusieurs évaluations des descripteurs de
caractéristiques binaires ont été présentées [40] : une évaluation sur les descripteurs de
type SIFT, une évaluation sur SIFT et les descripteurs binaires, une évaluation sur les

descripteurs binaires uniquement [40, 82].

Dans leur utilisation, le détecteur et le descripteur doivent étre invariants par
rapport aux mémes transformations et les gains de vitesse obtenus par les descripteurs

binaires s’obtiennent par le fait qu’ils sont binaires et courts.

Il est a remarquer que tous les descripteurs binaires récents possedent les mémes

propriétés suivantes :

- le descripteur est construit a partir d'un ensemble de comparaisons d'intensité par

paire ;
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- chaque bit dans le descripteur est le résultat d'exactement une comparaison ;
- le modéle d'échantillonnage ;

- une compensation d’orientation.

En général, les descripteurs binaires respectent ces propriétés de base, et chacun
ajoute ses propres propriétés uniques et spécifiques qui lui sont propres. Le tableau (3-

1) présente un ensemble de détecteurs et descripteurs binaires.

Tableau(3- 1) : Présentations de principaux détecteurs et descripteurs binaires.

Détecteurs Dimensions | Types | Références
des
détecteurs
BRISK (Binary Robust Invariant Scalable 512 Bit [109]
Keypoints)
BRIEF (Binary Robust Independent Elementary 512 Bit [70]
Features)
ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF) 256 Bit [30]
FREAK (Fast Retina Keypoints) 512 Bit [2]
3.2.3. BRISK

BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) a été introduit par
Leutenegger et al. [109]. 1l est invariant a 1’échelle et a la rotation. Dans sa phase de
détection, il utilise le détecteur de coin AGAST [75] qui est une variante améliorée de
FAST [107]. Inspiré de FAST, AGAST est plus rapide et permet de calculer les
emplacements des points-clés dans une pyramide d’échelle tout en faisant une
suppression et une interpolation non-maxima a toutes les échelles. Il est invariant a

I’échelle et a la rotation.

Ensuite, dans la phase de description, un modéle symétrique est utilisé pour
décrire les caractéristiques. Les points d'échantillonnage sont localisés dans des cercles
concentriques entourant I'entité, chaque point d'échantillon représentant un flou
gaussien des pixels du voisinage. L'écart type de ce flou est augmenté avec la distance
du centre de I'entité. Cela permet un appariement dense et capture plus d'informations

utiles pour la description du point-clé.

Pour assigner une orientation, plusieurs comparaisons de points d'échantillons a
longue distance sont utilisées. Lors des comparaisons des points d’échantillonnages, le

déplacement du vecteur entre les points d'échantillonnage est stocké et pondéré par la
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différence d'intensité relative. Ensuite, ces vecteurs obtenus sont utilisés pour calculer
une moyenne determinant la direction du gradient dominant du patch. Le motif
d'échantillonnage est ensuite mis a I'échelle suivant une rotation. Le descripteur est
constitue de 512 comparaisons de points d'échantillonnage a courte distance

représentant les gradients locaux et la forme dans le patch.

Comparativement a BRIEF et ORB, BRISK est plus colteux en temps de calculs

et d’espaces. Les principales étapes de la méthode BRISK sont présentées par la figure
(3-1).

Rechercher des maximas dans I'espace
d'échelle en utilisant le score FAST

comme mesure de saillance

L 4

Points d’intérét construits comme une

chaine binaire obtenue par concaténation
des résultats de tests de comparaison de

luminosité simple

Définir N emplacements également
espaces sur les cercles concentriques

avec le point d’intérét

!

Utilisez une densité de point

d'échantillonnage uniforme dans un

rayon donné autour du point clé

Figure (3- 1) : Principales étapes du détecteur et du descripteur BRISK [109].
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3.2.4. BRIEF

Tout comme LBP et BRISK, BRIEF effectue un simple test de comparaison
binaire et utilise la distance de Hamming en remplacement de d’autres distances telles
que les distances euclidiennes ou de Mahalanobis. De fagon rapide, la construction du
descripteur binaire permet de comparer I'intensité entre deux positions de pixels situées
au voisinage des points d'intérét détectés. Cette méthode permet d'obtenir une
description robuste et représentative a tres faible codt de calcul.

L'algorithme BRIEF effectue un petit nombre de tests de différence d'intensité
pour représenter un patch d'image en tant que chaine binaire. Plus spécifiqguement, un
descripteur binaire pour un patch de pixels de taille S x S est construit en concaténant

les résultats du test suivant

De facon théorique, un test T sur un patch P de taille S x S se définit comme

suit :
T:{L si I(P]-). > I(P) (31)

0, sinon

ou I(P;) indique la valeur d'intensité de pixel (lissée) en P et la sélection de
I'emplacement de tous les P; définit uniqguement un ensemble de tests binaires. Pour
augmenter la robustesse du descripteur, le patch de pixels est pré-lissé a 1’aide d’un
noyau gaussien avec une variance égale a 2 et une taille égale a 9x9 pixels. Le
descripteur BRIEF posséde deux parametres de réglage qui sont le nombre de paires de

pixels binaires et le seuil binaire.

BRIEF est tres efficace a la fois pour calculer et stocker en mémoire. Cependant,
le descripteur BRIEF n'est pas robuste contre une rotation supérieure a 35 environ, par

conséquent, il n’est pas invariant pour la rotation.

En résumé, BRIEF utilise un modele d'échantillonnage constitué de 128, 256 ou
512 comparaisons soient respectivement a 128, 256 ou 512 bits. BRIEF utilise
généralement le détecteur SURF pour un gain de temps de calcul, mais il peut étre

couplé avec tout autre détecteur.
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3.2.5. ORB

ORB (Oriented FAST et Rotated BRIEF) a été introduit par Rublee et al. [30].
C’est une variante de BRIEF pour combler le manque d'invariance de rotation de celui-
ci. La méthode ORB calcule une orientation locale a I'aide d'un centroide d'intensité qui
est défini comme une moyenne pondérée des intensités de pixels dans le patch local
supposé ne pas coincider avec le centre de I'entité. L'orientation est caractérisée par le

vecteur entre I'emplacement des caractéristiques et le centroide.

Le modéle d'échantillonnage utilisé dans ORB est basé sur 256 comparaisons
d'intensité par paires. Ces modéles d’échantillonnage sont construits par apprentissage
automatique, maximisant la variance du descripteur tout en minimisant la corrélation

sous divers changements d'orientation.

Généralement, le descripteur, ORB utilise le détecteur de coin FAST qui est
limité quant a la détection de points et I’invariance a I’échelle. Pour pallier ces lacunes,
le détecteur Harris est utilisé a chaque emplacement de point d’intérét pour fournir une
suppression non-maxima dans I'image et une pyramide d'échelle d'image limitée est
utilisée pour détecter les points d’intérét de tailles variables. Cependant, aucune
suppression non-maxima n'est utilisée entre les échelles ; ce qui entraine des détections
potentielles en double dans les différents niveaux de la pyramide. Les principales étapes

de la méthode ORB sont présentées par la figure (3- 2).
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Figure (3- 2) : Principales étapes du détecteur et du descripteur ORB [30].

3.2.6. FREAK

FREAK (Fast Retina Keypoint) a été introduit par A. Alahi et al. [2]. Son
principe de fonctionnement est basé sur le mécanisme biologique de 1'ceil humain. Les
descripteurs FREAK utilisent une cascade de chaines binaires, qui sont calculées en
comparant les intensités d'image sur le modéle d'échantillonnage rétinien. Aussi, dans
son fonctionnement, il utilise des cercles concentriques pour la méthode
d'échantillonnage avec une différence de position des cercles. Les pixels en moyenne
sont beaucoup plus concentrés au point d’intérét, c'est-a-dire au centre. Cet
échantillonnage s'inspire de la distribution des cellules rétiniennes avec leurs champs
réceptifs correspondants. Dans la méthode, les champs réceptifs sont représentés par des
cercles d'image gaussienne-convolutée permettant d’évaluer 43 gaussiennes pondérées
autour de chaque point-clé. Enfin, la somme des gradients locaux est faite sur des paires
sélectionnées pour 1’assignation de I’orientation. La méthode FREAK est une méthode

d’extraction de points d’intérét rapide et robuste.

En résumé, les attributs des différents descripteurs et détecteurs binaires décrits

précédemment sont récapitulés dans le tableau (3- 2).
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Tableau(3- 2) : Récapitulatif des attributs des détecteurs et descripteurs binaires
présentés plus haut.

Caractéristiques BRISK ORB BRIEF FREAK
Binaire local avec
Binaire local .. assage de
Spectres + Binaire local + . grossfccler afin
vecteur Binaire local
vecteur d'orientation *
d'orientation vecteur

d'orientation

Caractéristiques

Carré centré

Carré Carré au point Carré
de forme v g A
d’intérét
Comparaison des Comparaison Compar_a ISon Comparaison de la
A . . . de la paire de . X
Caractéristiques | paires de points de | des paires de oints pixel paire de points
de modéle pixels locaux points de pixels P P pixel de la région
) ) locale
formés locaux formés e 31x31
aléatoire
Densité des Lopal 313(3% qt Local 31x31 at Loca! 31x31 | Local clairsemé
caractéristiques points d"interét points d’intérét at .pomts AC.;AST .
FAST d’intérét points d’intérét
Méthode de . . Fenétre Fenétre Fene_tre
Fenétre coulissante . . coulissante sur
recherche coulissante coulissante . -
I'espace d'échelle
Fonction de distance de distance de Distance distance de
distance Hamming Hamming deHamming | Hamming
L luminosité, luminosité,
luminosité, L .
. contraste, Luminosité, | contraste, rotation,
Robustesse contraste, rotation, . N -
schelle rotation, limité | contraste echelle,
a I’échelle point de vue, flou

3.3. Méthode proposée pour la reconnaissance de visage multispectrale

a I’aide de detecteurs et de descripteurs binaires

L'extraction de caractéristiques est largement utilisée dans de nombreuses

applications de vision par ordinateur telles que la détection d'objets, la récupération

d'images, la recherche d’images, la médecine, la reconnaissance d'objets et de scénes,

etc. Le défi de ces recherches avancées sur ces domaines d'intérét s’intéresse a des choix

optimaux de nouvelles méthodes d’extraction de caractéristiques [1]. L'extraction de

caractéristiques peut utiliser des détecteurs de caractéristiques locales et des descripteurs

nécessitant un bon compromis entre les détecteurs et les descripteurs [9]. Cette étude
présente les outils BRISK, FAST, FREAK, HARRIS et SURF pour la reconnaissance

faciale multispectrale présentée comme alternative a la reconnaissance faciale
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conventionnelle. Les images multispectrales sont obtenues par fusion d'images visibles

et infrarouges thermiques.

L'extraction de caractéristiques présente un défi majeur en vision par ordinateur. Il est
utilisé dans plusieurs applications tels que la reconnaissance de formes, le contrdle
qualité, la reconnaissance d'objets dans plusieurs contextes, la récupération d'images, la
biométrie, etc. Au cours de cette derniére décennie, face aux nouveaux défis de sécurité
et aux nouvelles applications émergentes dans le multimédia, le mobile et le web, le
recours a de nouvelles méthodes d’extraction de caractéristiques s’est avéré opportun.
Spécifiquement, de nouveaux types de détecteurs et de descripteurs adaptés a cette fin,
ont été largement utilisés. Il s’agit des descripteurs et détecteurs binaires. La présente
étude montre un bon compromis entre les détecteurs et les descripteurs qui sont SURF,
BRISK, FAST, FREAK et HARRIS vu comme une alternative a SIFT [9]. Ensuite, une
étude de faisabilité est réalisée sur l'utilisation des descripteurs binaires dans la
reconnaissance faciale multispectrale utilisant des images visibles / infrarouges
thermiques. Cette reconnaissance faciale multispectrale avec de meilleures
performances est une alternative a la reconnaissance faciale traditionnelle utilisant des

images couleur [5].

Ces travaux nous ont permis d’apporter deux contributions principales qui sont

présentées ci-dessous:

- T’identification des détecteurs et des descripteurs pour une meilleure extraction
de caractéristiques;
- l’application de bon compromis entre les détecteurs et les descripteurs pour

I'extraction de points d’intérét en reconnaissance faciale multispectrale.
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3.3.1. Présentation des méthodes d’extraction de caractéristiques utilisées dans la
méthode proposée

Les points d'intérét peuvent caractériser les zones les plus visuelles dans une
image. Un point d'intérét est un pixel, un coin ou une zone avec une position bien
définie dans une image et peut étre efficacement détecté. Les points d'intérét presentent

un contenu d'informations locales élevé et peuvent étre répétes entre les images.

Pour leur robustesse, les méthodes d'extraction de point d’intérét cherchent a étre
stables pour certains paramétres : la rotation, la translation, I'illumination et I'échelle. Le
processus utilisé pour la reconnaissance peut se récapituler en trois étapes: la détection
des points-clés, la description des points-clés et la correspondance des images. Les deux
premiéres étapes consistent en I'extraction de points d'intérét et la derniere étape est la

correspondance d'image qui permet d'identifier des régions communes des images.

Pour la détection de caractéristiques, il existe plusieurs types de détecteurs.
Quant a la détection des coins, les détecteurs d'angle les plus utilisés sont Harris,
Moravec et SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) [17, 38, 73].
Concernant la détection des blobs, les détecteurs de blobs les plus populaires sont

généralement LoG (Laplacian of Gaussian) et DoG (Difference of Gaussian).

Depuis, ces dernieres années, la recherche se concentre sur la robustesse des
détecteurs. Ce sont les détecteurs invariants aux transformations affines. Ces méthodes
prennent en compte certains parameétres qui sont : I'échelle, I'illumination, le bruit, etc.
Les plus utilisées de ces outils d’extraction de caractéristiques sont FAST (Features
from Accelerated Segment Test) [107] et SIFT (Scale Invariant Feature Transform) et
de ses variantes [128]tels que ASIFT (Affine-SIFT) et SURF(Speeded Up Robust
Features).

Les études récentes depuis 2010 proposent les détecteurs binaires [9] : BRISK
(Binary Robust Invariant Scalable Keypoints), BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features), ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) et d’autres. Ces
nouveaux types de descripteurs ont l'avantage d'améliorer les propriétés des anciennes
méthodes et de les adapter aux nouvelles applications de vision par ordinateur utilisant

le multimédia, le web, le mobile, etc.
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Pour I’extraction de caractéristiques congue a 1’aide des descripteurs binaires, de
nombreuses études ont été faites [2, 9]. Notre étude se focalise sur les méthodes BRISK
et FREAK. BRISK qui ont l'avantage de faire la détection et la description des points
d’intérét. Le détecteur utilisé est AGAST amélioré qui lui-méme est inspiré de FAST.

FREAK n'est qu'un descripteur binaire et fonctionne comme la rétine de I'eeil humain.

Pour la mise en correspondance d'images, il est important de localiser les points

d’intérét qui ont des propriétés majeures. Ces propriétés sont :

- le caractere distinctif, le point d'intérét doit étre distinct localement ;

- linvariance a différentes transformations comme [l'illumination, I'échelle et la
rotation ;

- la stabilité des points-clés détectés qui doivent apparaitre dans les deux images ;

- larareté qui consiste a avoir des points-clés globalement séparables.

Enfin, pour réussir une bonne reconnaissance, il est important de choisir un bon
compromis entre les détecteurs et les descripteurs. Dans cette etude, une étude de FAST,
SURF, SURF, BRISK et FREAK a permis de sélectionner un détecteur et un

descripteur adaptés a la reconnaissance multispectrale du visage.
3.3.1.1. Présentation de BRISK

BRISK a été proposé par Leutenegger et al. [109] et contient un détecteur et un
descripteur. Le détecteur utilisé est un AGAST inspiré de FAST.

Pour la détection de points-clés, les différentes opérations effectuées sont :

calcul de score a I’aide de FAST sur les différentes échelles ;

suppression des niveaux de pixel non-maxima ;

calcul du maximum de sous-pixels sur le patch ;

calcul du maximum continu sur plusieurs échelles.

Pour la description du point-clé, les étapes proposées sont:

- utiliser un modeéle de pixels lissés autour de I'entité ;

- séparer les paires de pixels en deux sous-ensembles ;
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- utiliser les paires de courte distance et longues distances pour calculer le
gradient local entre les longues distances ;

- calculer les gradients pour déterminer I'orientation des fonctions ;

- faire pivoter des paires de courte distance en utilisant I'orientation des
caractéristiques et construire un descripteur binaire a partir de paires de courte
distance pivotées.

Le modele d'échantillonnage utilisé dans I'étape de détection est présenté a la
figure (3- 3).
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Figure (3- 3) : Modele d*échantillonnage de BRISK [109].

3.3.1.2. Présentation de FAST

FAST est un détecteur proposé par Rosten et Drummond [107] pour détecter des
points d'intérét dans une image. 1l est devenu un algorithme efficace pour la détection de
coin. Un coin est une région avec un changement d'intensité dans deux directions

différentes.

Pour tout point p donné dans I'image, un test est effectué pour vérifier s'il s'agit
d'un coin en choisissant 16 pixels dans un rayon de 3 pixels autour de p et en trouvant la
plus longue série de pixels dont I'intensité est comparée a I’intensité de p. Si, le résultat
est d'au moins 12 pixels, p est considéré comme un coin. Pour la détection, le pixel p et

ses voisins sont considérés comme le montre la figure (3- 4).
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—— - F |.

Figure (3- 4) : Image montrant le point d'intérét testé et les 16 pixels du cercle [107].

L'algorithme FAST peut étre rendu encore plus rapide en vérifiant d'abord les
pixels 1, 5, 9 et 13. Si au moins trois d'entre eux remplissent la condition d'intensité, ils
sont immédiatement exclus et le point donné est un coin. Pour éviter de détecter
plusieurs coins proches du méme pixel, il est exigé une distance minimale entre les
coins. Ensuite, le score est calculé comme la somme des différences d'intensité entre p
et les pixels de la série. FAST offre en géneéral des performances nettement supérieures
a celles de plusieurs détecteurs de caractéristiques. Ce détecteur est utilisé dans de

nombreuses applications tels que le traitement vidéo, mobile, biométrique, etc.

Les principales étapes de la méthode FAST sont présentées dans la figure (3- 5).
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Figure (3- 5) : Principales étapes du détecteur de coin FAST [107].

3.3.1.3. Présentation de FREAK

FREAK est un descripteur binaire proposé par Alahi et al. [2]. Comme BRISK,
ce descripteur utilise un modele d'échantillonnage et une méthode de compensation
d'orientation. Il s'agit d'une variante de BRISK améliorée en utilisant une sélection de
paires de gabarits. FREAK organise des points d'échantillonnage analogues a la
structure de la rétine biologique. Pour la description du point d'intérét, les outils utilisés
sont des gaussiennes pondérées, le motif fonctionnant comme la rétine et une
assignation d’orientation est faite pour la description. Avec FREAK, les étapes de mise

en correspondance sont basees sur la méthode grossiére a fine.
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Le modele d'échantillonnage utilisé dans FREAK est présenté a la figure (3- 6).

Figure (3- 6) : Modéle d'échantillonnage FREAK [2].

Les cercles rouges désignent les écarts-types des noyaux gaussiens utilisés pour
les points déchantillonnage correspondants. Un ensemble de 43 points
d'échantillonnage est sélectionné pour le modéle d'échantillonnage du descripteur
FREAK

Ensuite, la construction du descripteur est faite a 1’aide de la comparaison
binaire de l'intensité des pairs des centres réceptifs préalablement lissés. Le récepteur a
une grande capacité comparative de 512 pairs (4 groupes de 128) et en fonction de

I'orientation, un modéle symétrique est construit.

Enfin, l'orientation est normalisée par le choix du modeéle basé sur 45 points
d'échantillonnage des points d'échantillonnage de fagon symétrique par rapport au

centre comme le montre la figure (3- 7).
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Figure (3- 7) : Paires sélectionnées pour calculer 1'orientation du point d’intérét [2].

En somme, FREAK est robuste a six parameétres qui sont la luminosité, le

contraste, la rotation, I'échelle, le point de vue et le flou.
3.3.1.4. Présentation du détecteur Harris

Le détecteur de coin Harris est proposé par C. Harris et M. Stephens [55, 83] qui
détecte facilement le point d’intérét a travers une petite fenétre et en déplacant cette
fenétre dans n'importe quelle direction. L'algorithme utilisé par ce détecteur de coin est
articulé en deux étapes principales qui consistent a:

- trouver des points avec la fonction de réponse R de grand coin (R> seuil);

- prendre les points des maxima locaux de R.

En tout, l'algorithme de détection de coin Harris est réalisé par le calcul du
gradient de chaque pixel. Ensuite, si les valeurs absolues de gradient dans les deux

directions sont toutes deux grandes, alors le pixel est supposé étre un coin.

Le détecteur d'angle de Harris est devenu un détecteur de points d'intérét
populaire en raison de sa forte invariance : rotation, échelle, variation d'éclairage et

bruit. Le détecteur de coin Harris utilise la fonction d'auto-corrélation locale d'un signal.
3.3.1.5 Présentation de SURF

SURF est une variante de SIFT [128]. Il est utilisé pour la détection et la
description du point d’intérét. Pour la détection de points-clés, tout d'abord, un espace
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d'échelle est construit par un filtre de boite & échelle différente pour convoluer avec
I'image originale. L'utilisation d'une matrice de Hesse indique les points-clés candidats

et effectue une suppression des non-maxima.

Pour la description de point-clé, d’abord une direction principale est obtenue en
calculant une réponse d'ondelette de Haar dans deux directions x et y des secteurs dans
une zone circulaire. La direction principale est la norme maximum. Ensuite, les
réponses d'ondelettes de Haar et I'affectation d'orientation sont prises en compte pour
construire le descripteur de point-clé, décrire le point d’intérét et son voisinage. Le

vecteur descripteur SURF mesure 64 points flottants.
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3.3.2Matériels et méthodes

3.3.2.1. Base de données d’images

La base de données est extraite de la base de données IRIS (Imaging Robotics
Intelligent System) [42]. Cette base de données contient des images infrarouges
thermiques et visibles. Cette étude utilise des images faciales dans le visible et
I'infrarouge de 14 visages regardant dans quatre directions avec des illuminations
différentes: Lon (Light On), Off (Left and Right Off) et Ron (Right Light On). Au total,
il y a 336 images faciales.

3.3.2.2. Fusion d’images

Le processus de fusion d'images combine des informations pertinentes pour
plusieurs images en une image avec une qualité d'information élevée. Une méthode de
fusion d'image efficace prend en compte le recalage d'image. La base de données IRIS
contient des paires d'images visibles et d’images infrarouges de visages acquises dans
différentes directions et éclairages. Les images fusionnées sont composées d'une image
visible et d'une image infrarouge thermique. Le processus de fusion a été présenté dans
le chapitre précédent.

Les différentes étapes décrites dans le processus de fusion d’images permettent

d’obtenir les images présentées dans la Figure (3- 8).

Figure (3- 8) : Ensemble d'images. De gauche a droite : image visible, image infrarouge thermique,
carte de similarité entre les images visibles. / infrarouges par SSD, image fusionnée par la méthode
de fusion PCA avec I’illumination Lon

Au cours des derniéres années, plusieurs études ont présenté la reconnaissance
multispectrale du visage comme une alternative a la reconnaissance faciale
conventionnelle qui utilise généralement des images en couleurs. L'approche de
I'imagerie couleur a montré des limites. Dans I’approche proposée, il est décrit une

méthode de reconnaissance faciale multispectrale en utilisant des images fusionnées
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visibles et infrarouges. Dans le visible et I'infrarouge, chaque longueur d'onde donne des
informations utiles qui peuvent étre interprétées. Les images visibles fournissent des
informations sur la réflectance de la peau du visage et les images infrarouges
thermiques utilisent I'émissivité du rayonnement thermique des faces donnant une
caractéristique unique. La motivation en imagerie thermique est de surmonter les
déficiences dues a des problémes : bruit, fumée, neige, poussiére, éclairage extréme,
obscurité, pose dans différentes directions, déguisement, port de lunettes, port du
chapeau et expression faciale. Les images composites sont obtenues par fusion d'images
visibles et infrarouges afin de fournir des informations supplémentaires sur la
réflectance et le rayonnement thermique du visage pour améliorer les méthodes

traditionnelles de reconnaissance faciale [48].
3.3.2.3. Extraction de caracteristiques

Pour I’extraction de caractéristiques, les paires de détecteurs et de descripteurs

sont présentées dans le tableau (3- 3).

Tableau(3- 3) : Paires de détecteurs et de descripteurs.

Détecteurs Descripteurs
BRISK BRISK
BRISK FREAK
FAST BRISK
FAST FREAK
HARRIS BRISK
HARRIS FREAK
SURF BRISK
SURF FREAK

Pour la mise en ceuvre de paires de détecteurs et de descripteurs, Matlab 2015 a
été utilisé. Premierement, ces techniques ont été appliquées sur des images visibles.
Apres, les mémes méthodes ont été implémentées sur les images infrarouges. Enfin,
chaque paire de détecteur et de descripteur a été testée sur des images multispectrales

avec des résultats satisfaisants.

Pour les trois types d'images visibles, infrarouges, visibles / infrarouges, les

mémes résultats ont été observés. La figure (3-9) montre les résultats des points-clés
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extraits sur V1 de I'image visible, L1 de I'image correspondante infrarouge, L1V1 de

I'image fusionnée visible / infrarouge.

L1

L1V1

cEHEE8S

Figure (3- 9) : Graphique d’évaluation de détecteurs et descripteurs.

De haut en bas : application d'un couple de déetecteur et de descripteur sur une
image visible avec I’illumination Lon, implémentation d'un couple de détecteur et
descripteur sur une image infrarouge avec illumination Lon, application d'un couple de

détecteur et descripteur sur une image multispectrale avec illumination Lon.

L'analyse graphique montre que tous les couples de détecteur et de descripteurs
peuvent étre appliquées sur les trois types d'images qui sont des images visibles,
infrarouges et visibles / infrarouges. La possibilité d'utiliser ces détecteurs et

descripteurs sur des images multispectrales est prouvée. De bons résultats sont obtenus
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avec les couples suivants SURF / BRISK, SURF / FREAK, Harris / BRISK et Harris /
FREAK. Mais le meilleur d’entre eux, est le couple SURF / FREAK.

Dans la partie expérimentale, quelques résultats d'une application du détecteur

SUREF et du descripteur FREAK sur des images multispectrales seront présentés.
3.3.3. Résultats expérimentaux

Dans cette expérience, 168 paires d’images fusionnées ont été obtenues a partir
de 336 images visibles et infrarouges thermiques. Ces images sont extraites de la base
de données IRIS. Pour I’acquisition, il s’agit de 14 personnes regardant dans 4
directions avec 3 conditions d’éclairage qui sont Lon (Left Light On), Off (Left and
Right Off) and Ron (Right Light On).

Dans cette expérience, apres 1’extraction des points d’intérét, une étape de mise
en correspondances des images est faite. Les résultats sont présentés dans la Figure (3-
10).
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Lon illumination

M|

™ _'\L;/ gt
10 points-clés communs
L4V4 et L4V4 avec illuminationOff

Figure (3- 10) : Extraction des points-clés sur des images d’éclairage unique

Une autre expérience a consisté a choisir différentes directions de pose,

différentes personnes, différentes conditions d'illuminations. Les résultats de trois cas

sont récapitulés a la figure (3- 11).
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L4V4 en LON et L3V3 enOFF

9 points-clés communs

L1V1let LONet L1V1en OFF

10 points-clés communs

Differentes personnes, differentes illuminations,
differentes poses L2V2 en RON et L1V1 en LON

0 point-clé commun

Figure (3- 11) : Extraction de points-clés sous différentes conditions
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Enfin, les différentes expériences ont permis d'utiliser des descripteurs binaires.
Ces expériences ont été mises en ceuvre avec SURF qui est une variante améliorée de

SIFT et FREAK un descripteur binaire récent et efficace.
Conclusion

. Les avantages de ces nouvelles méthodes d’extraction de caractéristiques sont
nombreux devant un grand nombre de défis tels que les variations d'échelle, de rotation,
d'éclairage, de point de vue, de qualité d'image et d'occlusion.

Notre étude présente une analyse d'un bon compromis entre les détecteurs et les
descripteurs. Les descripteurs récents qui sont des descripteurs binaires surpassent
plusieurs descripteurs cités dans la littérature. Une utilisation optimale de ces
descripteurs nécessite un bon choix de détecteur. Une expérience différente dans cette
étude montre la performance de SURF et FREAK respectivement descripteur de

détecteur.

FREAK fonctionne comme un systeme oculaire humain. Ses performances et sa
précision sont utilisées dans plusieurs applications tels que la reconnaissance de la
rétine, I'application web, le mobile, etc. Cet outil peut également étre implémenté sur
des images multispectrales. Donc, la reconnaissance multispectrale du visage peut

utiliser cet outil pour combler les faiblesses de la reconnaissance faciale traditionnelle.
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Chapitre 4. Reconnaissance de visage multispectrale a ’aide

de score de similarité

Introduction

Les progreés de la vision par ordinateur ont permis d’obtenir des résultats
performants dans les domaines de I’identification, le contréle et la sécurité. Vu, I’enjeu
de la reconnaissance de visage, la recherche de précision suscite de nhombreuses études
dans les secteurs de la biométrie, l'authentification et I'identification des suspects. De
fagon générale, la reconnaissance biométrique selon les différentes modalites
biométriques utilise un méme processus de traitement. Lequel est composé
essentiellement d’une extraction de caractéristiques, d’une modélisation de

caractéristiques et d’une analyse comparative afin de déterminer un score de similariteé.

Données lirn?metnques Extraction de Modeles de
de référence caracténistique [ caractéristiques
Entrainement . .
------------------------------------------------ Modele de reférence —---------
Controle 1
Données biométriques Extraction de Analvse Score de

detest —® caractéristiques |—¥

comparative simlarité

Figure (4- 1) : Chaine classique de traitement pour la reconnaissance biométrique.
Dans le processus de traitement, I’analyse comparative consiste a déterminer un degré
de similarité entre I'échantillon et le modéle de référence pour traduire la ressemblance

des deux objets comparés.

Ce chapitre présente la notion de score de similarité et en proposons une

détermination de score de similarité pour la reconnaissance multispectrale de visages.
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4.1. Approches de comparaison d’objets

Il existe plusieurs approches pour comparer deux objets dont les méthodes
statistiques et structurelles. Toutes ces deux approches utilisent dans le processus de
traitement la notion de distance. En général, le choix d’une distance dépend de la
specificité du probléme. Les propriétés des deux approches citées sont récapitulées dans

le tableau suivant.

Tableau (4- 1) : Présentation des méthodes statistiques et structurelles

Caracteéristiques | Méthodes statistiques Méthodes structurelles

Fondement Théorie mathe_mathue des Intum_vement attrayant: la perception
espaces vectoriels humaine

Approche Quantitative Qualitative : structurelle/syntaxique

Caractéristiques numériques : | Primitives morphologiques de taille

Descripteurs - .
P vecteurs de longueur fixe variable

Position de I'élément dans un

Syntaxe Processus d'encodage des primitives
vecteur
Bruit Facilement encode Besoin de structures réguliéres
. , . Graphes, arbres de décision,
Apprentissage Méthodes vectorielles grammaire
Similarité Métrique (exemple : distance Défini dans un processus de

Euclidienne) correspondance

Baseée sur les distances ou les
Discrimination produits intérieurs dans un
espace vectoriel

Grammaires pour reconnaitre les
objets valides (exemple : distance)

En raison de caractéristiques . T
Chevauchement . . En raison de primitives incorrectes
incorrectes et de modéles

de classes probabilistes conduisant a lI'ambiguité

4.2. Motivation de l'utilisation des scores de similarité

La notion de ressemblance joue un réle essentiel dans la classification. Et, les
classes formées sont considérées comme des ensembles d’objets ayant les mémes
¢léments d’observations et des propriétés communes. En fait, les objets similaires
forment une méme classe. Afin de déclarer objectivement la similarité de deux objet, il
faut disposer d’une mesure. Il existe plusieurs mesures de similarité et chacune a sa
spécificité. La similarité de deux objets se détermine toujours par rapport a des

caractéristiques spécifiques choisis selon le contexte de 1’étude. L’étude de la similarité
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de deux objets utilise nécessairement une mesure basée sur deux types de
représentations construites sur les caractéristiques ou sur la similarité. Ces

représentations sont présentées dans la figure (4- 2).

Mesures ou représentations intermédiaires

........................

Représentation basée sur les caractéristiques Représentation basée sur la similarité

Définir une mesure de similarité

l

Représenter des objets par leurs
stmilantés avec d'autres objets

1

Interpréter les stmilarités dans un espace
approprié pour refléter la géometrie de la
dstance

Deéfinir un ensemble de caracténstiques

|

Représenter des objets en tant que pont
dans un espace de vecteur cafactéristique

l

Imposer la géométrie de la distance

(Exemple - distance euclidienne entre les
points.)

Figure (4- 2) : Différence entre les représentations basées sur les caractéristiques et la similarité.

La similarité peut étre modélisée par une mesure de similarité ou de
dissimilarité. Celles-ci sont intimement liées ;une petite dissemblance et une grande
similitude désignent toutes deux une ressemblance étroite des objets. Il est possible de
changer une valeur de similarité en une valeur de dissimilarité et vice versa, mais

I'interprétation de la mesure pourrait étre affectée.

En résumé, les représentations de similarité sont avantageuses pour

I'identification et la reconnaissance, en particulier dans les cas suivants :

les images numériques : fusion, reconnaissance, fouille, forme, contour, etc.

les analyses de séquence d’ADN ;

les phénomeénes décrits par des fonctions de densité de probabilite ;

les analyses de données ;
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- les objets codés de maniére structurelle par des arbres, des graphiques ou des
chaines ;
- les objets sont représentés comme des vecteurs ;

- les classificateurs.

Enfin, dans cette étude, les mesures de similarité seront utilisées pour la

reconnaissance faciale multispectrale.
4.3. Mesures de similarité appliquées aux images

Dans le domaine de la vision par ordinateur, il existe plusieurs mesures de
similarité dans les applications telles que la récupération d’images, la recherche
d’images, la fusion d’images, la segmentation, la robotique, la médecine, la

reconnaissance, etc.
4.3.1. Définitions

Le domaine de la reconnaissance rencontre de nombreuses difficultés comme la
variation d’échelle, de contraste, d’énergie et de rotation. Pour un objet donné, ces
problemes peuvent étre liés a des facteurs comme la multiplicité des capteurs, les
conditions d’acquisition, la nature de la scéne, etc. Par conséquent, la notion de
I'invariance dans l'interprétation de I'image est étroitement liée a celle de la similarité.

Une étude de ressemblance performante doit tenir compte de cette considération.

Les mesures de similarité classiques ne le permettent pas. Pour pallier cette
insuffisance, une phase d’extraction de caractéristiques doit préalablement étre faite a
I’aide d’outils invariants aux transformations. Selon la représentation de l'image, des

familles de mesures de similarité existent et sont :

- les mesures de similarité basées sur des matrices de pixels ;
- les mesures de similarité basées sur les caractéristiques ;

- les mesures de similarité structurelle.

Dans la littérature, une autre classification des mesures de similarité est faite et

propose quatre groupes présentés dans le tableau ci-dessous.
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Tableau (4- 2) : Groupes de mesures de similarité.

Measures de Similarités Descriptions Références

mesures peuvant étre utilisées avec tous

Mesures de distance les types de données [21]
(exemple : distance Euclidienne)

Coefficients d'association mesures généralement utilisées avec des [116]
données binaires catégorielles

Coefficients de correlation Mesures de liaison entre deux objets [116]

Coefficients de similarité mesures basées sur les probabilités et

probabiliste P [64]

statistiques

4.3.2. Applications des mesures de similarité

La mesure de la similarité entre objets joue un réle important dans de nombreux
domaines de la vision par ordinateur : le traitement d'images, la recherche d’images, la
compression d'images, la reconnaissance de formes, la classification, la biométrie, etc.
Comme application, le score de similarité est utilisé pour étudier la ressemblance de
deux objets. Avant de déterminer le score de similarité, il est indispensable de procéder
a une extraction de caractéristique. La performance des systéemes de reconnaissance

dépend d’une définition de mesure de similarité appropriée [112].

Dans la reconnaissance d’objets, la comparaison de deux images est une
opeération fondamentale et permet d’évaluer la ressemblance des images en question.
Une image peut étre représentée par un vecteur de caractéristiques ou chaque élément
est associé a un attribut donné de I’image. Ces attributs sont souvent des valeurs
numeériques uniques obtenues lors de I’extraction de caractéristiques. La ressemblance
de deux images est représentée par le calcul de la mesure de similarité entre leurs
vecteurs de caractéristiques. Du point de vue mathématique, la distance est définie
comme une valeur quantitative de la distance entre deux points. Cette reconnaissance
d’objets tient compte de I’extraction de caractéristiques et augmente par conséquent le

taux de précision dans le processus de reconnaissance.
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Figure (4- 3) : Représentations de similarité entre images couleurs : de gauche a droite d;, d, d 3, d
4 U5, ds des mesures de similarité entre les images respectives et celle au- dessus.

Dans la section suivante, nous proposons une approche basée sur les scores de

similarité pour la reconnaissance multispectrale de visage.

4.4. Approche proposée pour la reconnaissance de visage

multispectrale a I’aide de score de similarité

La mesure de la similarité est représentée par un scalaire qui désigne une mesure
de distance donnant la ressemblance de deux objets. Plus précisément, cette distance est
utilisée dans de nombreux domaines: la compression d'image, la mise en
correspondance d'images, la biométrie, la reconnaissance de formes, la reconnaissance
d'objets, I'industrie manufacturiere, I'analyse de données, la fusion d’images, etc. Dans
notre étude, nous faisons une évaluation de certaines mesures de similarité rencontrées
dans la littérature et proposons une fonction de similarité proposée prenant en compte
des caractéristiques d'image. Les fonctionnalités concernées sont les textures et les
points d’intérét. Les données manipulées dans cette étude proviennent de I'imagerie

multispectrale en utilisant des images visibles et infrarouges thermiques.
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4.4.1. Introduction a la notion de similarité

Le concept de mesure de similarité est transversal. C'est un outil mathématique
utilisé dans plusieurs sciences comme l'imagerie, l'analyse de données, la physique, etc.
En vision par ordinateur, le concept de distance est utilisé dans plusieurs applications :
la biométrie, la reconnaissance d'objets, I'industrie manufacturiere, le contréle qualité, la

recherche d'images, 1’évaluation de la qualité d'image, I’imagerie médicale, etc.

Vu l'importance de ce sujet, de nombreuses études s'intéressent aux concepts de
distance qui sont la similarité et la dissimilarité [112]. Il a été prouvé dans plusieurs
études que le choix et I'efficacité de ces métriques dépend du type de données a

manipuler.

Une distance est définie comme une longueur entre deux points. La similarité est
une valeur utilisée pour quantifier la ressemblance de deux objets en terme de points
communs. De méme, la mesure de similarité représente le nombre de correspondances
tandis que la mesure de dissimilarité calcule le nombre de différences. Généralement,
les mesures de similarité sont classées en trois groupes qui sont des mesures
géométriques, des mesures de la théorie de I'information et des mesures statistiques.
Une étude de Sun-Hyuk Cha [120] présente une classification décrivant de nombreuses
familles incluant la famille Lp, la famille Ly, la famille d'intersection, la famille de
produits scalaires, la famille des cordes carrées (famille de fidélité), la famille %2

(famille L, au carré), la famille d’entropie de Shannon et d'autres.

En général, les mesures de similarité et de dissimilarité utilisées dans la vision
par ordinateur sont s’appuient sur deux methodes. La premiére methode concerne
I'extraction de caractéristiques tels que la forme, la couleur, la texture, le point clé, etc.
Ensuite, la seconde méthode concerne la comparaison d'images par la mise en
correspondance d'images, le score de similarité, la corrélation, etc. Notre étude se porte
sur l'utilisation du score de similarité dans la reconnaissance faciale multispectrale qui
est une méthode biométrique émergente. Pour ce faire, plusieurs distances sont utilisées

et évaluées.
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Notre contribution dans cette partie est double :

- une analyse de performance de mesures de similarité incluant une fonction de
similarité proposee dans cette étude;
- une application du score de similaritt dans la reconnaissance faciale

multispectrale a I'aide d'images infrarouges visibles / thermiques.
4.4.2. Approche théorique

Cette partie présente d'abord les aspects théoriques de la métrique distance, des
mesures de similarité et de dissimilarité. Ensuite, en se basant sur cing familles de

distance, une description des distances est faite.
4.4.2.1. Notion de distance, de similarité et de dissimilarité

La ressemblance de deux images I; and I, peut étre déterminée par une valeur.
Cette valeur peut étre une mesure de distance, une mesure de similarité ou une mesure
de dissimilarité. Une distance notée par dist sur un ensemble B est une application de

BxB dans R satisfaisant les axiomes suivants :
(Py) identitédist(l; 1, )=0<¢ 11=1, (32)
(P2) symétriedist(ly 1, )=dist(l, 11) (33)
(P3) inégalité triangulaire dist(ly I3 ) <dist(Iy I, )+dist(l I3) (34)

Une dissimilarité notée dissimil est une application de BxB dans R* satisfaisant

les axiomes suivants :
(P4) dissimil(l; 1,)=0=> 1;=1, (35)
(Ps) symétriedissimil(ly I, )=dissimil(l, I1) (36)
Une similarité notée simil est une application de BxB dnas R* vérifiant les
axiomes suivants :
(Ps) simil(ly I)> simil(I 1) (37)
(P7) symétriesimil(ly 1 )=simil(l; 1; ) (38)

Les concepts définis précédemment obéissent aux remarques suivantes :
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- une mesure de similarité élevée indique une forte ressemblance entre les images
11 et ly;

- une mesure de dissimilarité faible indique une forte ressemblance entre les
images Iy et Iy;

- une mesure de similarité notée simil peut étre transformée en une mesure de
dissimilarité notée dissimil. Ceci est formulé par dissimil (I;, I;) = similmax -

simil (I, I2), ou similmax désigne la similarité maximale.

On considere deux vecteurs X(X1, Xa,..... Xn) €t Y(Y1, Ya...... Yn ) pour les mesures

de similarité et de dissimilarite.
4.4.2.2. Famille des distances L, Minkowski

Les distances de Minkowski sont utilisées dans de nombreuses applications. En
vision par ordinateur, les mesures de distance de cette famille sont largement appliquées
dans le contexte de reconnaissance de visage, comme la reconnaissance de visage par

score de similarité dans cette étude.

La distance de la famille Minkowski ou la distance usuelle est une métrique sur
un espace vectoriel normé. La forme générale de cette distance est donnée par la
formule (39):

Amink = 2/2?:1'3@ — ¥ilP (39)

Plusieurs variantes de cette formule sont obtenues en faisant varier les valeurs de
p. C'est la distance euclidienne pour p = 2, la distance Manahattan ou City-Block pour p
=1 et la distance Chebishev ou Taxicab pour p = . Ces distances sont respectivement
données par les formules (40), (41) et (42).

devel = Z?=1|xi —yil? (40)
Amana = 2?=1|xi -yl (41)
eneb = max;|x; — y;l (42)

La distance de Minkowski est la mesure de distance la plus répandue, non
seulement dans le domaine de la reconnaissance faciale, mais aussi dans de nombreux

domaines.
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4.4.2.3. Famille des distances L,

La famille L; est trés grande et contient des distances dont celles de Sorensen,
Gower, Lerentzian, Canberra, Soergel et Kuczynski. Dans cette section, les distances de
Kaczynski et Canberra décrites sont présentées respectivement par les formules (43) et
(44).

—yn iyl

dkulc = Li=1 Zld=1min(xi Vi) (43)
_ lx; =il

deanb = ?:1 m (44)

Il est & noter que ces distances utilisent la valeur absolue de la différence dans la

description de chaque variante.
4.4.2.4. Famille des distances d’intersections

Il existe une multitude de distances dans cette famille. En vision par ordinateur,
deux notions essentielles de cette famille sont utilisées. Ces deux notions sont les
fonctions de densité de probabilité (PDF) et I'nistogramme. L'intersection entre deux

fonctions de densité de probabilité est décrite par la formule (45).
dinte = 2?:1 min(xi ’ Yi) (45)

Concernant la distance entre les histogrammes, elle est présentée par la formule
(46).

_ Yt min(Hx (0),Hy (D)
i (X Y)= Bt g 46)

ou Hx et Hy sont deux histogrammes.

Issue de cette famille, la distance de Tanimoto est donnée par la formule (47).

dtani (X,Y) — Zi=1(max(xi Yyi)—min(x; .yi)) (47)

Y& max(x;,y;)

4.4.2.5. Famille des distances de produit scalaire

Le produit intérieur ou produit scalaire est déterminée par un scalaire. Cette

distance est présentée par la formule (48).

inne (X1 Y): XeY= Z?:n Xi Vi (48)

91



Plusieurs distances utilisent le produit intérieur pour calculer le score de
similarité. Dans cette section, est présentée la similarité cosinus (mesure cosinus)
décrite par la formule (49).

dcosi(xy Y) = Liz X (49)
\/Z?=1xi2\/27i1=1 yiz

La similarité cosinus est basée sur le calcul de I'angle entre deux vecteurs, c'est
simplement une métrique angulaire. La mesure cosinus compare les vecteurs
caractéristiques de deux images en retournant le cosinus de l'angle entre ces deux

vecteurs.
4.4.2.6. Famille des distances de la corde au carré

La famille de la corde au carré est également appelée famille de fidélité. La

formule de base de la corde au carré est donnée par la formule (50).

Osgeu = 2im 1 (x; — ¥;)? (50)

La famille de fidélité contient les distances de Matusita, Fidélité et Battacharrya

respectivement présentées par les formules (51), (52) et (53).

= {30 (5~ 50 (51)

Opatta= —In Z?=1 VXiYi (52)
dride = Di=q /X Vi (53)

4.4.2.7. Famille des distances L, carré

La famille Locarré ou famille y2est aussi appelée famille statistique. La mesure

de base utilisée est la distance euclidienne carrée donnée par la formule (54).
dsqeu = 2?:1(751' - Yi)z (54)

Plusieurs autres distances sont construites a partir de cette distance comme la

distance Pearson y2 et la distance chi-carré définie par les formules (55) et (56).

dpeaZ(P1Q) = Z?=1 Cei—i) (55)

Vi
N
deniz(Hx,Hy) = Zﬁ;ém—m(m (56)

m(i)
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Hay (D) +Hy (D)

ou m(i) = , Hx et Hy sont deux histogrammes.

4.4.2.8. Famille des distances d’entropie de Shannon

La famille d'entropie de Shannon est également appelée famille des mesures de

divergence.

Dans les probabilités et les théories de I'information, la divergence, appelée aussi
fonction de contraste, est une fonction qui donne la mesure de deux distributions de
probabilités en utilisant des notions statistiques. La divergence peut ne pas étre
symétrique et obéir a I'inégalité triangulaire.

En théorie, la divergence de Kullback-Leibler, aussi appelée entropie relative,
est une mesure de dissimilarité entre deux distributions de probabilités X et Y. Elle
considére les histogrammes comme des distributions et donne la dissemblance en
calculant I'entropie relative. La divergence de Kullback-Leibler est décrite par la
formule (57).

diate (X, Y)=EiLy 2 In 3t (57)

Le principe de la divergence de Jeffrey consiste a mesurer la dissemblance de
deux variables aléatoires en théorie de I'information. Il utilise la notion d'information
discriminante moyenne entre les deux signaux aléatoires. La divergence de Jeffrey
donnée par la formule (58) et a lI'avantage d'étre la version symétrique de la divergence
de Kullback-Leibler.

(X, V)= (i = y:) In ! (58)

La divergence de Jensen-Shannon appelée divergence totale a la moyenne
permet de mesurer la similarité entre deux distributions de probabilité. La divergence de
Kullback-Leibler a I'avantage d'étre symétrique et donne une valeur finie. La formule

(59) décrit la divergence de Jensen-Shannon.
diesn(X, Y)=3 (St O = ) In3}) (59)

En plus des distances décrites précédemment, cette étude présente deux autres
distances qui sont la distance de Mahalanobis et la distance du cantonnier appelée. Earth
Mover’s Distance (EMD).
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Utilisée en statistique, la distance de Mahalanobis a été introduite par Prasanta
Chandra Mahalanobis en 1936. Son principe repose sur des corrélations entre les
différentes caractéristiques des vecteurs caractéristiques. La distance de Mahalanobis est
une version géneéralisée de la distance euclidienne qui est invariante a I'échelle et tient
en compte les corrélations d’ensembles de données. En résumé, la distance de
Mahalanobis donne la corrélation entre deux séries de mesures. Il a l'avantage de
prendre en compte la variance et la corrélation des séries de données. Cette distance
décrite par la formule (60) permet de mesurer la dissemblance entre deux vecteurs de

méme distribution.

dmana(X, Y)=y/ (x = Y)TS71(x — ) (60)
ou S est la matrice de covariance et (x-y)" est la transposé de la différence.

La distance EMD peut étre utilisée pour comparer deux histogrammes afin
d'évaluer une mesure de similarité a I'aide d'un algorithme d'optimisation. En recherche
opérationnelle cet algorithme est utilisé pour des problémes de transport optimal. Dans
la vision par ordinateur, cette distance est I'énergie minimale requise pour transformer
une distribution en une autre. Cette méthode s’appuie sur la recherche du débit
minimum F en considérant tous les dij de transport pour transformer I'histogramme X en

un histogramme Y. Cette notion est présentée dans la formule (61).
demp(X, Y)=ming ; X fi;d;; (61)
Les concepts de distance sont décrits dans la littérature avec plusieurs
applications [29].

4.4.3. Méthode proposée pour I’étude de similarité

4.4.3.1. Corrélation et fusion d’images

L'imagerie multispectrale améliore la capacite et la fiabilité de I'interprétation de
I'image.. Compte tenu de son succes, la fusion d'images est utilisée dans de hombreux
domaines de la vision par ordinateur, y compris la reconnaissance faciale [59, 60]. Cette
étude s’intéresse a la reconnaissance multispectrale du visage a l'aide d'images visibles

et infrarouges thermiques.
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Pour la fusion d'images, des paires d'images infrarouges visibles et thermiques
sont utilisées. Tout d'abord, le calcul de I'entropie montre que les images infrarouges
sont plus riches en informations que les images visibles. La formule d'entropie nommée

He est donnée par la formule (19) au chapitre 2.

Ensuite, la corrélation des paires d'images a été prouvée par l'information
mutuelle (MI) [129, 130, 131] donnant l'information commune et la mesure de
similarité par la somme des carrés de différences (SSD) pour vérifier la similarité. Ces

deux notions sont décrites par les formules (20) et (21) au chapitre 2.

Pour I'évaluation de la qualité de l'image, quatre différentes métriques sont
utilisées [4, 131]. Ces métriques sont I'erreur quadratique moyenne (RMSE), I'erreur
d'ajustement en pourcentage (PFE), I'erreur absolue moyenne (MAE), le rapport d’un
signal de créte sur bruit (PSNR).

Les différentes métriques utilisées, montrent que la méthode de fusion de PCA
[62, 124] donne la meilleure fusion d'image avec quelques résultats présentés dans la
figure 1.

Figure (4- 4) : Ensemble d'images extraites de la base de données. Chaque ligne de haut en bas
présente des images visibles, des images infrarouges thermiques correspondantes, des images
fusionnées correspondantes par la méthode de fusion PCA
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4.4.3.2. Extraction de caractéristiques

Dans le domaine de la reconnaissance d'objets, I'extraction de caractéristiques
consiste a quantifier les propriétés mesurables dans une image. Les expériences de cette

étude ont porteé sur les caractéristiques qui sont les points d’intérét et la texture.

En ce qui concerne la texture, des notions statistiques sont utilisées pour estimer

les textures par la mesure locale et la mesure de la dispersion.

D'abord, la moyenne permet de faire une mesure locale. La moyenne est obtenue
par la somme de tous les composants divisés par le nombre total de composants comme

indiqué par la formule (62).

X= 230 x, (62)

n

S’agissant de la mesure de la dispersion, I'écart-type et la variance sont indiqués.
Quant a la variance, elle mesure la dispersion variable. Il est défini comme la racine
carrée de la variance. La variance et I'écart type sont donnés par les formules (63) et
(64)

var(X)=——Y1, (x; — X)? (63)

)= Zi, (i — 02 (64

Concernant les caractéristiques de texture, le coefficient d'aplatissement
(skewness) et le coefficient de dissymétrie (kurtosis) sont utilisés. Ces deux mesures
caractérisent I'emplacement et la variabilité de I'ensemble de données.

Le coefficient d’aplatissement est une mesure classique de symétrie. La valeur
de symétrie est utilisée pour interpréter I'étalement de la distribution La formule (65)
présente le skewness.

1 —
;Z?=1(xi_x)3

s3

skewness(X) = (65)

oUX est la moyenne, s la variance, n le nombre de données.

Dans la theorie des probabilités et statistiques, kurtosis est une mesure de la
«pointe» de la distribution de probabilité d'une variable aléatoire a valeur réelle. C’est

un descripteur de la forme d'une distribution de probabilité. La valeur du kurtosis est
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une mesure de dissymétrie d'une distribution variable. La formule (66) donne kurtosis

qui est un parameétre de forme.

1 _
Z ?:1(xi_X)4

Kurtosis (x)= (66)

54-
ol X est lamoyenne, s la variance, n le nombre de données.

Pour l'extraction de caractéristiques, des points d'intérét ont également été
utilisés. L'extraction du points-clés est classiqguement composée de trois étapes : la
détection du point du point d’intérét, la description du point d’intérét et la mise en
correspondance des images. L'un des détecteurs les plus connus est Scale Invariant
Feature Transform (SIFT) [82].

Une étude comparative des descripteurs et des détecteurs dans la reconnaissance
multispectrale de visages a montreé I'utilisation de descripteurs binaires. Les résultats de
notre étude ont montré qu'il existe un bon compromis en utilisant le détecteur SURF
(Speed Up Robust Features) [128] et le descripteur de points d’intérétFast Retina Key-
point (FREAK). Ceci justifie I'utilisation du détecteur SURF et du descripteur FREAK

pour I'extraction des points d’intérét.

La signature d'une image peut étre représentée par un vecteur, un ensemble de
vecteurs, des graphes, etc. Dans cette expérience, pour la construction des signatures,
nous avons utilisé la notion de vecteurs dont les composantes sont std, skweness,
kurtosis, entropie, points d’intérét désignant respectivement I'écart-type, le coefficient
d’aplatissement, la mesure de dissymétrie, 1’entropie et les points-clés obtenus par la
méthode SURF / FREAK.

De plus, les caractéristiques extraites sont prises en compte pour le calcul de la
fonction de similarité notée dwuse, en utilisant la distance euclidienne comme indiqué
dans le tableau (4-3).
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Tableau (4- 3) : Fonction de similarité pour calculer le score de similarité de deux images X et Y.
Fonction distance=dwsr (X, Y)

X1 € std(X)

X, € skewness(X)
X 3 € kurtosis(X)
X 4 € entropy(X)
X 5 € surffreak(X)
A=[X1 X2 X3 X4 Xs]
y 1 € std(Y)

y » € skewness(Y)
y 3 € kurtosis(Y)
y 4 € entropy(Y)
y 5 € surffreak(Y)

B=[yiy2.Ys.Y4.Ys]
distance €/(x; — y1)2 + (%, —¥2 )%+ (X3 — ¥3)2 + (x5 — ¥ )> + (X5 — ¥s5)?
retourner (distance)

Dans la méthode que nous proposons, les caractéristiques extraites sont la
texture et les points d'intérét. La combinaison de ces deux caractéristiques caractérise
mieux une image avec l'avantage d'étre robuste et invariante. Pour ce faire, des vecteurs
de caractéristiques et une fonction de similarité basée sur la distance euclidienne sont
construits. Ensuite, une correspondance d'image utilise un calcul de similarité
appliquant la fonction de similarité dwsr, une autre distance, I’information mutuelle, une
correspondance d'image a partir des points clés obtenus et I'édition d'une carte de
similarité. Enfin, les résultats obtenus permettent de prendre des décisions. Ce processus

peut étre récapitulé dans la figure (4-5).
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Image 1 Image 2

| !

Extraction de caractéristiques Extraction de caractéristiques

Texture Texture
Points d”mtérét Points d'interét
Vecteur de caractéristiques Vecteur de caractéristiques

N/

Mise en correspondance
Calcul de score de similarité

Correspondance des points d'intérét
Edition de la carte de similarité par 55D

Décision de reconnaissance
de visage

Figure (4- 5) : Schéma proposé pour la reconnaissance de visage a I’aide de score de similarité

4.4.4. Résultats expérimentaux

4.4.4.1. Base de données

Pour les expériences, la base de données est extraite de la base de données IRIS
(Imaging Robotics Intelligent System) [47]. Cette base de données IRIS contient des
images visibles et infrarouges thermiques de visages. Dans cette expérience, sont
utilisées des images de visage acquises dans le visible et I’infrarouge. Sont concernées
14 personnes avec 4 poses de visages et 3 illuminations qui sont Lon (Left Light On),
Off (Left and Right Off) and Ron (Right Light On). Au total, 336 paires d’images ont

été fusionnées soient 168 images visibles/ infrarouges.
4.4.4.2. Description de I’expérience

Afin d'évaluer les méthodes de reconnaissance faciale multispectrales analysées,
trois types d'expériences ont été réalisées : la variation d'illumination, la variation de
poses et la combinaison de poses et d'illuminations. Les expériences sont présentées ci-

dessous.
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Variation d'illuminations. Dans cette expérience, pour un sujet donné, une
position est fixée et les conditions d'illumination Lon, Ron et Off sont variées. La méme

expérience est répétée pour chaque direction.

Variations de poses. Concernant cette expérience, pour un sujet donné, une
illumination est fixée et les quatre poses sont variées. La méme expérience est répétée

pour chaque illumination.

Variations d’illuminations et de poses. Dans cette expérience, sont prises en

compte la variation du sujet, I'illumination et la pose.
4.4.4.3. Résultats

Pour I'expérience, soixante cas ont été testés. Un ensemble d'images est présenté

a la figure (4- 5). Cet ensemble présente :

- un méme individu, la méme pose et une variation d’illumination;

- un méme individu, la méme illumination, une variation de poses;

différents individus, la méme pose, la méme illumination;

différents individus, différentes poses et illuminations.

L2V2Ron

P2 P8 P13 P14
L2V2 Off L4V4Lon Lon L3V3 L3V3 Off
Figure (4- 6) : Images utilisées pour le calcul du score de similariteé.
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Les résultats obtenus sont récapitulés ans le tableau ci-dessous.

Tableau (4- 4) : Résultats du score de similarité entre les images en utilisant les distances décrites
précédemment et la fonction de similarité proposée.

Images PZRIBZnVZ P8 Ll;{l Lon P7Ll;/tl Lon P12 Li:/ZRon
Distances P2 L2e\t/2 Off P8 L4V4 Lon P8 L4V4 Ron | P14 L3V3 Off
Euclidean 4.14 1.53 0.38 3.23
Manahattan 7.94 2.82 0.71 6.11
Chebishev 2.70 1.07 2.26 2.05
Kulzinski 54.21 17.72 3.45 70.27
Canberra 15.95 6.72 1.64 15.14
Intersection 6.03 8.59 9.64 6.94
r‘r:f;‘r)g;g&n 3.97 1.41 0.35 3.06
Tanimoto 22.72 11.04 3.13 20.84
Cosine 2.70 0.30 0.22 1.34
Matusita 9.02 0.97 0.41 3.70
Battacharrya 0.87 0.14 0.01 0.71
fidelity 9.16 9.87 9.99 9.32
Jeffrey divergence 1.65 0.27 0.02 1.32
Pearson chi2 6.91 0.92 0.07 11.36
Chi2 1.6 0.26 0.02 1.23
Kullback-leiber 3.86 0.50 0.03 3.26
Jensen-shanon 0.82 0.14 0.01 0.66
EMD 85.11 29.53 16.61 64.19
d msk 12.88 14.01 49.77 16.27

En observant le tableau (4- 4), les images fusionnées visibles/infrarouges sont
les meilleures candidates pour la reconnaissance faciale. Par conséquent, le score de
similarité est un moyen efficace de reconnaissance faciale multispectrale pour ameliorer

les méthodes traditionnelles. Les différents tests et résultats confirment cette hypothése
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par l'utilisation de dix-neuf distances incluant la distance proposée. Cependant, les

difficiles conditions d’environnement ont une influence sur la reconnaissance faciale.
Conclusion

La performance de la reconnaissance de visage multispectrale par rapport a la
reconnaissance faciale traditionnelle est un probléme majeur. Cette étude se porte sur
une évaluation de la mesure de similarité dans la reconnaissance faciale multispectrale
en utilisant des images fusionnées a partir d’images Vvisibles et des images infrarouges
thermiques. Une distance peut désigner la ressemblance de deux images. Cette
similarité peut étre robuste en prenant en compte des propriétés spécifiques. Toutes les
distances présentées sont utilisables dans l'imagerie multispectrale mais leur qualité
varie selon les conditions d’environnement telles qui sont I'éclairage et les poses. La
distance proposée suit la méme tendance mais a l'avantage d'utiliser des caracteristiques

comme des textures et des points d’intérét qui donnent plus de précision.

Enfin, comme travaux futurs de cette étude, la reconnaissance faciale émergente
comme la reconnaissance multispectrale du visage s'intéresse a plusieurs aspects tels
que l'obscurité totale, les déguisements (maquillages, chapeaux, lunettes, etc.),
I'occlusion partielle, la distance, les expressions de visage. A l'avenir, nous travaillerons

sur différentes images spectrales séparément et leur combinaison.
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Conclusion générale et perspectives

Dans ce travail, il a été étudié la reconnaissance des visages dans le domaine
multispectral. L'objectif a consisté a faire une analyse de la performance des techniques
de reconnaissance de visage dans les spectres visibles, infrarouges et de proposer des
solutions susceptibles d'améliorer les résultats de la reconnaissance facile traditionnelle.
Les approches proposées ont permis d'améliorer de maniére significative les résultats de
reconnaissance faciale.

L’extraction des caractéristiques en reconnaissance de visage permet de rendre
plus robuste les méthodes de reconnaissance. Les caractéristiques utilisées sont la
texture et les points d’intérét. Il s’agit d’extraire des caractéristiques invariantes du
visage dans le domaine multispectral par 1’utilisation du visible et de 1’infrarouge
thermique. A cet effet, une technique de fusion a permis de combiner des spectres
visibles et infrarouges thermiques afin d'obtenir une représentation qui tient compte des
avantages de chacun des spectres. Toutefois, sa performance dans des conditions
difficiles de variations d’éclairage et de poses la qualité de reconnaissance se détériore.

Dans nos travaux de recherche, les contributions suivantes ont été apportées :

- une étude de la reconnaissance des visages dans le domaine multispectral :
visible, et infrarouge thermique;

- élaboration d’une nouvelle base de données multispectrale des visages par
fusion d’images visibles et infrarouges thermiques a I’aide de paires d’images
extraites de la base de données IRIS;

- une nouvelle approche nommée MS-FRHF pour I'extraction des caractéristiques
des visages basée sur une extraction hydride de caractéristiques qui sont la
texture et les points d’intérét;

- une stratégie de reconnaissance basée sur I'utilisation de techniques d’extraction
binaire de caractéristiques. D’abord, une analyse a permis de trouver un bon
compromis de choix de détecteurs et descripteurs. Ensuite, la combinaison de
SURF comme détecteur et FREAK comme descripteur sont appliqués pour
extraire les points d’intérét avec une bonne performance afin de permettre une

mise en correspondance des images multispectrales ;
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- une méthode de reconnaissance de visage basée sur les mesures de similarité.
L'analyse de similarité est un probléme majeur en vision par ordinateur. Apres
une évaluation de certaines mesures de similarité, une fonction de similarité
nommeée dysk est proposée tenant compte des caractéristiques de I’image qui
sont la texture et les points d’intérét. Dans le processus de reconnaissance, les
dites caractéristiques sont extraites et ensuite des vecteurs de caractéristiques
sont construits et utilisés pour calculer la distance proposée. En sus dans une
phase de mise en correspondance, sont prises en compte la mesure de similarité,
la correspondance des points d’intérét et 1’édition de la carte de similarité. Les
indicateurs issus de cette phase de correspondance permettent la prise de

décision de la reconnaissance de visage.
Perspectives

Les résultats des expériences permettent d'améliorer la performance de
reconnaissance du visage et de réduire I'impact de diverses conditions qui la détériore
habituellement. Des travaux futurs peuvent étre initiés pour approfondir certaines
approches tels que la multimodalité et le 3D tout en exploitant 1’imagerie
multispectrale.

Enfin, en prolongement de ce travail, I'imagerie multispectrale S’intéresse a
d'autres défis tels que I'obscurité totale, les déguisements (maquillages, chapeaux,
lunettes, etc.) et les expressions faciales. Dans nos travaux futurs, nous allons explorer
la facon de combiner différentes images spectrales ou exploiter des bandes spectrales
séparément. D’autres techniques dans la littérature sont en développement pour
améliorer la qualité de reconnaissance de visage notamment le 3D, I’extraction des
caractéristiques physiologiques, la tomographie ou la multi-modalité du visage avec un

autre trait biométrique.
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)

la sécurité

Résumé: La biométrie est une technologie
émergente qui propose de nouvelles méthodes de
controle, d’identification et de sécurité. Les
systemes biométriques sont souvent victimes de
menaces. La reconnaissance faciale est populaire
et plusieurs approches existantes utilisent des
images dans le spectre visible. Ces systémes
traditionnels opérant dans le spectre visible
souffrent de plusieurs limitations dues aux
changements  d’éclairage, de  poses et
d’expressions faciales. La méthodologie présentée
dans cette these est basée sur de la reconnaissance
faciale  multispectrale  utilisant  I'imagerie
infrarouge et visible, pour améliorer la
performance de la reconnaissance faciale et pallier
les insuffisances du spectre visible.

Titre : Extraction et fusion de points d’intérét et texture spectraux pour I’identification, le controle et

Mots clés : reconnaissance de visage, multispectral, visible, infrarouge, point d’intérét, texture

Les images multispectrales utilisées cette étude sont
obtenues par fusion d’images visibles et infrarouges.
Les différentes techniques de reconnaissance sont
basées sur I’extraction de caractéristiques telles que
la texture et les points d’intérét par les techniques
suivantes : une extraction hybride de caractéristiques,
une extraction binaire de caractéristiques, une mesure
de similarité tenant compte des caractéristiques
extraites.

security

Abstract : Biometrics is an emerging technology
that proposes new methods of control,
identification and security. Biometric systems are
often subject to risks. Face recognition is popular
and several existing approaches use images in the
visible spectrum. These traditional systems
operating in the visible spectrum suffer from
several limitations due to changes in lighting,
poses and facial expressions. The methodology
presented in this thesis is based on multispectral
facial recognition using infrared and visible
imaging, to improve the performance of facial
recognition and to overcome the deficiencies of
the visible spectrum.

Title : Extraction and fusion of spectral interest points and texture for identification, control and

Keywords : face recognition, multispectral, visible, infrared, key-point, texture

The multispectral images used in this study are
obtained by fusion of visible and infrared images.
The different recognition techniques are based on
features extraction such as texture and points of
interest by the following techniques: a hybrid feature
extraction, a binary feature extraction, a similarity
measure taking into account the extracted features.
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