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Résumeé

La biométrie se réfere a la reconnaissance automatique des individus basée sur leurs
caracteristiques physiologiques et/ou comportementales. Les systemes biométriques uni-modaux
permettent de reconnaitre une personne en utilisant une seule modalité biométrique, mais ne
peuvent pas garantir avec certitude une bonne identification. De plus, ces systémes sont sensibles au
bruit introduit par 'unique capteur, a la non-universalit¢ et au manque d’individualit¢ de la
modalité¢ biométrique choisie ainsi qu’aux tentatives d’intrusion. La plupart de ces problemes
peuvent étre réduits par la mise en place de systemes biométriques multimodaux utilisant plusieurs
signatures biométriques d’une méme personne. Dans cette thése, nous abordons plusieurs points

importants concernant la reconnaissance automatique biométrique.

Mots clé : Les systémes biométriques, la reconnaissance automatique, La biométrie du visage,

L’analyse de Régression, la régression non paramétriques.



uadls

Akl asy 5, AL /5 A o gl aguailiad e 12l 1Y) e S Gapatll ) & sl GaplBall s

B 4 sa A:ahjwzﬂoi@.kﬁmywj ‘Eh\}i\z\)hﬁﬁy}emguas&écq)ﬁoish}d\fxﬁﬁﬂ\%M\

5 Aaadlall aae e gl el Jlea ok e aad S el saall Auli alaill o388 celld ) ALyl 5 2t JS

ali Jaal ok e JSLa) o3 aliee (e aall Sy 5 GBI Y glaad XS5 6 liaall 4 jie gull 43l 5 e

Lla sae Aallae N5 SA oda A 5kt ) | Al adlill Badata &y i g Ol 68 aladiuly Tl ) Ba3ete &y e g
Ll o el lacii Aala



Table des matiéres

REMERCIEIMENTS ...ttt e ettt s e et e ettt s e e eet e e e eeaa s e e eeaaa s eetaaan s e eaaan s eaeannssasesnnnsesennnseansnnnnane 2
RESUIME ...ttt e e ettt e e e e e e ettt e e e e e e e s aas b b be e e eeeeeeaaa s bbb e eeeeeeesaaaasbbbaeeeeeesaannsrbaeaaaeanns 3
UBRLA L e bbb bbb bbbttt 4
Table deS MALIEIES ...t e e st e s st e e s s e e s e e e nneeee s 5
LIStE @S FIiGUIES... . 8
LiSte des tabl@AUX.........cooiiiiiieee e e s s 9
INtroduCtion GENBIANE..........coooiiiiiie et s e e st e s e s e e 1
Chapitre 1 : Introduction aux systémes de reconnaissance.................ccccceiiiiiiii 3
[T Lo Ty 11 4 g Lo [V USSP 3
1. INTRODUCTION :.iiiiiiiiiiteiteeeittee et ee ettt e sttt ettt e sttt e sab et s be e e s bt e e sabe e e sabeesabeeesabe e e sabeeeabeesabeeesabeeesnreesaneeas 3
2. Préambule et cadre g8NEral ... 3
P T - = T 1 4 1= 1 o O PRSP P PP PPPPP 3
2.1.1. Le Systeme DIOMELIIQUE ..c.coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 4
2.1.2. L'architecture du systeme biomeétrique ..o 5
2.1.3. Evaluation des performances des systémes bioMELriQUES ..........eeveveereeieiereieeeeeeee e 6
2.1.4. La mesure de la performance du systeme biométrique...........cccoeeeiii 7
2.1.5. Les applications des systemes biometriques.........ccceeeeeei i 8
3. Labiometrie dU VISAEE «.oceee e 9
3.1.1. Les modes de fonctionnement (Surveillance ou Recherche) ............cccc 10
3.1.2. Le systéeme de reconnaissance faciale.........cccco i 11
3.1.3. Les principales difficultés de la reconnaissance faciale..................cccc 13
3.1.3.2. La MUIEI-MOAAITE ...ttt sttt et e e st e e e e e e s nreeeeeaa 14

Les différentes formes de la multi-modalité..............coiiiiiiiiiiii e 15
3.1.3.2. LES ArChItECLUIES ...ttt ettt ettt e e st e e s aa bttt e s e abbe e e e sabe e e e saabeeeeeaaneeeeeaans 16
3.1.3.3. LA fUSION @S AONNEBES ......eeeiiiiee ettt ettt ettt e sttt e s st e e s sabe e e e sbbeeeeenreeeeeaas 16
4. CONCLUSION L.ttt ettt ettt e e e e e e et ttb e e e e e et tea b e s e e e e et eee b e e e eeeteessaa e e eeeeeeesnnaaaeeeeeeeensnnnn 18
Chapitre Il: Régression non parameétriqUe.................ooooi i 20



1. INTROCUDTION. ..ottt ettt e ettt s e e et st a e e e e e st e aa b s s e e e et eabnaa s 20

2. L'ANAlYSE dE REBZIESSION oeeeeeeeeeeee e 20
P N D = 1o 1o T o SO TP U PPT U PPPPPPPPPO 20
2.2, TYPES A M BIESSIONS e eeeeeeeeeeee e e e et a e e e e aaaaa e 21
2.3. Régression uni-variée et MUlti-vari€e ..........cccooeeee e 21
2.4. Etapes de I’analyse de 12 FEEIeSSION. ... ..c.cviveuiieieeeieeeecee et ettt ettt ettt ettt e et ensetesesesaeseaee e 21
2.5. Les différentes approches de régression.......cccceeeeiiiiiiiii e, 23
DT B Vo] o] feTel ool oF- [ =10 L= d g o [ I USSP PPSPPPPRPPPP 24
2.5.2. Approche semi-parameétrigQUe......cccceeieiiiiiii i 24
2.5.3. ApProche NON ParamMeBLtriQUE ..ccceeeeee e 25
2.5.3.1. Avantages et inconvénients de la régression non parameétrique ...........ccceeeeeeiiii, 26

JAY - 01 - T4 T P OPPTTPPPPPIN 26

T Tole] 0 1V7= a1 1=T o PP P PSP PPUPR 26
2.5.4. Méthodes de régression NON ParamMEtriqUES ........cceeeeeiiiiiiiiiiii e, 26
2.5.4.1. Régression K-Voisin le plus proche (KNN régression) ........ccccceeeeeiiiiiii 26
2.5.4.1.1. Algorithme de régression non paramétrique du voisin le plus proche ...................ccl, 27
2.5.4.1.2. Déférence entre (KNN régression) et (KNN classification) ...........ccc 28
2.5.4.2. Régression locale et méthode LOESS ... 29
2.5.4.2.1. Idée de base du liSSAE ....cceeeeeeeeee e 29
3. CONCLUSION .ttt ettt ettt e e sttt e s aa bttt e s eab bt e e e sab bt e e e sabe et e e sanbe e e e smbeeeesanbeeeesannreeeenans 30
Chapitre Ill: Résultats expérimentaux et analyse................cccci 32
1. INTRODUCTION. ..cittiutttteeittite e ettt e ettt e e sttt e s eb et e e eb et e e s aab e et e s aabbe e e e snb et e e s aabee e e e smbeeeesambneeesenreeeesnres 32
2. Configuration expérimentale.........ccoooeeeeiee e 32
2.1, LeS hases de AONNGES.........iii ettt e e st e e st e et e e e s e e e abreeeeeaa 32
2.1.1. Base de dONNBES JAFFE.........oo ittt et e e st e e s 32
2.1.2. Base de données KOhN-Canade. ........oouuiiiiiiiiiiiiiiee ettt s 33
P O - 13 1 Tor- 1 YU T OO PP PP PP PPTUPPPPTRt 33
2.2.1. Algorithme KNN REGIESSION ... ..uuuuuuuuiuiiiiii e nnnnn 33
P2 TR |V 1= i o To o = O PP P T OPUPPTUPPPPTR 34
P T B AV |V OO TP PR PRTUPPPPRRt 34
2.3.2.  L’Analyse en Composante Principales (I’ ACP)........cooviiiriiiinieiice e 35



2.4. [ 0 (eI U= o [ L] = Lol =TT 36

3. NOS CONEIIDULIONS. ...eetiiiieee e ettt et e e e e s st e e e e e e s e bbbt e e e e e e e s ssanbbaeeeeaeeessannnreeaeas 38
S 1 41 o] 1=T0 1= o1 = o o TP PPPPPPPPPPRS 39
5. RESUIAS €t ANAlYSES ..o, 39
5.1.  Résultats des taux de reconnaissance d’expression faciale RR en utilisant ACP ...................o.oo. 41
5.2.  Résultats des taux de reconnaissance d’expression faciale RR en utilisant ART .............cccoeeeiin. 42

5.3.  Résultats des taux de reconnaissance d’expression faciale RR de la fusion ACP+ART en utilisant les

bases de dONNEES JAFEE € CK ......oeiiiiiiiiiiiiie ettt s snre e e s s e e e snr e e e e e 42
5.4.  Résultat obtenu en utilisant ART et P-ART (base de données JAFFE) .........cccccccviiiiiiiiiiii, 44
LT 0o T3 Tl (V11T T PP PP PO PSR OPPPPR 45
CONCIUSION GENEIAIE ...t ettt e st e e s e e e s ae e e s snreeeenaas 47
2 F] o] [0 =4 =T o] 1113 48



Liste des figures

Figure 1: Exemples de modalités DIOMELIIQUES .............uuuuuuunnnnnunneieeeeee e 4
Figure 2: L’architecture du SYySteme DIOMELIIQUE .............uuuuuuunnnunneeeeeeeeeee e aan 5
Figure 3 : lllustration du FRR et du FAR en fONCLiON 08 SCOTES ......uvviiiiirieeecieeeeecireeeeeeteee e et e 8
Figure 4: Schéma synoptique d'un systéeme de reconnaissance faciale .............cccccoeeeeeeeeeeiiieiiiiiiiiisiieiieeeeanns 11
Figure 5: Variabilité intra-classe, Similarit€ iNter-ClASSE .............oeeeiieeeeeiieeeeeeeeeeec e 14
Figure 6 : Les différents systemes MUIIMOGAUX.........cceeriiiiieiieiii et 15
Figure 7: Les différents niveaux de fusion DIOMELrIQUE ................uuuuuuuuuiiiiiiiieeieieee e 18
Figure 8 : Différents types de lignes de régression : paramétrique ou non parameétrique.........cccceeeeeveeeennnn. 24
Figure 9 : Processus de I'algorithme de KNN (K-NN régression) .......cccccceeeeeeeeeeeeieiiiiiecece e 28
Figure 10 : exemple de k voisins les plus proches pour la régression et la classification ..............ccccoeveeneen. 29
Figure 11 : Tableau montrant LOWESS ..........u s 29
Figure 12: Echantillons de 1a base de donNEES JAFFE.........c.ooioeeeeeeeeeeeeeeeee et eeee e ene 32
Figure 13 : Echantillons de la base de données CONN-Canade............c.oveeeveeeieeeeeeeeeeeeeeee e 33
Figure 14: Le processus de reconnaissance d’expression faciale..........cccceeceeeiiiiiiiiiiiiiiiiieccscceccce e 34
Figure 15 : Représentation d’une sphere avec la distance euclidienne et la distance City- Block................... 37
Figure 16: Le prétraitement des images des bases de données utilisées (redimensionnement)............c.o........ 40
Figure 17: Echantillons de la base de données JAFFE (Probléme de Similarité) .............ccocoevevvveveerervenenenns 40

Figure 18: La comparaison des taux de reconnaissance d’expression faciale ACP, ART et fusion de
A CPHART ettt ettt b e e st e s an e e reene s 43

Figure 19: Les taux de reconnaissance d’expression faciale pour (ART et P-ART) ....cccuevveveveenieeniieenieeneeenns 44



Liste des tableaux

Tableau 1 : Déférence entre (KNN régression) et (KNN classification)........ccccovveeeeeiiiiiiciiiiiiee e, 28
Tableau 2 : Les taux de reconnaissance d’expression faciale donnés par L' ACP...........cccccooveviveinicieereennnn, 41
Tableau 3: Les taux de reconnaissance d’expression faciale donnés par ART ..........cc.ooevveiiivevieieiinciesennanne, 42

Tableau 4 : Les taux de reconnaissance d’expression faciale donnés par la fusion ACP+ART ........ccceeneen. 43



|ntroduction

Geénérale



Introduction Générale

Introduction Générale

La biométrie trouve ses origines dans des procédés de reconnaissance anthropométrique, le plus
ancien étant I’analyse des empreintes digitales. L’empreinte du pouce servait déja de signature lors

d’échanges commerciaux a Babylone dans I’ Antiquité et en Chine au 7°™ siécle.

Depuis plusieurs années, des efforts importants sont fournis dans le domaine de la recherche en
biométrie. Ce constat s’explique par la présence d’un contexte mondial dans lequel les besoins en
sécurité deviennent de plus en plus importants et ou les enjeux économiques sont colossaux. Les
applications biométriques sont nombreuses et permettent d’apporter un niveau de sécurité supérieur
en ce qui concerne des acces logiques (ordinateurs, comptes bancaires, données sensibles, etc.) ou

des acces physiques (batiments seécurises, aéroports, casinos, etc.).

Nous allons commencer tout naturellement par introduire quelques définitions de base puis
nous deétaillerons les motivations et les objectifs de cette these qui porte sur la reconnaissance

biométrique par fusion multimodale.

Nous commencerons dans le chapitre | par présenter de maniere générale une introduction aux
systéemes de reconnaissance biométrique et les différentes méthodes d’authentification utilisées, la
reconnaissance de visage est I'une des modalités biométriques couramment utilisée. Et dans le
deuxiéme chapitre nous présenterons la Régression en terme général et la régression non
paramétrique et nous ferons une présentation plus détaillée dans le but de préciser les enjeux et les
motivations de cette these. Et en troisieme chapitre (résultats expérimentaux) va nous permettre de

justifier les motivations ayant conduit aux travaux présentés.
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Chapitre 1 : Introduction aux systémes de reconnaissance
biométrique

1. INTRODUCTION :

La biométrie recense nos caracteres physiques (et comportementaux) les plus uniques.
Elle permet une authentification fiable et stire. La reconnaissance de visages est I'une des
modalités biométriques couramment utilisée. Nous allons, & travers cette introduction,
exposer le cadre de notre thése. Nous en ferons une présentation plus détaillée dans le but de
préciser les enjeux et les motivations de notre travail. L’exposé des limitations actuelles de
cette technologie nous permettra de justifier notre approche ainsi que les motivations ayant

conduit aux travaux présentés.

2.Préambule et cadre général

2.1. La Biométrie

La biométrie consiste a identifier une personne a partir de ses caractéristiques
physiques ou comportementales. Le visage, les empreintes digitales, I’iris....etc sont des
exemples de caractéristiques physiques. La voix, I’écriture, le rythme de frappe sur un
clavier....etc sont des caractéristiques comportementales (Figure 1). Ces caractéristiques,
qu’elles soient innées comme les empreintes digitales ou bien acquises comme la signature,
sont attachées a chaque individu et ne souffrent donc pas des faiblesses des méthodes basées

sur une connaissance ou une possession.
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Voice

Fingerprint

V’ﬂ”ﬁ"‘\m

M......;..“]

Palmprint Vein Pattern

Individual

e %s\% -
< ’
Keytroke Dynamics

Figure 1: Exemples de modalités biométriques

En effet, un attribut physique ou comportemental ne peut étre oublié ou perdu. En

général, ils sont tres difficiles a « deviner » ou a « voler » ainsi qu’a «dupliquer ».

2.1.1. Le systeme biométrique

Un systéme biométrique est essentiellement un systeme de reconnaissance de formes
qui fonctionne en acquérant des données biométriques a partir d'un individu, extrayant un
ensemble de caractéristiques a partir des données acquises, et comparant ces caractéristiques
contre la signature dans la base de données. Il sert a vérifier 1’identité d’une personne a
I’aide d’une ou plusicurs modalités qui lui sont propres (voix, iris, empreintes digitales,
visage ...). On peut dire qu’un systéme de contrdle biométrique est un systéme automatique
de mesure basé sur la reconnaissance de caractéristiques propres a I’individu. Aussi, on peut
adapter la définition suivante : Un systeme de reconnaissance d'individus est un systeme
biométriqgue qui permet [lidentification d'une personne sur la base de caractéres
physiologiques ou de traits comportementaux automatiquement reconnaissables et
vérifiables. On peut définir deux modes de fonctionnement d'un systeme biométrique :

¢ lIdentification : Procédé permettant de déterminer I'identité d'une personne, il

ne comprend qu'une étape : L'utilisateur fournit un échantillon biométrique
qui va étre comparé a tous les échantillons biométriques contenus dans la
base de données biométrique du systeme. Si I'échantillon correspond a celui

d'une personne de la base, on renvoie son numéro d'utilisateur.
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e Authentification : Procédé permettant de vérifier I'identité d'une personne. Il

comprend deux étapes :
= L'utilisateur fournit un identifiant « Id » au systéeme de
reconnaissance (Numéro) ;
= L'utilisateur fournit ensuite un échantillon biométrique qui va
étre comparé a I'échantillon biométrique correspondant a
I'utilisateur « Id » contenu dans la base de données biométrique
du systéeme. Si la comparaison correspond, l'utilisateur est

authentifié.

2.1.2. 'architecture du systeme biométrique

Bien que sous formes diverses et mesurant des caractéristiques différentes, les systémes
biométriques partagent tous la méme architecture. Ce sont tous des systemes de
reconnaissance de formes. Ils sont composés d'un ou plusieurs systemes d'acquisition qui vont
mesurer le ou les traits physiques ou comportementaux de l'individu. Lorsque le systéeme

utilise plusieurs traits qu'il lie a un individu, on parle de systemes multimodaux.

A l'inverse, si une seule caractéristique est utilisée, on utilise le terme de systémes uni-

modal. Un systeme d'information extrait, encode, stocke et compare ces données (figure 1.2).

Enrélement
(Acquisition et
Extraction des

base de donnee

Reconnaissance I_, Identification

/ |

Figure 2: L’architecture du systéme biométrique

Les systémes biométriques sont tous automatisés permettant un traitement
rapide de l'information. Que le systéme soit utilisé en mode authentification ou

identification, deux étapes sont nécessaires avant que celui-ci soit pleinement
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operationnel [1]:

= Apprentissage : C'est la phase initiale qui s'effectue une seule fois. Au cours

de l'apprentissage, on fait une capture (acquisition) de la caractéristique
biométrique. En général cette capture n'est pas directement stockee, des
transformations lui sont appliquées, le modéle étant une représentation
compacte du signal permettant de faciliter la phase de reconnaissance et de
diminuer la quantité des données a stocker. Les taches essentielles de cette
phase sont : I’extraction de parameétres et la construction d’un modele de
représentation (appelé gabarit).

= Reconnaissance : Opération se déroulant a chaque fois qu'une personne se

présente devant le systeme, elle consiste en l'extraction d'un ensemble de
parametres comme pour l'étape d'apprentissage suivie d'une autre étape de
comparaison et de prise de décision selon le mode opératoire du systéme :
identification (partir de [I'échantillon biométrique recherche du gabarit
correspondant) ou vérification (échantillon biométrique correspond bien au

gabarit).

2.1.3. Evaluation des performances des systémes biométriques

Bien que n’importe quelle mesure physiologique ou comportementale puisse étre
utilisée dans un systéme de reconnaissance biometrique, elles ne sont pas toutes aussi
performantes les unes que les autres. Ainsi, toute bonne mesure biométrique doit

satisfaire les critéres suivants :

= Universelle : Par ceci, nous voulons dire que la caractéristique biométrique doit étre
présente pour tous les individus. Par exemple, il est impossible de recueillir
I’empreinte digitale d’un individu qui a été amputé de la main ou bien de mesurer la
démarche d’une personne quadriplégique.

= Distinctive : La mesure effectuée sur un individu doit étre suffisamment différente de
celles effectuées sur les autres individus pour permettre de les discriminer entre eux.
Ici, on peut penser au code génétique qui varie significativement d’une personne a
’autre tandis que la taille est une mesure que plusieurs individus partagent.

= Permanente : Le fait que le corps humain vieillit implique qu’apres un certain laps de

temps, une mesure biométrique faite sur un individu peut étre trés différente de la
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mesure initiale utilisée pour I'inscription dans le systéme. Par conséquent, il est
important de choisir une caractéristique biométrique qui reste stable durant la vie de
I’individu. Un bon exemple de ceci est le motif présent dans 1’iris ou méme le code

génétique de I’individu.

Facile_a mesurer : Ceci représente a quel point il est facile de recueillir et de

quantifier la mesure biométrique. Il est facile d’enregistrer le son de la voix d’un
individu a ’aide d’un microphone, mais il est beaucoup moins facile d’obtenir une

image de bonne qualité de la rétine des individus.

Efficace : L’efficacité fait référence a la quantité de ressources nécessaires afin
d’obtenir le niveau de qualité désiré dans le temps requis. Un test sanguin chimique
requiert du matériel sophistiqué et une longue période de temps avant d’obtenir un
résultat comparativement a recueillir I’'image du visage d’un individu a ’aide d’une

cameéra numerique.

Acceptable : Ceci correspond aux aspects socioculturels de la reconnaissance
biométriqgue. Méme si avec la surabondance de caméras de securite, la population

normale ne se soucie plus d’avoir son image recueillie par de multiples systemes.

Robuste : Par ceci, nous faisons référence a la difficulté de forcer le systeme a

produire une prédiction erronée par ’utilisation d’une technique frauduleuse.

L’utilisation de technique de maquillage pour effets spéciaux a déja permis de tromper

autant les humains que les machines lors de la reconnaissance faciale.

2.1.4. La mesure de la performance du systeme biométrique

Tout d’abord, afin de comprendre comment déterminer la performance d’un systéme
biométrique, il nous faut définir clairement trois criteres principaux.
1. Le premier critére s’appelle le taux de faux rejet (“False Reject Rate” ou FRR).

Ce taux représente le pourcentage de personnes censees étre reconnues mais qui

sont rejetées par le systéme.

Nombre des clients rejetés (FR)
FRR =

Nombre total d'accés de clients

Tel que FR Le faux rejet correspond au cas ou le systeme rejette un client légitime.
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2. Le deuxiéme critére est le taux de fausse acceptation (“False Accept Rate” ou
FAR).Ce taux représente le pourcentage de personnes censées ne pas étre reconnues

mais qui sont tout de méme acceptées par le systéme.

Nombre des imposteurs acceptés (FA)

FAR = .
Nombre total d'accés imposteurs

Tel que FA correspond au cas ou le systéme accepte un individu qui a proclamé une

identité qui n’est pas la sienne.

3. Le troisiéme critére est connu sous le nom de taux d’égale erreur (“Equal Error Rate”
ou EER). Ce taux est calculé a partir des deux premiers critéres et constitue un point
de mesure de performance courant. Ce point correspond a I’endroit ou FRR = FAR,
c’est-a-dire le meilleur compromis entre les faux rejets et les fausses acceptations.

Probabilité

Imposteurs

Faux Rejets
(FRR)
Fausses

Acceptations

Authentiques
(FAR) .

5 ‘Acceptés

Seuil

Figure 3 : lllustration du FRR et du FAR en fonction de scores
2.1.5. Les applications des systemes biométriques

Aujourd’hui, les principales applications sont la production de titres d’identité, le controle
d’acces a des sites sécurisés, le controle des frontiéres, I’acces aux réseaux, systémes d’information
et stations de travail, le paiement électronique, la signature électronique et méme le chiffrement de

données. Cette liste n’est pas exhaustive, et de nouvelles applications vont trés certainement Voir

rapidement le jour.
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Les techniques biométriques sont appliquées dans plusieurs domaines et leur champ
d’application couvre potenticllement tous les domaines de la sécurité¢ ou il est nécessaire de
connaitre 1’identité des personnes. Les applications peuvent étre divisées en trois groupes

principaux :

- Application commerciales : telles que I’accés au réseau informatique, la sécurité

de données ¢€lectroniques, le commerce ¢€lectronique, I’acces d’internet, ’ATM,
la carte de crédit, le contrdle d’acces physique, le téléphone portable, le PDA, la
gestion des registres médicales, I’étude de distances, etc....

- Applications de gouvernement : telles que la carte nationale d’identifications, le

permis de conduire, la sécurité sociale, le controle de passeport, etc....

- Applications juridigues : telles que I’identification de cadavres, la recherche

criminelle, I’identification de terroristes, les enfants disparus, etc.

3. La biométrie du visage

Rien n’est plus naturel qu’utiliser le visage pour identifier une personne. Les images
faciales sont probablement la caractéristique biométrique la plus communément employee
par ’homme pour effectuer une identification personnelle. L’utilisation d’une caméra

permet de capter la forme du visage d’un individu et d’en dégager certaines particularités.

Selon le systéme utilis¢, 1’individu doit étre positionné devant I’appareil ou peut étre en
mouvement a une certaine distance. Les données biométriques qui sont obtenues sont par la

suite comparées au fichier référence.

Durant les vingt derniéres années, la reconnaissance automatique des visages est devenue un
enjeu primordial, notamment dans les domaines de I’indexation de documents multimédias
et surtout dans la sécurité, ceci est di aux besoins du monde actuel mais aussi a ses

caractéristiques avantageuses dont on peut citer :
e Ladisponibilité des équipements d’acquisition, leur simplicité et leurs cofits faibles.

e Passivité du systéme : un systeme de reconnaissance de visages ne nécessite aucune
coopération de I’individu, du genre : mettre le doigt ou la main sur un dispositif
spécifique ou parler dans un microphone. En effet, la personne n’a qu’a rester ou

marcher devant une caméra pour qu’elle puisse étre identifiée par le systéme.
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3.1.1. Les modes de fonctionnement (Surveillance ou Recherche)

Mode Surveillance : Le systeme peut détecter automatiqguement la forme d'un visage, en
extraire I'image, exécuter l'identification en s'appuyant sur une base de données d’individus

préenregistreés.

Il calcule rapidement le degré de recoupement entre I'empreinte du visage réel qui
vient d'étre capté et ceux associés aux individus connus enregistrés dans une base de

données biométrique d'images faciales.

Il peut retourner une liste d'individus possibles triée par score décroissant (images
ressemblantes) ou il peut simplement retourner l'identité du sujet (résultat le plus haut) et un

niveau de confiance associé. Ceci paramétrable au choix de l'opérateur.

En mode Surveillance il fonctionne en temps reel et dans le méme temps, capte les
images et recherche dans la base de données. L'architecture technique mise en place pour
cela est en fonction des besoins de I'application (nombre d'individus enregistrés, vitesse de

défilement devant la caméra, flux...)

Une autre fonction du mode Surveillance permet de trouver des visages humains
n'importe ou dans le champ de vision du systéme et a toute distance. Il peut les suivre de
facon continue et les extraire de I'image, en comparant le visage ainsi isolé avec une liste de

visages stockes.

Mode Recherche : Le mode Recherche peut étre utilisé en mode IDENTIFICATION
(un & plusieurs) ou en mode VERIFICATION (un a un).

— Le systéme travaille a partir d'une image de visage stable. Cette image (photo) peut
provenir de différentes sources : Appareil photo numérique, extrait de bande vidéo, photo

scannée...etc.

— Il calcule alors rapidement le degré de recoupement entre I'empreinte du visage réel qui est
présenté et ceux associés aux individus connus enregistrés dans une base de données

biométrique d'images faciales.

— Il peut retourner une liste d'individus possibles triée par score décroissant (images
ressemblantes) ou il peut simplement retourner l'identité du sujet (résultat le plus haut) et un

niveau de confiance associé.

En mode vérification, I'empreinte du visage peut étre stockée sur une carte a puce ou sur un
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support informatisé. Le systéme associe simplement I'empreinte réelle a celle enregistrée sur
le support. Si le niveau de confiance dépasse un certain seuil, alors l'association est réussie et

I'identité est vérifiée.

— Les systémes peuvent comprimer une empreinte du visage en moins de 100 octets pour

usage dans les cartes a puce, codes-barres et autres appareils de stockage a capacité limitée.

3.1.2. Le systeme de reconnaissance faciale

Le systéme de reconnaissance exploite les caractéristiques du visage ainsi extraites
pour créer une signature numérique qu’il stocke dans une base de données. Ainsi, a chaque
visage de la base est associée une signature unique qui caractérise la personne correspondante.
La reconnaissance d’un visage requéte est obtenue par I’extraction de la signature requéte
correspondante et sa mise en correspondance avec la signature la plus proche dans la base de
données. La reconnaissance dépend du mode de comparaison utilisé : vérification ou

identification. On peut représenter le systeme de reconnaissance faciale par la figure suivante

(Figure 4).
Monde physique
(visage humain)
Acquisition d’image par
caméra, fichier,
[ Prétraitements ]
\ 7 . .
Analyse Extraction des Apprentissage Mémorisation des
caractéristiques ) caractéristiques
[ Décision (Mesure de la similarité) ]

Figure 4: Schéma synoptique d'un systéme de reconnaissance faciale

Donc pour étre identifié, I’'image d’une personne dans un systéme de reconnaissance

faciale suit les étapes suivantes :

11
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Le monde physique (I’extérieur) : C’est le monde réel en dehors du systéme avant

I’acquisition de 1’image. Dans cette étape, on tient compte généralement de (03) trois
paramétres essentiels : L’éclairage, la posture et I'échelle. La variation de I'un de ces
trois parametres peut conduire a une distance entre deux images du méme individu,
supérieure a celle séparant deux images de deux individus différents, et par conséquent
une fausse identification.

L’acquisition de I’image : Cette étape consiste a capturer I’image de 1’utilisateur du

monde extérieur dans un état statique a 1’aide d’un appareil photo ou dynamique a
I’aide d’une caméra. Apres, 'image extraite sera digitalisée ce qui donne lieu a une
représentation bidimensionnelle au visage. L’image dans cette étape est dans un état
brut ce qui engendre un risque de bruit qui peut dégrader les performances du systeme.

Les prétraitements : Le role de cette étape est d’éliminer les parasites causés par la

qualité des dispositifs optiques ou électroniques lors de I’acquisition de 1’image en
entrée, dans le but de ne conserver que les informations essentielles et donc préparer
I’image a I’étape suivante. Elle est indispensable car on ne peut jamais avoir une
image sans bruit a cause du background et de la lumiére qui est généralement
inconnue. Il existe plusieurs types de traitement et d’amélioration de la qualité de
I’image, telle que : la normalisation, I’égalisation et le filtre médian. Cette étape peut
également contenir la détection et la localisation du visage dans une image, surtout la
ou le decor est tres complexe.

L’extraction de paramétres : 1’étape de I’extraction des parameétres représente le

ceeur du systéme de reconnaissance, elle consiste a effectuer le traitement de I’image
dans un autre espace de travail plus simple et qui assure une meilleure exploitation de
données, et donc permettre 1’utilisation, seulement, des informations utiles,
discriminantes et non redondantes.

La classification (Modélisation) : Cette étape consiste a modéliser les paramétres

extraits d’un visage ou d’un ensemble de visages d’un individu en se basant sur leurs
caractéristiques communes. Un modeéle est un ensemble d’informations utiles,
discriminantes et non redondantes qui caractérise un ou plusieurs individus ayant des
similarités.

L’apprentissage : C’est 1’étape ou on fait apprendre les individus au systéme, elle

consiste a mémoriser les parametres, aprés extraction et classification, dans une base
de données bien ordonnée pour faciliter la phase de reconnaissance et la prise d’une
décision, elle est en quelque sorte la mémoire du systéme.

12
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La décision : C’est I’étape qui fait la différence entre un systéeme d’identification
d’individus et un autre de vérification. Dans cette étape, un systeme d’identification
consiste a trouver le modéle qui correspond le mieux au visage pris en entrée a partir
de ceux stockés dans la base de données, il est caractérisé par son taux de
reconnaissance. Par contre, dans un systéme de vérification il s’agit de décider si le
visage en entrée est bien celui de I'individu (modele) proclamé ou il s’agit d’un

imposteur, il est caractérisé par son EER (Equal Error Rate).

3.1.3. Les principales difficultés de la reconnaissance faciale

Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une tache

visuelle de haut niveau. Bien que les étres humains puissent détecter et identifier des visages

dans une scene sans beaucoup de peine, construire un systeme automatique qui accomplit de

telles taches représente un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand lorsque les conditions

d’acquisition des images sont trés variables. Il existe deux types de variations associées aux

images de visages : inter et intra sujet. La variation inter-sujet est limitée a cause de la

ressemblance physique entre les individus. Par contre la variation intra-sujet est plus vaste.

Elle peut étre attribuée a plusieurs facteurs que nous analysons ci-dessous.

* Changement d’illumination : Les variations d’éclairage rendent la tache de

reconnaissance de visage tres difficile. En effet, le changement d’apparence d’un
visage dd a l'illumination, se révele parfois plus critique que la difféerence physique

entre les individus, et peut entrainer une mauvaise classification des images d'entrée.

= Variation de pose : Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement

quand des variations de pose sont présentes dans les images. La variation de pose est
considérée comme un probléme majeur pour les systemes de reconnaissance faciale.
Quand le visage est de profil dans le plan image (orientation < 30°), il peut étre
normalisé en détectant au moins deux traits faciaux (passant par les yeux).

Cependant, lorsque la rotation est supérieure a 30°, la normalisation géométrique n'est

plus possible.

= Présence ou absence des composants structurels : La présence des composants

structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les lunettes peut modifier
énormément les caractéristiques faciales telles que la forme, la couleur, ou la taille du
visage. De plus, ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de base
causant ainsi une défaillance du systéme de reconnaissance.
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= Les vrais jumeaux : Qui ont le méme indicatif d’ADN, peuvent tromper les personnes

qui ne les connaissent pas (les personnes familiéres avec les jumeaux ont regu une

grande quantité d'information sur ces derniers et sont donc beaucoup plus qualifiés a

distinguer les jumeaux.).

= Expressions faciales : La déformation du visage qui est due aux expressions faciales

est localisée principalement sur la partie inférieure du visage. L'information faciale se

situant dans la partie supérieure du visage reste quasi invariable. Elle est généralement

suffisante pour effectuer une identification. Toutefois, étant donné que I'expression

faciale modifie I'aspect du visage, elle entraine forcement une diminution du taux de

reconnaissance. L'identification de visage avec expression faciale est un probléme

difficile qui est toujours d’actualité et qui reste non résolu.

v

221

Figure 5: Variabilité intra-classe, similarité inter-classe

3.1.3.1. La multi-modalité

Face aux nombreuses limitations imposées par I'utilisation des systémes biométriques

uni-modaux, la biométrie multimodale s’impose de maniére indéniable comme une alternative

d’avenir dans le domaine de la sécurité des personnes et leurs biens [2].

Bien que les techniques de reconnaissance biométrique promettent d’étre trés

performantes, on ne peut garantir actuellement un excellent taux de reconnaissance avec des

systéemes biométriques uni-modaux, basés sur une unique signature biométrique. De plus, ces

systemes sont souvent affectés par les problemes suivants :

Bruit introduit par le capteur
Non-universalité

Manque d’individualité

Mangue de représentation invariante

Sensibilité aux attaques.

Ainsi, a cause de tous ces problémes pratiques, les taux d’erreur associés a des systemes
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biométriques uni-modaux sont relativement élevés, ce qui les rend inacceptables pour un

déploiement d’applications critiques de sécurité. Pour pallier & ces inconvénients, une solution

est I’utilisation de plusieurs modalités biométriques ou de fusionner plusieurs algorithmes au

sein d’un méme systéme.

Les différentes formes de la multi-modalité

La multi-modalité consiste a utiliser plusieurs modalités biométriques ou algorithmes dans

le processus d’identification ou de vérification de personnes. Dans un systeéme biométrique

multimodal, la fusion peut se faire a des niveaux différents [3] :

o

Systemes multiples biométriques : Lorsque I'on considére plusieurs biométries
différentes, par exemple visage et empreinte digitale. C'est le sens le plus classique
du terme multimodal.

Systemes multiples d'acquisition : Par exemple utiliser deux scanners différents
('un optique, l'autre thermique) pour la reconnaissance d'empreintes digitales.
Mesures multiples d'une méme unité biometrique : Lorsqu'ils associent plusieurs
échantillons différents de la méme modalite, par exemple deux empreintes
digitales de doigts différents ou les deux iris.

Instances multiples d'une méme mesure : Faire une capture répétée du méme
attribut biométrique avec le méme systéeme d'acquisition, par exemple I'acquisition
de plusieurs images de visage avec des changements de pose, d'expression ou
d'illumination.

Algorithmes multiples : Lorsque plusieurs algorithmes traitent la méme image
acquise, cette multiplicité des algorithmes peut intervenir dans le module

d'extraction en considérant plusieurs ensembles de caractéristiques et/ou dans le

module de comparaison en utilisant plusieurs algorithmes de comparaison.

Systemes
biométriques

Multi capteurs

Figure 6 : Les différents systémes multimodaux
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3.1.3.2. Les architectures

Il existe deux types d’architectures :

o L’architecture en paralléle : correspond a l'acquisition et le traitement des données

simultanément des systémes biométriques associés pour la conception d’un systéme
multimodal. C'est la plus utilisée car elle permet d'utiliser toutes les informations
disponibles et donc d'améliorer les performances du systeme. En revanche, l'acquisition et le
traitement d'un grand nombre de données biométriques est colteux en temps et en matériel,
et réduit le confort d'utilisation.

o L’architecture en série : On parlera de ’architecture en série lorsque 'acquisition et le

traitement des données de ces systéemes se font successivement. Elle peut étre privilégiée
dans certaines applications ; par exemple si la multi-modalité est utilisée pour donner une
alternative pour les personnes ne pouvant pas utiliser I'empreinte digitale. Pour la majorité
des individus seule I'empreinte est acquise et traitée mais pour ceux qui ne peuvent pas étre

ainsi authentifiés on utilise un systéme a base d'iris alternativement.

3.1.3.3. La fusion des données

La combinaison de plusieurs systéemes biométriques peut se faire a quatre niveaux
différents : au niveau des données, au niveau des caracteristiques extraites, au niveau des
scores issus du module de comparaison ou au niveau des décisions du module de décision[1].

= Fusion au niveau de capteur : La fusion au niveau de capteur peut se faire

uniquement si les diverses captures sont des instances du méme trait biométrique
obtenu a partir de plusieurs capteurs compatibles entre eux ou plusieurs instances
du méme trait biométrique obtenu a partir d’un seul capteur.

De plus, les captures doivent étre compatibles entre elles et la correspondance entre les
points dans les données brutes doit étre connue par avance. Par exemple, les images de visage
obtenues a partir de plusieurs caméras peuvent étre combinées pour former un modéle 3D du
visage. Un autre exemple de fusion au niveau de capteur consiste a mettre en mosaique
plusieurs images d’empreintes digitales afin de former une image d’empreinte digitale finale
plus complexe. La fusion au niveau de capteur n’est généralement pas possible si les instances
des données sont incompatibles (par exemple, il est peut étre difficile de fusionner des images
de visages provenant de caméras ayant des résolutions différentes).

= Fusion au niveau de caractéristiques : cette fusion consiste a combiner différents

vecteurs de caractéristiques qui sont obtenus a partir des sources suivantes ;
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plusieurs capteurs du méme trait biométrique, plusieurs instances du méme trait
biométrique, plusieurs unités du méme trait biomeétrique ou encore plusieurs traits
biométriques. Quand les vecteurs de caractéristiques sont homogenes (par
exemple, plusieurs images d’empreinte digitale du doigt d’un utilisateur), un
unique vecteur de caractéristiques résultant peut étre calculé comme une somme
pondérée des vecteurs de caractéristiques individuels. Lorsque les vecteurs de
caracteéristiques sont hétérogenes(par exemple, des vecteurs de caractéristiques de
différentes modalités biométriques comme 1’iris et I’empreinte digitale), nous

pouvons les concaténer pour former un seul vecteur de caractéristiques [1].

= Fusion au niveau de scores : Apres les vecteurs de caractéristiques, les scores (de

correspondance) donnés en sortie par les matchers contiennent 1’information la
plus riche a propos du modele d’entrée. En fait, la fusion au niveau de scores
donne le meilleur compromis entre la richesse d’information et la facilité
d’implémentation. Aussi, il est relativement facile d’accéder et de combiner les
scores generés par les différents matchers. En conséquence, I’intégration
d’information au niveau de scores est I’approche la plus courante dans les

systémes biométriques multimodaux.

= Fusion au niveau de décision : L’intégration d’information au niveau de décision

peut étre mis en place lorsque chaque matcher biométrique décide
individuellement de la meilleure correspondance possible selon I’entrée qui lui est
présentée. Les méthodes comme le majority voting, le behavior knowledge
space, le weighted voting basé sur la théorie Dempster-Shafer, les regles ET et

OU, etc. peuvent étre utilisées afin d’arriver a la décision finale [1].
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Figure 7: Les différents niveaux de fusion biométrique

4. CONCLUSION

Tout ce qui a été présenté jusque-la nous a permis de constater que la biométrie, de
maniére générale, et que la reconnaissance de visage, de maniere spécifique, suscite de plus en
plus I’intérét de la communauté scientifique, car elle présente plusieurs challenges et verrous
technologiques. Nous avons mis en évidence les différentes difficultés inhérentes a la
reconnaissance automatique de visages, ce qui nous a permis de définir les problématiques
traitées dans ce memoire.

Divers changements au niveau des images présentent un grand défi face a un systeme de
reconnaissance qui doit étre robuste en ce qui concerne les grandes variabilités des images du
visage comme les expressions faciales, la pose du visage et 1’éclairage. Pour faire face a ce
probleme, il est important de choisir une représentation appropriée des images du visage.
Cette représentation doit étre compacte et significative.

Nous avons ensuite présenté une facon de réduire les limitations des systemes
biométriqgues monomodaux en combinant plusieurs systémes ou algorithmes conduisant ainsi
a fiabiliser le systéme de reconnaissance. Les systémes multimodaux peuvent étre de
différentes natures, nous avons donc présenté dans ce chapitre, les différents types de
combinaisons de modalités possibles, mais aussi les architectures et les niveaux de fusion qui

peuvent étre utilisés dans un tel systeme.
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Chapitre II: Régression non paramétrique

1. INTROCUDTION

Une question importante dans de nombreux domaines de la science est la relation entre deux
variables x et vy, par exemple. L’analyse régression porte sur la question de savoir comment v (la
variable dépendante) peut étre expliquée par x (la variable indépendante ou explicative). Cela

signifie une relation de la forme
y= m[x) Equation 1
Ou m(m) est une fonction dans le sens mathématique. Dans bien des cas, la théorie n’impose
aucune restriction sur la forme de m(m), c.-a-d. la théorie ne dit pas si m(m) est lineaire,

quadratique, croissante en x, etc.... Par conséquent, il est a I’analyse empirique d’utiliser les

données pour trouver plus sur m(m)[4]

Parmi ces analyses expérimentales, nous mentionnons 1’analyse de régression.

2. 'analyse de Régression

2.1. Définition

Dans la modélisation statistique, I’analyse de régression est un ensemble de processus
statistiques pour estimer les relations entre les variables. Elle comprend de nombreuses techniques
de modélisation et I’analyse de plusieurs variables lorsque 1’accent est mis sur la relation entre une

variable dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes (ou "prédicteurs") X € R,

Plus précisément, I’analyse de régression aide a comprendre le changement de la valeur typique
de la variable dépendante ¥ € R lorsque 1'une des variables indépendantes est variée dont la

relation peut étre modélisée comme suit.[5]

EEY/X:-E:‘); i=1,..,n Equation 2

laqueX ER%et YE R
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2.2. Types de regressions

Il existe deux types de régression d'analyse : simples et multiples. La distinction entre ces deux
types est determinée par le nombre de variables prédictives (simple signifie une variable prédictive

x et multiple signifie deux ou plusieurs variables (x,,x,,..,xz)). [5]

Les régressions simples et multiples ne doivent pas étre confondues avec les régressions

uni-variée par rapport aux régressions multi-variées.

2.3. Régression uni-variée et multi-variee

L'analyse de régression est appelée régression uni-variée lorsque nous ne traitons qu'avec une
seule variable de réponse Y, et dans les cas ou nous avons deux ou plusieurs variables de réponse

V., Vau e Vo la régression est appelée multi-variée. [5
F1r X KR

2.4. Etapes de I'analyse de la régression
L'analyse de régression comprend les étapes suivantes :

o Enoncé du probléme : Panalyse de régression commence habituellement par une
formulation du probleme. Cela comprend la détermination des questions auxquelles
I’analyse doit répondre. L’énoncé du probléme est la premicre et peut-€tre la plus importante
¢tape de I’analyse de régression. C’est important parce qu’un probléme mal défini ou une
question mal formulée peut entrainer un gaspillage d’efforts. Cela peut mener a la sélection
d’un ensemble non pertinent de variables ou a un mauvais choix de la méthode d’analyse
statistique. Une question qui n’est pas soigneusement formulée peut également conduire au
mauvais choix d’un modéle. [5]

o Sélection de variables potentiellement pertinentes : 1’étape suivante apres 1’énoncé
du probleme consiste a sélectionner un ensemble de variables qui sont pensées par les
experts dans le domaine d’étude pour expliquer ou prédire la variable de réponse. La
variable réponse par ¥ et I’explication par X,, X,, . . ., X, ou p indique le nombre de
variables prédictives.[5]

o Collecte des données: La prochaine étape apres la sélection des variables
potentiellement pertinentes consiste a recueillir les données de la sous-étude de
I’environnement a utiliser dans I’analyse. Le plus souvent, les données sont recueillies dans

des conditions non expérimentales ou 1’enquéteur peut contrdler trés peu de choses. Parfois,
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les données sont recueillies dans un cadre contrdlé de sorte que les facteurs qui ne sont pas
d’intérét primaire peuvent étre maintenus constants. Dans les deux cas, les données
collectées consistent en des observations sur n sujets. Chacune de ces n observations
consiste en des mesures pour chacune des variables potentiellement pertinentes. [5]

. Spécification du modele : elle se fait par les experts dans le domaine d’étude en
fonction de leurs connaissances ou de leurs jugements objectifs et/ou subjectifs, la forme du
modele qui est censé relier la variable de réponse a I’ensemble de variables prédictives peut
étre spécifiée initialement. Le modele hypothétique peut alors étre confirmé ou réfuté par
I’analyse des données collectées. [5]

. Choix de la méthode d’ajustement : Une fois que le modéle a été défini et que les
donneées ont été recueillies, la tache suivante consiste a estimer les parametres du modeéle en
fonction des données recueillies. 11 s’agit également de 1’estimation des paramétres ou de
I’ajustement du modéle.[5]

o Ajustement du modeéle : L’étape suivante de ’analyse consiste a estimer les paramétres
de régression ou a adapter le modele aux données recueillies a I'aide de la méthode
d’estimation choisie.[5]

o Validation et critique du modeéle : la validit¢é d’une méthode statistique, telle que
I’analyse de régression, dépend de certaines hypothéses. On pose habituellement des
hypothéses au sujet des données et du modele. L’exactitude de 1’analyse et les conclusions
tirées d’une analyse dépendent essentiellement de la validit¢ de ces hypothéses. Nous
soulignons ici qu’il faut valider les hypothéses avant de tirer des conclusions de
I’analyse. L’analyse de régression est considérée ici comme un processus itératif, un
processus dans lequel les extrants sont utilisés pour diagnostiquer, valider, critiquer et
éventuellement modifier les intrants. Le processus doit étre répété jusqu’a ce que la
production soit satisfaisante. Un résultat satisfaisant est un modele estimé qui satisfait aux
hypothéses et correspond raisonnablement bien aux données.[5]

o En utilisant le(s) modéle(s) choisi(s) pour la solution du probléme posé: La
détermination explicite de 1’équation de régression est le produit le plus important de
I’analyse. Il s’agit d’un résumé de la relation entre ¥ (la variable réponse) et I’ensemble de

variables predictives X,, X,, . . ., X,. L’équation peut €tre utilisée a plusieurs fins. Elle peut

étre utilisé pour évaluer I'importance des prédicteurs individuels, pour analyser les effets
d’une politique qui implique un changement des valeurs des variables prédictives, ou pour
prévoir les valeurs de la variable de réponse pour un ensemble donné de prédicteurs. Bien
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que I’équation de régression soit le produit final, il existe de nombreux sous-produits
importants. Nous considérons I’analyse de régression comme un ensemble de techniques
d’analyse des données qui sont utilisées pour aider a comprendre les interrelations entre les
variables dans un certain environnement. La tache de I’analyse de régression est d’en
apprendre le plus possible sur I’environnement reflété par les données. Nous soulignons que
ce qui est découvert sur le chemin de la formulation de I’équation peut souvent étre aussi

utile et instructif que 1’équation finale.[5]

2.5. Les differentes approches de régression

De nombreuses techniques d’analyse de régression ont été développées, en ce sens, NOUS avons

plusieurs approches de modéliser la fonction d’attente conditionnelle, 2 ( m)[4]

e Approche paramétrique
e Approche non paramétrique

e Approche semi-paramétrique

Dans Error! Reference source not found. montre un exemple de relation non linéaire
inconnue entre I’dge et le salaire logarithmique et quelques différents types de lignes de régression
parameétriques et non paramétriques. On peut voir que les régressions non parametriques surpassent
les régressions paramétriques en ajustant la relation entre les deux variables et que la régression

linéaire simple est la pire. Nous allons couvrir ces méthodes et plus.
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Figure 8 : Différents types de lignes de régression : paramétrique ou non paramétrique

2.5.1. Approche paramétrique

Cette approche est représentée par un modele spécifique qui relie une variable aléatoire et

des variables aléatoires indépendantes liées a des poids ou des parameétres, voir 1I’équation

suivante :
yi=xf8 +s i=1,..,.N Equation 3
Tandis que ¥;: Represente la variable de réponse.
3. Parametres des variables indépendantes x,

g;: La valeur des erreurs randomisées est la distribution normale avec une moyenne

de 0 et une variance o= Alors que =; = N(0,07)

2.5.2. Approche semi-paramétrique

I1 s’agit d’un mélange entre I’approche paramétrique et non paramétrique, car il a certains
parametres a estimer, mais certaines parties sont déterminées par des données, la forme

générale de ce modéle est comme montrer par I’équation suivante :

y; =x;8 +m(z;) + £ i=1,...N Equation 4

Tandis que Y, : Représente la variable de réponse.
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[3: Parametres des variables independantes x,

m(z,;): Est une fonction d’introduction anonyme, qui doit étre estimé comme n’ayant

pas de parametres.
x;,z; - Sont les valeurs de visualisation de la variable illustrative.

g;: La valeur des erreurs randomisées est la distribution normale avec une moyenne

de 0 et une variance o= Alors que =, = N(0,07)

2.5.3. Approche non paramétrique

La régression non paramétrique est une catégorie d’analyse de régression dans laquelle
le prédicteur ne prend pas une forme prédéterminée, mais est construit selon les
informations derivees des données. La régression non paramétrique exige des échantillons
de plus grande taille que la régression fondée sur des modeéles paramétriques, parce que les
donnees doivent fournir la structure ainsi que les estimations du modeéle.

Contrairement a ’approche paramétrique ou la fonction m(m) est entierement décrite
par un ensemble fini de parametres, la modélisation non paramétrique prend en compte une
forme tres flexible de la courbe de régression.

Ces modeles sont moins rigides que les modéles de régression. Le chercheur est
intéressé a donner une description générale de la relation plutot qu’a étudier les détails de la
relation précise. Les modeles de régression sont les plus faibles et la description des modeles
de régression de données réelles n’ont pas toujours les specifications idéales. Et la forme

générale de ce modele est comme suit, montrer par 1’équation suivante :

¥; = m(x;) + g i=1,...N Equation 5

Tandis que ¥; : Représente la variable de réponse.

m(x,;): Est une fonction d’introduction anonyme, qui doit étre estimé comme n’ayant

pas de parametres.

g;: La valeur des erreurs randomisées est la distribution normale avec une

moyenne de O et une variance ¢* Alors que £, = N(0,07)
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2.5.3.1. Avantages et inconvénients de la régression non
paramétrique

Avantages

La régression non paramétrique génere d’innombrables fonctions. Ainsi, le nombre possible
des données potentielles est trés important, alors que les valeurs par défaut sont moins restrictives
que la régression paramétrique [6]. En outre, il permet I’installation de données sans restreindre les
options, ce qui exclut la réalisation de mauvais résultats, parce qu’il est protégé contre les
specifications du modele de commettre des erreurs. Puisque ses méthodes sont compréhensibles et

faciles, il peut étre plus facile dans certains cas que ses pairs basés a la frontiére.

Inconvénients

S’il existe des preuves fiables indiquant que les données suivent la famille d’un mod¢le de
frontiére connu, alors un modéle de frontiére est plus efficace. Les estimations paramétriques pour
les modéles paramétriques ont souvent des explications intuitives, tandis que les modeles non
paramétriques n’ont aucun moyen immédiat de lier la relation entre les variables indépendantes et
variables. Il est également plus difficile d’utiliser I’expérience antérieure dans les modé¢les non

formels que dans les approches paramétriques[6].

2.5.4. Méthodes de régression non paramétriques

Il existe plusieurs méthodes de régression non parameétrique, notamment :

2.5.4.1. Régression K-Voisin le plus proche (KNN régression)

Dans k-NN, le quartier est défini a travers les variables X qui sont parmi les voisins k- les plus

proches de x dans la distance euclidienne. Le lissage k-NN est défini comme suit [4].

ﬁk (x) =n1 ?:1 Wki (x)]’i Equation 6

Lorsque {W, (x)} i=1,..,nestdéfini par '’ensemble des indices
J. = {i: X, est l'une des observations K les plus proches de x}

et
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= ifi€J,

] Equation 7
0, otherwise

Wii(x) = {

Le paramétre de lissage k régule le degré de lissage de la courbe estimée. Il joue un rdle
similaire a la bande passante pour les lisseurs de noyau.[4]

L’influence de la variation k sur les caractéristiques qualitatives de la courbe estimée est

similaire a celle observée pour I’estimation du noyau avec un noyau uniforme. [4]

Lorsque k = n, le lissage k - NN est alors égal a la moyenne des variables de réponse. Lorsque
k = 1, les observations sont reproduites a X, et pour un x entre deux variables prédictives

adjacentes une fonction de pas est obtenue avec un saut au milieu entre les deux observations.[4]

2.5.4.1.1. Algorithme de régression non parameétrique du
voisin le plus proche

La méthode de régression non paramétrique du voisin le plus proche de K est un algorithme
large appliqué, qui a un faible rapport d’erreur non paramétrique et une bonne distribution des

erreurs [7].

Le processus de base du model de prédiction k-voisin le plus proche est montré dans la Figure
9. Premierement, construire une base de données représentative avec une grande capacité
; deuxiemement, définir les éléments du modele X, y compris la valeur du vecteur d’état de k. Le
vecteur d’état et la valeur de k déterminent le mécanisme de recherche d’un modéle. Enfin, selon les
valeurs observées du mécanisme d’entrée et de recherche, les proches voisins correspondant aux
données d’observation en temps réel actuelles de la base de données historique sont ramassés pour

prédire le flux de trafic a la étape suivante.[8].
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base de données

définir les éléments du modele X

entre la valeur de K

recherche le K voisin le plus proche de x

Trouver la valeur Y en fonction des valeurs K
les plus proches

Figure 9 : Processus de I’algorithme de KNN (k-NN régression)

2.5.4.1.2. Déférence entre (KNN régression) et (KNN
classification)

Le tableau suivant (Error! Reference source not found.) résume la déférence entre les deux

régressions non parametrique du voisin le plus proche (KNN régression) et (KNN classification)

KNN Régression KNN classification

Tente de prédire la valeur de la variable | Tente de prédire la classe a laquelle
de sortie en utilisant une moyenne | appartient la variable de sortie en
locale. calculant la probabilité locale.

Modele de régression: la Co domaine | modele de classification : Co domaine de
du modele est un espace continu, ex. R | modéle est un espace discret, ex. {0,1}

Tableau 1 : Déférence entre (KNN régression) et (KNN classification)
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housing price

3-NN for regression

X3

3-NN for classification
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Figure 10 : exemple de k voisins les plus proches pour la régression et la classification

Dans I'exemple ci-dessus (Figure 10), nous avons sélectionné k = 3 pour montrer un exemple de k

voisins les plus proches pour la régression et la classification.

2.5.4.2. Régression locale et méthode LOESS

2.5.4.2.1. |dée de base du lissage

Une approximation raisonnable de la courbe de régression m(x) sera la moyenne des variables

de réponse prés d’un point x. Cette procedure de calcul de la moyenne locale peut étre définie

comme suit :

mx)=n"1Y", W)Y;

Equation 8

Local linear
regression result

v ,,/I/ '\‘

dgta points -

Xo

1
3

X

Figure 11 : Tableau montrant LOWESS
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La quantité de moyen-age est contrdlée par un parametre de lissage. Le choix du parametre de

lissage est lié aux équilibres entre biais et variance.[4]

Remarque : il existe en fait deux versions de I’approche de lissage de diagramme de dispersion
ou de loess mise en ceuvre dans R. Le premier (lowess) a été mis en ceuvre first, tandis que le

second (loess) est plus souple et puissant.

3. CONCLUSION

Apreés avoir étudié ce chapitre, nous avons conclu qu’un modéle de régression non paramétrique
est toujours en cours d’élaboration, d’amélioration et d’expansion. C’est un domaine de recherche

passionnant qui continue de croitre.

D’autre part, ce chapitre a offert un apergu de la puissance et des possibilités novatrices que les
techniques non paramétriques telles que la régression KNN et LOWESS, et aider les lecteurs qui

ont été considérés pour utiliser ces méthodes.

La régression non paramétrique est devenue une technique précieuse et continue de croitre et
continuera d’étre poussée a de nouveaux sommets. Ou il utilisé dans le traitement de I’image, audio
et vidéo, et le domaine de biométrique et identification d’empreinte, iris ou visage comme dans ce

travail.

30



CHAPITRE Il

Résultats
expérimentaux
et analyse



Chapitre Ill Résultats expérimentaux et analyse

Chapitre Ill: Résultats expérimentaux et analyse

1. INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous présenterons les résultats obtenus en appliquant les méthodes de
régression non parameétrique pour la reconnaissance faciale sur différentes bases des données dans

notre programmation logicielle et tous les calculs.

2. Configuration expérimentale
2.1. Les bases de données

2.1.1. Base de données JAFFE

Les états émotionnels pris en considération sont ceux établis par Paul Ekmann et la population
concernée est composee de 10 sujets féminins japonais. A signaler que pour un état émotionnel
donne, un sujet est pris trois fois. Quant a la base de données, elle est constituée de 213 vues dont
chaque image est de taille 256x256. La base a été concue et assemblée par Michael Lyons, Miyuki
Kamachi, et Jiro Gyoba. Les photos ont été prises au département de psychologie de l'université de

Kyushu.

Résumons ces données : 10 Sujets ; 7 états émotionnels ; 213 vues. Et ces sept émotions
évoquees sont :

Happiness/joie ; Sadness/tristesse ; Anger/colere ; Disgust/dégodt ; Fear/peur ; Surprise/surprise
et Neutral/neutre.

neutral h.\ppmcss sadness  surprise anger dxs-tlst fear

Figure 12; Echantillons de la base de données JAFFE
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2.1.2. Base de données Kohn-Canade

Cette base de données consiste en séquences d’expression de sujets, partant d’une expression
neutre et modifiant leur visage jusqu’a une certaine expression. La base de données est composée de

486 séquences provenant de 97 sujets de taille 128 x 128.

Dans notre travail, nous avons utilisé une base de minimum 10 sujets, chaque personne a au

moins trois prises dans la méme expression, qui revient a 30 sujets par expression et 210 en tout.

Figure 13 : Echantillons de la base de données Cohn-Canade

2.2. Classificateur

2.2.1. Algorithme KNN Régression

L'algorithme suivant montre les étapes des méthodes de régression KNN

Algorithme KNN Régression

Input :
query- imagel;
K Nombre de voisins les plus proches.
BDIA: base de données image biométrique.
Output : Knnl les K images le plus proche de I'image query I,
Début
DD=0
Pourj = 1 tolength(BDIA) Faire
Début
Dist [j] = distance (7, 1;) /// distance (x, y) est une fonction pour calculer la distance
entre I'image x et y
SI Dist [j]> DD ALORS
THI=Th + 1,
DD = Dist []
FinPour
Pour | =1to K Faire
Début
Knnl [3] = T[9]
FinPour
Return Knnl.
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L’algorithme proposé pour la reconnaissance de I’expression faciale, est composé des étapes

suivantes :

1. La phase du prétraitement (redimensionnement, binarisation, conversion en niveau de gris,
filtrage, etc.),

2. La phase de I’extraction des caractéristiques locales,

3. La classification,

4. L’¢élaboration de la décision finale.

La Figure 14 ci-dessous décrit les étapes du processus de la reconnaissance d’expression faciale.

Reconnaissance
Décision

Image

d’entrée

Prétraitement L’extraction des Classification
» caractéristiques

Figure 14: Le processus de reconnaissance d’expression faciale

2.3. Méthodes

2.3.1.SVvM

Le SVM est une technique d'apprentissage statistique utilisée pour 1’analyse des données et la
reconnaissance des formes, proposé par Cortes et Vapnik. L'algorithme SVM a été développé au
cours des années 1990 a des fins industrielles. 1l peut traiter de nombreux problémes tels que la
classification, la régression et la fusion. Au début et dans sa forme de base, le SVM est utilisé
comme une méthode de classification binaire basé sur un probléeme a deux classes. Le SVM binaire
alors cherche a trouver I'hyperplan de séparation optimale entre les deux classes en maximisant la

marge entre I'hyperplan et les deux classes qui sont étiquetées avec -1 et 1.

Pour le SVM non linéaire, la fonction de décision est une fonction non linéaire. Les données
d'entrée sont reconstruites dans un espace de dimension élevée basé sur une fonction de noyau
(kernel) afin d'augmenter la précision de la classification. La précision du classificateur SVM
dépend de la fonction kernel utilisée par celui-ci [10]. La fonction kernel la plus populaire est la
fonction Gaussienne ou la fonction a base radiale (Radial Basis Function, RBF). Dans la plupart des

problémes réels il n’y a pas de séparation linéaire possible entre les données. Le classificateur de
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marge maximale ne peut pas étre utilisé, car il fonctionne seulement si les classes de données

d’apprentissage sont linéairement séparables.

Le SVM est généralisé pour résoudre le probléme multi-classes. Les algorithmes SVM multi-
classes peuvent étre divisés en deux catégories : One-Versus-All et One-Versus-One. Lorsque le
nombre de classes des personnes dans notre systéme de reconnaissance est assez grand, nous
utilisons la stratégie One-Versus-All basé sur le noyau RBF pour effectuer la vérification des
images faciales entre les imposteurs et les clients. One-Versus-All est une méthode simple dans
laquelle nous utilisons M classifieurs, un pour chaque classe. Les M classifieurs sont combinés pour

prendre la décision finale.

2.3.2. L’Analyse en Composante Principales (I’ ACP)

Une Analyse en Composantes Principales (ACP) permet de définir, a partir d’un jeu de données
d’apprentissage, un sous espace permettant de simultanément conserver I’information discriminante

et supprimer les informations secondaires (non informatives).

Cette méthode consiste a trouver une nouvelle base de I’espace des données dont tous les
vecteurs sont orthogonaux entre eux. Le premier de ces vecteurs correspond a la direction de
variance maximale des données d’apprentissage. Les autres composantes sont déterminées par la

contrainte d’orthogonalité entre les vecteurs tout en respectant une direction de variance maximale.

Proposee en 1991 par Turk et Pentland [11], I’algorithme Eigen Faces est une adaptation
de PACP a la problématique de la reconnaissance de visages. L’espace de représentation des

visages est construit en effectuant une ACP sur un ensemble de N images d’apprentissage.
Nous résumons les différentes étapes de I’Eigen faces comme suit :
L’apprentissage des visages propres s’effectue selon les étapes suivantes :

1. Collecte des N images faciales et construction de la matrice T de taille N, par concaténation
des colonnes des images faciales. Prétraitement des images collectées.

2. Calcul du visage moyen en sommant les colonnes de la matrice T et en divisant le vecteur
résultant par le nombre d’image d’entrée (N).

3. Soustraction du visage moyen de la matrice T pour obtenir la matrice A ; ou chaque élément
représente la variance des valeurs d’intensité de chaque pixel.

4. Calcul de la matrice C, € = AT. 4
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5. Calcul des vecteurs propres de C et les trier dans un ordre descendant selon les valeurs
propres associées.

6. Calcul des vecteurs propres de la matrice de covariance C et obtention des visages propres en
multipliant les vecteurs propres de C par la matrice A.

7. Choix des K meilleures valeurs propres et les vecteurs propres associés.

8. Détermination du poids des images d’entrée en projetant chaque image dans 1’espace visage.

9. Chaque visage est maintenant représenté par un vecteur qui est utilisé pour reconstruire les
images. Apres on sauvegarde le visage moyen, les Eigen faces et les matrices de projection
(de poids) des images. Les neuf étapes décrites transformeront une base de données d’images

faciales en un ensemble de projections dans 1’espace visage (face space).

2.4. Les mesures de distance

Lorsqu’on souhaite comparer deux vecteurs de caractéristiques issus du module d’extraction de
caractéristiques d’un systéme biométrique, on peut soit effectuer une mesure de similarité
(ressemblance), soit une mesure de distance (divergence). La premiére catégorie de distances est
constituée de distances Euclidiennes et sont définies a partir de la distance de Minkowski d’ordre p

dans un espace euclidien (déterminant la dimension de 1’espace euclidien).

Considérons deux vecteurs ¥ = (xy,%5, ., .. X, ) €LY = (¥, 5, ..., .. ¥, ), la distance de

Minkowski d’ordre p notée L, est définie par :

—_ T . )
LP T Ei=1 |xi — Y |P Equation 9
Nous allons présenter quelques mesures de distance dans I’espace original des images puis dans

I’espace de Mahalanobis.

1. Distances MinkowsKi :
A. Distance City Block (L1)

Pour p = 1, on obtient la distance City-Block (ou distance de Manhattan) :

Ll(‘x! y) — ?zllx[-. — y,,| Equation 10

B. Distance City Block (L2)

Pour p = 2, on obtient la distance euclidienne :
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— n )
Lz(x:y) — \/Eizllxi — _}’;l Equation 11
Les objets peuvent alors apparaitre de fagons tres différentes selon la mesure de distance

choisie (Figure 15).

Distance Euclidienne (L2) Distance City block (L1)

40

Figure 15 : Représentation d’une spheére avec la distance euclidienne et la distance City- Block

2. Distances Hamming :

Soit A un alphabet et F I'ensemble des suites de longueur na valeur dans A. La distance de
Hamming entre deux élémentsaetbde Fest le nombre d'¢éléments de l'ensemble des images

de a qui different de celle de b.
Formellement, si d(.,.) désigne la distance de Hamming :
Va,bE€F a= (a;)iciom-1] €t b= (b)icion-1) dla.b) =% {i:a; #b;}  Equation 12
Un cas important dans la pratique est celui des symboles binaires. Autrement dit A= {0,1}, On

peut alors écrire, si X désigne le ‘OU’ exclusif.

d(‘xl y) — E?:_ﬂl (ai® b;) Equation 13

Décision : La distance de Hamming a été choisie puisqu’il était question de comparer des codes

binaires. La formule de la distance de Hamming est donnée comme suit:
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l(codeA®codeB)nmaskAnmaskB||

Equation 14, inclut des
llmaskAnmaskB]||

HD —

masques ou le bruit est marqué, en vue de ne prendre en considération que les bits significatifs dans

le calcul de la distance entre les deux modéles normalises des iris a comparer.

HD — l(codeA®@codeB)NmaskAnmaskB||
N llmaskAnmaskB||

Equation 14

codeA et codeB sont deux codes de visage, maskA et maskB sont les masques associés et®

représente I’opérateur OU exclusif. Littéralement la distance de Hamming calcule le nombre de

bits différents et valides pour les deux visages entre le codeA et le codeB.

3. Nos contributions

Ce travail présente en premier lieu, la fusion de plusieurs experts, a savoir (ACP+SVM),
(ART+SVM), (ACP+ART). Ensuite, une nouvelle forme d’ART a été proposée pour la
reconnaissance d'expression faciale (FER) utilisant un développement mathématique polaire basé
sur la transformation radiale angulaire. La transformation radiale angulaire polaire, baptisée (P-
ART) est combinée a l'analyse en composantes principales (ACP). Le nouvel ART est un
descripteur puissant en termes de description, il représente une nouvelle version que celle du

descripteur cartésien conventionnel.

L'entrainement de la machine a vecteurs de support (SVM) est utilisé pour reconnaitre
I'expression faciale pour une image de visage d'entrée. Enfin, les résultats expérimentaux montrent
la performance de I’ACP et du P-ART. La fusion de ces deux techniques, peut étre meilleure que
d'autres méthodes existantes de reconnaissance de I'expression faciale. Au cours de I'expérience, la
base de données japonaise de I'expression faciale féminine (JAFFE) et les bases de données Cohn-

Kanade ont été utilisees.
Les principales contributions du document sont donc :

= L'utilisation du descripteur ART pour la reconnaissance de l'expression du visage.
= Etendre 'ART de sa forme cartésienne a une forme polaire.
= La fusion des caractéristiques d’ART (descripteur de forme) avec la méthode holistique

basée sur I’apparence I’ACP.
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4. Implémentation

Pour évaluer les fonctionnalités proposées de fusion ART et ACP, des expériences ont été
réalisées sur deux bases de données : expression faciale féminine japonaise (JAFFE) et Cohn-
Kanade (CK) [12]. La premiere est une collection de 213 images de niveaux de gris différentes,
prise a partir de dix personnes (femelles) exposées trois fois pour chaque expression. Tandis que la
deuxieme est composée de 486 séquences provenant de 97 sujets de taille 128 x 128. Dans les deux
bases de données, on peut observer que I'expression est forcée et non authentique, conduisant a des
images fausses ou étiquetées confuses. C'est un probleme majeur dans tous les types de bases de

données collectées dans un environnement non naturel.

5. Résultats et analyses

Afin d'evaluer la performance de la méthode proposée, de nombreuses expériences ont été
réalisées. Dans cette section, deux expeériences différentes sont construites pour évaluer la
performance de l'algorithme propose. La premiére expérience est construite pour montrer la
performance du descripteur ART sur les problemes de FER et pour les comparer avec les autres
algorithmes en ligne de la littérature. D'autre part, la seconde expérience est congue pour tester le
nouvel algorithme proposé de reconnaissance d'expression faciale sur la base de données JAFFE et
la base de données CK. Les expériences comparatives avec les algorithmes d'expression faciale
dans la littérature sont réalisées. De plus, les avantages de la combinaison P-ART et ACP sont

présentés sur un probleme de FER.

L'ART est un descripteur de région qui a été reconnu pour sa robustesse a I'échelle et a la
rotation, mais qui n'est pas tres utilise dans la reconnaissance faciale. Lors de notre premiere
expérimentation pour le FER, les taux n'étaient pas tres élevés ; nous devions comprendre le

principe et la sensibilité de ce descripteur pour mieux comprendre le probleme.

Nous avons donc testé ART sur une autre base de données, avec différents alignements [9] et

[13], opté pour notre propre redimensionnement, tout comme il a été expliqué en suivant :

La procédure de prétraitement retenue dans notre systeme FER, effectue les étapes suivantes

pour convertir une image de la base de donnée JAFFE ou CK en une image a expression pure

normalisée, pour I'extraction de caractéristiques :

1. Détecter manuellement les points caractéristiques du visage, y compris les yeux, le nez

et la bouche ;
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2.  Effectuer une rotation, pour aligner les coordonnées de I’ceil ;
3. Localiser et rogner la région de la face a ’aide d’un rectangle en fonction du modéle de

face, comme indiqué sur la Figure 16

Figure 16: Le prétraitement des images des bases de données utilisées (redimensionnement)

La performance d’ART est évaluée. Les propriétés de l'ensemble de problémes sont décrites

ci-dessous :

1. ART est sensible a I'alignement des images dans la base de données.
2. Les expressions ne sont pas aussi evidentes que leurs étiquettes (cohérence de

I'étiquette, I'expression n'est pas toujours correcte). Un exemple de ce cas est donneé par la

Figure 17.

Figure 17: Echantillons de la base de données JAFFE (Probléme de similarité)
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5.1. Résultats des taux de reconnaissance d’expression faciale RR en
utilisant L'ACP

Le taux de reconnaissance moyen (RR) pour les échantillons de test JAFFE avec ACP est de
92,55% et 92,73% pour la base de données CK. Le tableau 2 montre la comparaison du taux de
reconnaissance pour chaque expression avec la méthode ACP avec un ensemble d'apprentissage de
140 images et un ensemble de tests de 70 images. Le taux de précision du neutre et de la colére a
I'aide de l'algorithme ACP est supérieur a celui des autres expressions pour 70 échantillons de test
pour la base de données JAFFE. Le taux de reconnaissance du dégodlt et de la peur avec
l'algorithme PCA est plus élevé que les autres expressions pour 70 images de test pour la base de

données CK.

FE RR-PCA (JAFEE) % RR-PCA (CK) %
Neutral 98.41 89.93
Anger 98.08 92.97
Disgust 93.23 95.47

Fear 86.01 95.78
Happy 83.88 90.89

Sad 90.90 90.91
Surprise 97.35 93.22

RR 92.55 92.73

Tableau 2 : Les taux de reconnaissance d’expression faciale donnés par L’ACP
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5.2. Résultats des taux de reconnaissance d’expression faciale RR en
utilisant ART

Le taux de reconnaissance moyen des échantillons de test en utilisant la projection ART est de
83,98% pour la base de données JAFFE et de 90,24% pour la base de données CK. Le Tableau 3
montre la comparaison du taux de reconnaissance pour chaque expression avec la méthode ART (36
coefficients) avec un ensemble de 140 images et un ensemble de 70 images. Les taux donnés par
I'expression surprise pour les bases de données JAFFE et CK est plus éleve que les autres

expressions pour les 70 échantillons de test.

FE RR-ART (JAFEE) % RR-ART (CK) %
Neutral 81.72 83.24
Anger 87.12 90.06
Disgust 72.13 91.86
Fear 74.19 90.87
Happy 90.11 89.61
Sad 85.06 90.22
Surprise 97.57 95.83
RR 83.98 90.24

Tableau 3: Les taux de reconnaissance d’expression faciale donnés par ART

5.3. Résultats des taux de reconnaissance d’expression faciale RR de la
fusion ACP+ART en utilisant les bases de données JAFEE et CK

Le Tableau 4 montre les performances de reconnaissance du systeme proposé de fusion sur les

bases de données JAFFE et CK respectivement. Nous observons ce qui suit :

1. Pour la base de données JAFFE, les expressions neutres, heureuses, colére et surprise

sont facilement reconnaissables, tandis que les expressions tristes et peur ne le sont pas.
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2. Pour la base de données CK, les expressions surprise, dégodt, neutre et heureuse sont

faciles a reconnaitre, alors que les expressions colére et triste ne le sont pas.

FE RR-PCA+ART (JAFEE) % RR-PCA+ART (CK) %
Neutral 99.05 96.01
Anger 99.82 94.28
Disgust 98.04 99.59
Fear 94.43 96.19
Happy 98.03 98.50
Sad 93.81 93.29
Surprise 99.14 98.33
RR 97.47 96.59

Tableau 4 : Les taux de reconnaissance d’expression faciale donnés par la fusion ACP+ART

La Figure 18 montre clairement l'augmentation du taux de reconnaissance pour les bases de

données JAFEE et CK dans le cadre de I'approche par fusion.

100

a5

90 -
i JAFFE

85 M CK

75

PCA ART PCA+ART

Figure 18: La comparaison des taux de reconnaissance d’expression faciale ACP, ART et fusion de
ACP+ART
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5.4. Résultat obtenu en utilisant ART et P-ART (base de données JAFFE)

La Figure 19 montre la comparaison des taux de reconnaissance des expressions faciales avec les
méthodes ART et P-ART (36 coefficients). Nous concluons que le taux de reconnaissance de toutes
les expressions faciales utilisant l'algorithme P-ART pour la base de données JAFFE est supérieur a
l'algorithme ART. Une fonction de noyau polynomiale avec un ordre égal a cing a été choisie pour
la classification de SVM. Les taux de reconnaissance avec P-ART sont 97,47% et de 83,98% avec
ART, en utilisant la base de données JAFFE.

120
100
H Neutral
80 - M Anger
M Disgust
60 -
M Fear
40 - M Happy
& Sad
20 - u Surprise
0 -

ART P-ART

Figure 19: Les taux de reconnaissance d’expression faciale pour (ART et P-ART)
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6. Conclusion

L’aptitude a reconnaitre les expressions faciales est cruciale pour le succés des interactions

sociales.

Plusieurs autres domaines sont concernés par 1’analyse des expressions faciales, notamment dans

le traitement d’image, la robotique et la reconnaissance faciale en biométrie.

Les variations d’expression constituent des limitations importantes a la reconnaissance de
visages en deux dimensions. Dans cette thése, nous proposons d’augmenter la robustesse et
performance des taux de reconnaissances faciales. Pour cela, nous proposons d’utiliser une fusion
entre une méthode globale d’apparence, l’analyse en composantes principales (ACP) et un

algorithme basé région, Angular Radial Transform (ART).

Ce travail présente également une nouvelle méthode de reconnaissance d'expression faciale
(FER) utilisant un développement mathématique polaire basé sur la transformation radiale
angulaire. La transformation radiale angulaire polaire, baptisée (P -ART) est combinée a lI'analyse
en composantes principales (ACP), pour ameliorer la performance et la précision de la
reconnaissance faciale (concept multi-algorithmiques). Le nouvel ART est un descripteur de forme

différent que celui du descripteur cartésien conventionnel.

L'entrainement de la machine a vecteurs de support (SVM) est utilisé pour reconnaitre

I'expression faciale pour une image de visage d'entrée.

Par conséquent, ce travail a présenté une nouvelle méthode de fusion de caractéristiques utilisant
un descripteur basé sur la région P-ART (version polaire) et une ACP holistique en tant que

vecteurs de caracteéristiques et SVM avec une fonction de noyau polynomiale en tant que classifieur.

La solution proposée conduit a un systéme capable de classer les sept émotions universelles de
base, avec une précision moyenne de plus de 97% pour la base de données JAFFE et de 95,58%
pour la base CK. La fusion de ces deux techniques peut étre alors meilleure que d'autres méthodes

existantes de reconnaissance de I'expression faciale.

I1 sera important de considérer d’autres bases de données pour assurer une meilleure évaluation
des performances. D’éventuelles améliorations pourraient alors étre envisagées au niveau des
methodes de caractérisation et de classification afin d’augmenter le taux de reconnaissance et

également respecter les contraintes de temps réel.
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Le domaine du traitement d'image a recu une grande attention ces dernieres années, en
particulier avec le développement technologique observé dans le monde, dans les domaines de la
micro-électronique et la grande utilisation du téléphone mobile, et le développement du monde dans
le domaine des communications et utilisation des réseaux sociaux. Toutes ces circonstances ont fait
du domaine du traitement d'image un domaine méme, celui-ci est a son tour divisé en plusieurs
méthodes, dont la plus importante est la complétion de balises, qui est un domaine fertile a regarder
tellement il est trés important. Nous nous sommes donc tournés vers la recherche dans ce domaine,

avec la grande quantité de données, notamment avec I'émergence des bases de données d'images.

Les statisticiens ont tendance a utiliser des méthodes de régression et d’autres qui croisent les
méthodes modernes. Parmi les méthodes de régression, on retrouve les méthodes de régression non
parametrique, qui recoivent une grande attention dans plusieurs domaines, dont le traitement
d'images. L'utilisation de la régression non paramétrique en traitement d'image est un bon domaine

de recherche tellement la recherche dans ce domaine est faible si elle n’est pas absente.

Nos expériences avec les résultats positifs obtenus par la régression KNN se sont avérées étre
des marqueurs d'achevement, ce qui reflete une nouvelle idée et un merveilleux espace de
recherche. Dans cette étude, nous concluons que les méthodes de régression non paramétrique sont
des meéthodes tres efficaces dans la recherche du domaine du traitement d'image ou du traitement
vidéo ou du traitement du son ou méme du traitement du signal, toutes reposent sur une grande

quantité de données incohérentes.

Et en dernier, nous conseillons aux chercheurs d'entrer dans ce jeune espace dans le domaine

de la recherche.
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