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Résume

La reconnaissance automatique des visages humains demeure toujours un réel
challenge dans le domaine de la recherche, ceci est d0 essentiellement a la nature méme de
cette biométrie qu’est le visage trés riche en informations sociales, et fortement dynamique a
la fois a cause des variations de I’environnement, le vieillissement, la pilosité....chose qui
rend la téche de reconnaissance plus complexe; De ce fait, une multitude de méthodes ont éé
déployées pour résoudre ce probleme, mais malgré la pléthore de techniques élaborées et les
énormes progres ateints, il N’ existe pas une méthode qui soit a elle seule invariante a toutes
les variations que peut subir ce stimulus. Pour essayer de cerner le maximum de ces
changements, une nouvelle tendance avu le jour visant afaire participer plusieurs classifieurs,
et a combiner leurs raisonnements et leurs résultats en vue d'augmenter le taux de

reconnaissance.

Le travail proposé dans ce mémoire s'inscrit dans le cadre de la reconnaissance des
visages humains. Le codage des caractéristiques se base sur un principe d’extraction de
distances. Autrement dit, ayant une image contenant un visage, d'abord nous cherchons a
localiser des points d’intéréts sur lesquels reposent les formules de calcul des distances. Ces
derniéres représentent les caractéristiques permettant d'identifier une personne. Selon notre
systéme, nous attribuons une identité a un individu ou nous le déclarons inconnu. La méthode
de reconnaissance adoptée est celle des k plus proches voisins (KPPV). La distance utilisée
est celle de la somme des valeurs absolues appelée aussi distance de Minkowski de degré 1 ou
distance City-Block, elle est équivalente aux autres distances (ex. la distance euclidienne,...)
mais elle nécessite moins de calculs (a ne pas confondre avec les distances AD, BC,...,SM),
Avec |'approche de fusion des données proposée, plusieurs méthodes de calcule des k-ppv
sont également mises au point pour optimiser la reconnaissance, cela veut dire une liste de k-
ppv pour chaque méthode (k-ppv avec tout le visage, k-ppv pour chaque région du visage, k-
ppv pour les yeux avec le nez, k-ppv pour les yeux avec la bouche, k-ppv pour le nez avec la
bouche). Les images de la base d’apprentissage ont éé sujet a une série d’ opérations
(normalisation, clique) afin d’'extraire le vecteur des caractéristique représentant chague

visage.

Mots clés: reconnaissance des visages humains ; Identification de personnes ; Vecteur
caractéristique ; Méthode des K-PPV.



Abstract

Automatic human face recognition remains a real challenge in the field of scientific
research, because of nature of this biometric called human face, very rich of social
information and highly dynamic, besides the variation environment, aging and hair....
anything makes recognition more complex. For those reasons, multiple methods were
deployed to resolve this problem. But in spite of the huge progress atained and, and the high
technology used, there is no one method which could be told invariant to al the variations
inflected by this stimulus. To surround all these variations, a next tendency was born, which
aims to make participating many classifiers and combine their results with a view to enhance
the recognition rate.

The work proposed in this dissertation constitutes a part of human faces recognition.
The coding of features is based on a principle of distance extraction. In other words, having
an image containing a face, first we try to locate points of interest underlying the formulas for
calculating distances. The latter represents the characteristics that identify a person. In our
system, we assign an identity to an individual or we declare him unknown. The recognition
method adopted is that of k-nearest neighbors (KNN). The distance used is the sum of
absolute values, also known as Minkowski distance of 1st degree or City-Block distance, it is
equivalent to other distances (e.g. Euclidean distance...) but requires less computation (Not to
be confused with the distance AD, BC... SM). However, along with the approach of data
fusion proposed, there are several methods to calculate the k-NN developed to optimize the
recognition i.e. alist of k-NN for each method (with k-NN entire face, k -NN for each facial
region, k-NN for the eyes with the nose, k-NN for the eyes with the mouth, k-NN to the nose
with the mouth). The images of the base of training were subjected to a series of operations
(standardization, clicks) in order to extract the vector of the characteristic representing each
face.

Key words: Human faces recognition; Identification of people; Characteristic vector; Method
of the K-NN.
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I ntroduction Générale

La vision joue un role primordial dans notre vie, en effet c'est la meilleure fagcon de
comprendre le monde extérieur. L’homme est considéré comme un expert dans la vision, il peut
facilement voir et reconnaitre les objets et les personnes qu’il voit et avec une trés grande
précision. Cette cgpacité a permet a plusieurs chercheurs de s'en inspirer pour réaliser des systémes
et créer des machines capables de " voir ", d'ou vient la naissance d'un nouveau domaine de

I"informatique qui est lavision par ordinateur.

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

biométrie, dont fait partie la reconnaissance des visages.

Un systéme automatique de reconnaissance de visages est un systéme biométrique utilisant le
visage a des fins d'identification et/ou de vérification de personnes a partir de leurs images de
visages fixes ou de séquences vidéo en comparant les caractéristiques de cet individu avec celles
stockées dans une base de référence. Comparé a d'autres systemes biométriques, il a l'avantage,
d'étre non intrusif, effectuant I'identification d'une fagon naturelle et acceptable par les utilisateurs.

Une des techniques propose Le visage numérisé comme stratégie de reconnaissance.
Identifier un individu par son visage, nécessite le passage par plusieurs étapes. prise de vue,
extraction de son visage, codage de ses caractéristiques et identification par comparaison avec le

contenu d’ une base contenant plusieurs centaines d'images du visage humain.

Comme tout systéme de reconnaissance de formes (RDF), un systéme de reconnaissance de
visages (RDV) comporte une étgpe de classification pour laquelle plusieurs classificateurs ont été
adoptés. Les plus utilisés, dés les premieres approches et jusqu'aux plus récentes, sont ceux basés
sur la régle du plus proche voisin avec la distance euclidienne ; a cause de sa simplicité.
Cependant, nous devons noter I'influence de ladistance choisie sur la performance du systéme. Les
réseaux de neurones ont auss attiré les chercheurs motivés par leur pouvoir de généralisation et
leur auto adaptabilité. lls ont été gppliqués a des fins de détection de visages, de reconnaissance
d'expression faciae, de détection, localisation et reconnaissance de visages et vérification de

visages. Historiquement, I'intérét & la reconnaissance de visages remonte a 1888 avec les travaux
1
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de Galton a des fins d'identification de personnes a partir de leur vues de profil. Les recherches
concernant la reconnaissance automatique de visages n'ont vu le jour qu'en 1966 avec le premier
systéme semi automatique de Bledsoe. Le premier systeme entierement automatique, proposé par
T.Kanade date de 1973... En 1991, la publication de I’ article "Eigenfaces for Recognition” fut un
tournant dans le domaine de la reconnaissance de visages ; depuis les articles et les publications

nécessent d'apparaitre en sinspirant des eigenfaces.

Le travail proposé dans ce mémoire entre dans le cadre de la reconnaissance de visages
humain. Le codage des caractéristiques se base sur un principe d’ extraction de distances. C'est a
dire, partant d’'une image qui contient un visage on cherche tout d’abord a localiser des point
d’intéréts sur les quels reposent les formules de calcul des distances. Ces derniers représentent les
caractéristiques qui nous permettront d’identifier une personne. Avec notre systeme on attribue une
identité a un individu ou on |le déclare inconnu. Laméthode de reconnai ssance adoptée est celle des
k plus proches voisins (KPPV). La distance utilisée est celle de la somme des valeurs absolues
appelée aussi distance de Minkowski de degré 1 ou distance City-Block, elle est équivalente, aux
autres distances (e.g. la distance euclidienne,...) mais elle nécessite moins de calculs. Avec
I’ approche de fusion des données proposée, plusieurs méthodes de calcule des k-ppv sont mises au
point pour optimiser la reconnai ssance, ¢’ est-a-dire une liste de k-ppv pour chague méthode(k-ppv
avec tout le visage, k-ppv pour chaque région du visage, k-ppv pour les yeux avec le nez, k-ppv

pour les yeux avec labouche, k-ppv pour |le nez avec labouche).
Plan du mémoire :

Cette these est organisée comme sulit :
@ Lechapitrel survol le concept de Reconnaissance des formes.
Lechapitrell L’Image sur ordinateur.
Le chapitre Il présente lanotion de 1a biométrie et reconnaissance des visages humains,

Le chapitre IV fourni La conception et la réalisation de I’ architecture proposée.

Q QO Q. W

Une conclusion générale marque le point fina de ce travail.
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Chapitre |

Reconnal ssance des formes

1. Introduction

L'idée de construire des machines capables de simuler des étres humains afin de les aider
dans certaines téches, voire de les remplacer, était antérieure aux ordinateurs. Leur apparition a
permis d'étendre le spectre des taches a simuler en gjoutant celles dont I'exécution reléve de
facultés mentales comme la perception et le raisonnement. [64]

Le probléme que cherche & résoudre la reconnaissance des formes est d'associer une
étiquette a une donnée qui peut se présenter sous forme d'une image ou d'un signal. Des
données différentes peuvent recevoir la méme étiquette, ces données sont les réalisations ou les
exemplaires de la classe identifiée par I'éiquette. Par exemple, le son /al prononcé par différents
locuteurs conduit a des signaux différents mais ces différences ne sont pas significatives du
point de vue de l'identification du son, ces signaux sont des réalisations de la classe /al. De
méme, |'écriture manuscrite du caractére A varie d'un scripteur a l'autre mais le lecteur

identifierale caractére A pour chacune de ces réalisations.

Des méthodes générales ont été développées en reconnaissance des formes pour extraire
automatiquement des informations des données sensibles afin de caractériser les classes de
formes (apprentissage) et dassigner automatiguement des données a ces classes
(reconnaissance). La mise en oauvre de ces méthodes générales pour des problémes particuliers
améne a introduire la notion de processus de reconnaissance qui pose la question de
I'intégration des méthodes de la reconnaissance de formes dans un systéme qui a pour but de

reconnaitre des formes.
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Parallelement aux travaux sur les méthodes de reconnaissance, se développaient le
traitement d'image, la vision par ordinateur, et le traitement de la parole. Ces domaines ont
focalisé le probléme de la reconnaissance sur des données specifiques, mais par ailleurs ils ont
permis de situer la reconnaissance dans un processus plus vaste d'interprétation d'image ou de
compréhension de la parole impliquant des niveaux de perception et des connaissances propres

au domaine.

2. Leschéma delareconnaissance des formes

On s'appuie sur le schéma classique d'un processus de reconnaissance de formes pour
décrire les principaux traitements a effectuer et leurs objectifs.

Buts des éapes du schéma:

€ost—traitemen \ -'E:
)

Figure 1. Schéma générale d’ un processus de RDF

§ Numérisation (codage) : obtenir une représentation des données atraiter qui soit manipulable
en machine.

§ Prétraitement : élimination des bruits, normalisation, re-échantillonnage, amélioration des
contrastes, €etc.

§ Calcul des représentations (Analyse) : obtenir une représentation des données compatible
avec les outils d'apprentissage et de décision utilisés.
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§ Apprentissage : a partir d'un ensemble d'exemplaires, construire une représentation des
classes.

§ Décisions: assigner une forme inconnue a une classe.

§ Pos-traitement : valider les décisions de l'analyse sur la base de connaissances (du

domaine).

Dans la pratique, un systéme de reconnaissance des formes s'éloigne souvent de ce schéma.
Des traitements en amont sont souvent nécessaires pour isoler la forme a reconnaitre de son
contexte, ce qui en soit est un probleme de reconnaissance (segmentation forme/fond,
délimitation d'une forme dans un ensemble). Des traitements ultérieurs sont aussi utiles pour

valider les décisions et éventuellement les remettre en cause.

Le caractére séquentiel du processus de reconnaissance, tel qu'il est présenté dans ce
schéma, n'est pas toujours la meilleure option. Ainsi, une erreur dans la segmentation de la
forme a reconnaitre augmente forcément le risque d'une mauvaise reconnaissance. Il est
possible d'introduire une boucle dans le processus, remettant en cause la segmentation apres
analyse des résultats de la reconnaissance. Il est aussi possible de fusionner segmentation et
reconnaissance. C'est le cas en écriture ou la segmentation en lettres d'un mot cursif peut étre
couplée a la reconnaissance des suites de lettres formant un mot lexicalement valide (méme
principe pour la segmentation d'un signal de parole en phonémes). Ce schéma illustre en fait
I'immersion du noyau dur de la reconnaissance de formes (les méthodes d'apprentissage et
dassignation d'une donnée a une classe) dans un systeme qui, partant d'un signal brut, va

permettre de résoudre un probléme de reconnaissance.
Décisions [64]

Le probléme de I'assignation d'une donnée a une classe peut se poser de différentes
manieres. On distingue le cas ou des données étiquetées par un maitre sont disponibles du cas
oU aucun moyen pour connaitre les classes d'appartenance des données n'existe. Dans ce dernier
cas, le traitement automatique doit faire apparaitre des groupements de données. 1 faut spécifier
les représentations et une mesure de distance dans I'espace de représentation qui soient les
mieux appropriées pour mettre ces groupements en évidence. La validation de ces groupements
est un probleme en soit. Elle peut étre faite a posteriori, a l'issu d'une étude de confirmation
menée sur le domaine d'application et guidée par les résultats de la classification de données.
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Dans le cas de la simulation d'une reconnaissance humaine, le maitre existe et la décision
peut prendre deux formes : la discrimination ou la caractérisation. Pour la discrimination, il
sagit d'assigner une forme inconnue a une des classes possibles (exemples de la reconnaissance
des caractéres, des phonémes). Dans le cas de la caractérisation, il sagit de décider si une forme
possede les caractéristiques d'une classe ou non (exemple : décider si un électrocardiogramme
appartient alaclasse "normal", rechercher un mot clé dans une séquence parlé).

L'apprentissage des représentations des classes ne se fait pas de la méme maniére dans les
deux cas. Pour la discrimination, on recherche ce qui fait la différence entre les classes, les
caractéres discriminants. On utilise les exemplaires des classes j comme contre-exemples de la
classe i, ce qui permet de mieux cerner ce qui fait la différence entre les classes. Dans le cas de
la caractérisation, les contre-exemples de la classe unique a caractériser correspondent a tout ce
qui n'est pas un exemplaire de cette classe mais la variété des contre-exemples est telle qu'il est
difficile d'en extraire une information pertinente pour préciser la classe a caractériser. Par
exemple, I'ensemble des mots de la langue parlé sont les contre- exemples de la classe formée
par les différentes productions d'un mot cible. Caractériser ce mot cible, plus exactement sa
classe, consiste arechercher les invariants, c'est-a-dire ce qui reste stable quand on considére un
ensemble d'exemplaires de la classe.

La validation de ces méthodes se fait par comparaison des résultats de la reconnaissance
automatique aux étiquettes données par le maitre. On en tire donc les taux de reconnaissance et
les taux d'erreur. On peut aussi avoir des taux de rejet qui correspondent a la décision de ne
pas classer laforme.

Le systéme en évaluant un critére de décision peut assigner une forme a une classe mais il
peut aussi déterminer avec quelle confiance il effectue cette décision. Si le critere de décision

prend des valeurs tres proches pour plusieurs classes, la confiance dans la décision est faible.

Le rejet est trés important dans les applications, il va ére modulé en fonction d'impératifs
de risque et de cout. Par exemple, il est trés couteux de faire des erreurs sur la lecture des
adresses postales et encore plus sur les montants des chéques, on préférera donc augmenter les
taux de rejet quitte a baisser les taux de reconnaissance. Par contre, la surveillance médicale
nécessite de fort taux de reconnaissance et surtout de ne pas prendre le risque de rater un
événement critique en confondant des données anormales avec des données normales. La
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encore, il faudra gjuster les seuils de décisions en fonction du risque et préférer des alarmes
intempestives a des erreurs de non détection de cas critiques.

La décision finale et en général le résultat de plusieurs décisions intermédiaires qui
peuvent étre organisées hiérarchiquement. On distingue une hiérarchie daffinement ou
I'identité de la forme a reconnaitre sera précisée a mesure que le processus se déroule. Une
premiére éape de segmentation permet de décider qu'un sous- ensemble des données
enregistrées constitue une des formes du domaine, les étapes suivantes consistent a mesurer et
évaluer des caractéristiques de cette forme pour parcourir une hiérarchie de classes du sommet
aux feuvilles qui correspondent aux décisions finales. Par exemple, pour la reconnaissance de
figures géométriques : la classe "figure fermée" se divise en "polygone" et "conique" qui se
divise en "cercle "et "ellipse’. On peut aussi avoir une hiérarchie de décisions définie par la
taille du contexte qui augmente a mesure que le processus se déroule. Par exemple pour la
reconnaissance de mots écrits : reconnaissance des composantes primitives du tracé,

reconnaissance des caractéres, reconnaissance des mots.

Prétraitement [64]

Les données brutes issues des capteurs sont les représentations initiales des données a partir
desguelles des traitements permettent de construire celles qui seront utilisées pour la
reconnaissance. Les données brutes sont bruitées, elles contiennent des informations parasites,
et eles n'explicitent pas les informations utiles pour la reconnaissance. Par exemple,
I'information sur la forme des objets a reconnaitre est contenue dans le tableau de pixels
résultant de la numérisation d'une image mais des traitements seront nécessaires pour, par
exemple, séparer la forme du fond et suivre son contour.

Pour les prétraitements, le concepteur saide des connaissances qu'il posséde sur les capteurs,
les types données, le probleme posé et les méthodes d'apprentissage et de reconnaissance qu'il
utilisera. Les prétraitements sont utiles pour éliminer des bruits qui peuvent étre dus au capteur
ou a des interférences avec d'autres sources de signaux (la parole en milieu sonore, I'encre du
verso qui traverse le papier et dont la trace est visible sur la feuille du manuscrit, les fonds
imagés des cheques, €tc.).

Le traitement du signal et de I'image sont les principales sources pour les méthodes de pré-

traitement : filtrage (des bruits hautes fréguences, par exemple), amélioration des contrastes,
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extraction de contours ou de squelettes, modélisation du signal temporel, extraction des

primitives, etc.

Les prétraitements et I'apprentissage ont des buts communs qui consistent a éliminer les
informations parasites et a conserver les informations pertinentes pour la reconnaissance. La
limite entre pré-traitement et apprentissage reléve des possibilités des méthodes d'apprentissage

utilisées.
Représentation

Le systeme de reconnaissance de formes doit posséder des représentation des formes a
classer et des classes. [65]

Les types de représentation sont déterminés par les méthodes utilisées. Les contenues des
représentations sont déterminées par les buts de la reconnaissance.

Certains types de représentation sont mieux appropriés a exprimer certains contenus. Par
exemple, une variabilité intra-classe qui se présente comme une répartition aléatoire des
caractéristiques de la forme autour de valeurs fortement probables, sera bien représentée par des
modeles statistiques. Par contre, les structures (les relations entre composantes d'une forme)
peuvent plus facilement Sexprimer par des représentations structurelles.

On appelle caractéristique(ou descripteur) une information qui peut étre mesurée sur la
donnée areconnaitre. Par exemple : I'amplitude moyenne d'un signal sur une fenétre temporelle,
I'énergie dans une bande de fréquence, le rapport hauteur sur largeur d'un caractéere manuscrit,
le niveau de gris moyen d'une zone d'image €tc.

On appelle primitive une composante €lémentaire d'une forme, les primitives ne sont pas
décomposables. Par exemple : un segment de droite, une boucle ...

Représentation d'un exemplaire:
- Un vecteur de dimensions n. Chague dimension correspond a la mesure d'une caractéristique
sur I'exemplaire. Chague exemplaire est alors un point de Rn.
- Une organisation de primitives sous forme de séquences, de graphes ou de regles de

composition.
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- Un ensemble de propriétés, une description logique.
- Des fonctions, équations paramétriques des contours etc.

Représentation des classes

Dans le cas ou l'on dispose d'un ensemble d'exemplaires étiquetés, on distingue les
démarches qui pratiquent un apprentissage supervisé pour induire la représentation des classes
de celles qui ne pratiquent pas dapprentissage. Dans tous les cas, on recherche des
représentations des classes qui permettront d'obtenir les meilleures performances en

reconnaissance.

L'apprentissage a pour but de généraliser l'information portée par les exemplaires de
I'ensemble d'apprentissage pour faire émerger les représentations des classes. Ces
représentations doivent permettre de saffranchir de la variabilité des exemplaires d'une classe
lors de la prise de décision. La validation de |'apprentissage est faite par les taux de
reconnaissance obtenus sur un ensemble test constitué d'exemplaires différents de ceux de
I'ensemble d'apprentissage. Pour les démarches qui excluent cet apprentissage, le critere de

décision (une mesure de ressemblance) devra supporter seul la variabilité intra-classe.

Le type de représentation choisi pour les exemplaires (un vecteur de Rn, une composition
de symboles ...) va conditionner le type de représentation des classes (un sous-espace de Rn,

une grammaire ...).

Représentation d'uneclasse :

En extension :

- Lareprésentation de un ou plusieurs exemplaires qui seront considérés comme des
prototypes de la classe.

- Lareprésentation d'un ensemble d'exemplaires de la classe qui couvre |'espace des
réalisations possibles pour cette classe. [65]

En intension :

- Un sous espace de Rn.

- Un langage, un graphe.

- Une description sous forme de composition de propriétés.
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Il est aussi possible de représenter la classes par un ou plusieurs prototypes qui ne
correspondent pas a des exemplaires réellement observés mais sont construits a partir
d'exemplaires de laclasse, ils les "résument”.

Ressemblance

Ce qui fait probleme pour reconnaitre des formes comme étant des exemplaires d'une
classe est d'une part la variabilité intra-classe et d'autre part la séparabilité des classes. Les
exemplaires d'une classe ne sont pas identiques, ils se ressemblent, alors que les exemplaires
appartenant a des classes différentes ne se ressemblent pas. Le probléme sera donc de
formaliser cette ressemblance.

On peut supposer que la ressemblance des exemplaires d'une classe est due a la présence
d'invariants caractéristiques de la classe. Par exemple, les rectangles ont toujours quatre cotés
qui forment des angles droits. En fait, les réalisations & main levée de rectangles séloignent
fortement de cette définition. Ce qui conditionne la décision est le fait que la figure ressemble
d'avantage a un rectangle qu'a une autre figure géométrique, elle en est plus proche au sens

d'une métrique a définir.

La répartition des exemplaires dans |'espace de représentation fait rarement apparaitre une
parfaite séparation entre les différentes classes, ce qui provoque une ambiguité dans les
décisions. On peut associer une valeur a la décision pour indiquer avec quelle confiance elle a
été prise.

Dans le cas ou les classes sont représentées en extension, la ressemblance peut ére
mesurée :
- par ladistance d'un exemplaire inconnue a un prototype, c'est I'appariement de formes (Pattern
Matching). Méthodes : Programmation dynamique pour la comparaison de chaines, de graphes,
masques élastiques ...
- par ladistance d'un exemplaire inconnu a des exemplaires dont on connait la classe
d'appartenance Méthode des k-plus-proches-voisins.

Dans le cas ou les classes sont représentées par des sous espaces de Rn, des langages, des
descriptions logiques, la ressemblance est donnée par la position de I'exemplaire inconnu par
rapport aux espaces définis par les représentations des classes. Méthodes : théories statistiques

10
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de la décision pour un espace Rn, analyse syntaxique pour des classes représentées par des
langages ...

3. Lesméthodesdela RdF [63]

Les méthodes de la RdF sont souvent regroupées en grandes classes identifiées par :
statistique, syntaxique, structurelle, hybride (une combinaison des autres).

A ces classes correspondent différentes maniéres de représenter les exemplaires et les
classes et différentes méthodes pour I'apprentissage et la reconnaissance. Mais elles
correspondent aussi a différentes facons d'aborder le probléme de la reconnaissance de formes.
On sintéresse ici a la simulation d'un étre humain dans une tache de reconnaissance, ce qui ne

couvre pas I'ensemble des problemes traités par la RdF.

La premiere fagcon d'aborder la simulation d'une reconnaissance humaine consiste en un
traitement entieérement automatisé ou le "maitre" a simuler étiquette les réalisations qui seront
utilisées pour I'apprentissage et pour la validation de la reconnaissance. Les méthodes
statistiques et syntaxiques répondent a cette démarche. La difficulté a apprendre
automatiquement les descriptions qui caractérisent les classes a conduit a demander a I'expert
(le maitre devient I'expert) d'expliciter ces descriptions, d'aider a construire la représentation des
classes et les criteres de décision. C'est la que les méthodes structurelles interviennent. en fait la
reconnaissance ne se ramene pas a une analyse de la forme, cette analyse est souvent un
élément dans un processus de décision qui implique dautres informations ou dautres
connaissances (I'age de la personne sur laquelle un électrocardiogramme a été enregistré, I'heure
a laquelle la photo aérienne a été prise etc.). Les systémes a base de connaissances tentent de
reproduire les conditions dans lesguelles I'expert prend sa décision. Il doit donc pouvoir
raisonner a partir de ce qu'il voit (perception) et de ce qu'il sait (connaissance). Chague nouvelle
démarche dans I'évolution de la RdF ne signifie pas un remplacement des démarches et
méthodes passées mais un enrichissement de I'ensemble des méthodes dans lequel il faudra
trouver celles qui sont les mieux adaptées au probléme traité.

e A ———————
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3.1. Meéthodes statistiques

On considére ici la situation ou il existe un ensemble de réalisations étiquetées permettant
un apprentissage supervisé (par opposition aux méthodes qui partent d'une connaissance nulle
sur les étiquettes des réalisations et cherchent ales grouper sur des critere de ressemblance).

Les exemplaires des classes correspondent aux observations d'une variable aléatoire X.
Chaque réalisation x est représentée par un vecteur de Rn. Chague composante du vecteur
correspond a un descripteur. [63]

L'objectif est toujours d'assigner une réalisation inconnue a sa classe d'appartenance
en minimisant I'erreur de décision. Ce probleme peut ére résolu de nombreuses manieres, le
choix de la méthode dépend en partie des connaissances a priori que I'on a sur les distributions
de probabilités des exemplaires des classes.

Le cas Bayésien correspond a des critéres de décision construits a partir des lois de
probabilité. Le cas paramétrique correspond a une connaissance a priori sur les lois de
probabilité dont il faut estimer les paramétres. On arrive ainsi a une classification des méthodes

a. Décision bayésienne

La décision qui minimise la probabilité d'erreur globale est celle qui associe a chaque point
x de Rn la classe dont la densité de probabilité en x est la plus forte.

Lesclasses: {w;}.i=1..s

P(x|w;y)P(wy)

RegledeBayes: P(w;|x) = P(x)

avec  p(x) = Xi=q p(x|w;)P(wy)
Problémes: estimer P(w;) & p(x|w;)
b. Méthodes bayésiennes paramétriques:

Estimer les parametres des lois de probabilité connues a priori (lois normales en général).
Estimateurs de la moyenne e de la matrice de  covariance

N1 o 1 . .
b= ;Z?]ﬂ x; et L= Eﬂvﬂ(xi — D) (x; — @)t
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Pour des lois normales, la regle de Bayes se raméne a maximiser

P(W;) — =) T (=)
(2m)V/2(Detz;)1/2

Soit :
—(x — 1)'%; " — [Log(Det (%)) — 2LogP(w;)]

Le premier terme est la distance de Mahalanobis, le terme entre crochet ne dépend pas de la
réalisation X. Si les classes sont équiprobables, le terme contenant la probabilité des classes
sannule. Si les classes ont des covariances égales, le terme contenant la matrice de covariance

sannule.
c. Méthodes bayésiennes non paramétriques:

Pas de lois de probabilité connue a priori. L'espace est discrétisé et des estimateurs de loi

(fenétres de Parzen) sont utilisés.
Autres méthodes
d. Méthodes paramétriques non bayésiennes.

Construction des surfaces séparatrices des classes sans estimer les probabilités. La surface
séparatrice a une forme connue, il faut estimer les parametres qui optimisent la décision.

Catalogue :

- Algorithme du perceptron

- Algorithme de Ho Kashyap (gradient)
- Méthode de Fisher

e. Méthodes non paramétriques et non bayésiennes.

Recherche d'une partition de I'espace de représentation sans rechercher les lois de
probabilités ni les surfaces de séparation. La méthode des k-plus-proches-voisins en est un

exemple.

Les k-ppv (idée) : Dans I'espace de représentation Rn, les k-plus-proches-voisins de la
réalisation inconnue définissent le sous-espace de décision. La décision se fait par un vote, la

réalisation inconnue hérite de I'éiquette de la classe la plus représentée dans ce sous-espace.

13
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La méthode du plus proche voisin est la méthode locale non paramétrique la plus simple.
On suppose seulement que le voisinage qui influe sur la décision de classification du point
inconnu se limite a une boule contenant seulement le plus proche voisin. La densité de
probabilité de toutes les classes est nulle, a I'exception de celle affectée au plus proche voisin
qui est naturellement choisie pour la décision. Cette méthode en apparence trés simple est
robuste. Son erreur est majorée par 2 fois I'erreur minimale obtenue par la classification
bayésienne, dans les conditions asymptotiques. Elle permet de reconnaitre les formes lorsque la
distribution des classes n'est pas convexe. L'algorithme de base est facile a écrire et a
programmer. En contrepartie, elle nécessite un grand volume de données d'apprentissage, ce qui
veut dire un grand nombre de points d'apprentissage a stocker et a examiner, autrement dit des
ressources meémoire élevées et un temps d'exécution important dans une implémentation brute

de I'algorithme.

0 Formulation dela méthode du plus proche vaisin
La mise en oauvre mathématique de la méthode des K plus proches voisins peut étre
formulé comme suit : [66]
Algorithme de classification par k-PPV
Paramétre : le nombre k de voisins
Contexte : un échantillon de L objets classésen C = cl, c2, ..., cn classes
1: pour chague objet O faire
2: transformer (exprimer) I’ objet O en vecteur t = (x1, X2, ..., Xm)
3: déterminer les k plus proches objets de I’ objet O selon une métrique de distance
4: combiner les classes de ces k exemples en une classe ¢
5: fin pour
Sortie: I'Objet O associé alaclasse c.
Les choix de ladistance et du paramétre k sont primordiaux pour le bon fonctionnement
de cette méthode. Les différents choix possibles pour la distance et pour le mode de sélection de

la classe du cas présenté.
Vv Définition dela distance

Une distance est une application de E x E dans R+ telle que les propriétés suivantes soient
vérifiées[67] : pour tous les points a, b, ¢ de I’ espace.
d(a, b)>=0
da b)=0,a=b

14
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d(a, b) = d(b, &)
d(a b) <=d(a, c) + d(c, b)
Ladistance entre un objet et ses voisins se fait via une métrique de distance.Cette métrique peut

étre la métrique de Minkowski de degré (n)

1

d.(a,b) = /?éaé a - b,|”§n

Selon la valeur de n, on retrouve plusieurs distances connues :
1. Si p = n cette distance est la distance de Manhattan définie par

d.(ab) ={a, - b|+|a, - b,|+..[a, - b}

2. Si n=2 c'est ladistance euclidienne définie par

3. Si n=1c'est la distance de Chebyshev définie par

d.(ab)=mada, - ba, - b,|,..|a, - b}

U Mise en place de la méthode [06]
La méthode ne nécessite pas de phase d’ apprentissage. Le modele est constitué des trois
éléments :
1) I'échantillon d’ apprentissage.
2) ladistance
3) laméthode de combinaison des voisins.

L’ efficacité de la méthode dépend de ces trois éléments. Il faut choisir I’ échantillon,
c’'est-a-dire les attributs pertinents pour la tache de classification considérée et I’ ensemble des

enregistrements. |l faut veiller a disposer d'un nombre assez grand d’enregistrements par
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rapport au nombre d’attributs et & ce que chacune des classes soit bien représentée dans
I’ échantillon choisi [09].

Il est possible d’optimiser la distance en faisant varier les paramétres et en estimant
I’erreur en généralisation pour chacun des choix. L’estimation de I erreur en généralisation se
fait classiquement, soit avec un ensemble test, soit en validation croisée.

Le choix du nombre k de voisins peut, lui aussi, étre déterminé par utilisation d’un
ensemble test ou par validation croisée. Une heuristique fréguemment utilisée est de prendre k
égal au nombre d'attributs plus 1. La méthode de vote ou d’ estimation peut aussi étre choisie
par test ou validation croisée.

U Avantages:
@ Simplicité dela mise en cauvre.

@ La méthode ne nécessite pas de phase d apprentissage; c'est |'échantillon
d apprentissage, associé a une fonction de distance et a une fonction de choix de la
classe en fonction des classes des voisins les plus proches, qui constitue le modéle
[06]

@ 1l n'y apas d'étape d'apprentissage plutét la construction d'un modéle.

U Limites: [68]

@ Les algorithmes de type plus proche voisin sont longs en phase de généralisation,
puisgu’ ils sauvegardent tous les exemples de I’ échantillon d’ apprentissage ;

@ llssont sensibles au bruit sur les variables prédictives;

@ llssont sensibles au choix de la fonction de similarité de I’ algorithme.

f. Lesréseaux connexionnistes

Les méthodes connexionnistes constituent un domaine de recherche a part entiere mais
elles se sont imposées en reconnaissance de formes. Elles y trouvent matiere a développer et a
valider de multiples variantes de réseaux. Elles permettent d'étendre les techniques de

séparation linéaire (le cas du perceptron) a des séparations non-linéaires.

L'idée des réseaux connexionnistes a été inspirée par la structure neurophysiologique du
cerveau. Un neurone formel est une unité d'un systéme organisé en réseau par des connexions

entre unités.
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Quelquesnotions:
Un neurone formel (ou cellule) varecevoir des signaux provenant d'autres cellules du réseau et

réagir en produisant une sortie qui seraregue par des cellules du réseau.

L'état d'activation d'une cellule j est une somme pondérée des signaux d'entrée émis par un
ensemble de cellulei.. Les poids wij caractérisent I'influence d'un signal émis par une cellule i

sur lacellule j. Lasortie yj produite par j est une fonction de son état d'activation, soit :

yi=f (Zil: Wini>

C'est par l'intermédiaire de la fonction f (le plus souvent une sigmoide) qu'est introduite la

notion de non-linéarité.

Dans les réseaux a couches, les cellules sont detrois types:

- les cellules d'entrée qui sont associés aux données, il y a analogie entre les composantes un
vecteur de représentation et les cellules de la couche d'entrée,

- les cellules de sortie, chacune d'elle étant la représentante d'une classe de formes,

- les cellules cachées qui sont entre la couche d'entrée et de sortie.

L'apprentissage a partir d'exemples consiste a faire évoluer les poids wij de maniére a
minimiser l'erreur entre les sorties désirées et les sorties observées. C'est un apprentissage

incrémental basé sur la technique du gradient.
3.2. Meéethodes structurelles

On peut dire, pour dégager l'essentiel de la différence entre méthodes statistiques et
méthodes structurelles, que d'une part une donnée est représentée par des vecteurs de
caractéristiques et que dautre part elle est représentée par une description sous forme de

composantes et de relations entre ces composantes.

La notion de structure, quoique sujette a de nombreuses définitions, fait toutefois apparaitre
I'existence d'une décomposition du tout (la structure) en parties et de relations entre ces parties.
Les méthodes structurelles de reconnaissance de formes adoptent des représentations faisant

explicitement apparaitre les relations entre éléments de la forme . Elles sont évidemment plus
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appropriées pour traiter des structures visuelles ou les composantes sont liées par des relations
spatiales.

La décomposition d'une forme peut faire apparaitre une hiérarchie de composantes. On
appelle primitives les composantes élémentaires, I'information de granularité la plus fine qui ne
peut plus étre décomposee (le niveau d'information de ces primitives est fixé par le concepteur

du systéme de reconnaissance).

Une premiéere phase de la reconnaissance sera donc de ramener la donnée brute a un
ensemble de composantes, clest-a-dire de la segmenter en fragments, suivant un ou plusieurs
niveaux de décomposition. Les traits descriptifs d'une structure sont de type fragment mais
aussi des traits qui expriment des configurations comme la symétrie ou la fermeture, ou des
événements qui se produisent sur la forme comme un changement de direction au niveau d'un
point anguleux ou encore des caractéristiques comme le rapport hauteur sur largeur, les

moments, le centre de gravité, ... toute information qui caractérise la structure globale.

Les relations entre les composantes peuvent étre explicitées par différents formalismes de
représentation. Le plus simple est la chaine de composantes, particulierement adaptée au cas
des signaux monodimensionnels et des contours. Pour des relations spatiales dans I'espace 2D
ou 3D, des représentations sous formes d'arbres ou plus généralement de graphes sont définies.

a) Comparaison dynamique de chaines de symboles

La comparaison de deux formes représentées par des chaines de symboles se raméne a
calculer des distances entre chaines. Sachant que les deux chaines ne sont pas identiques, il
faudra définir des opérations et des colts associées pour transformer ces chaines afin de les
rendre identiques et pour évaluer numériquement le colt de cette transformation.

Les opérations d'édition :

a — b Substitution de aparb viab)
a — h Eliminationde a wan )
. — a Inserionde a Wk, a)
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Exemple

x=ab : ¥Y=hac
( )

OCpérations S -
h —cC b —& c—=Db h—=C

ah = cab = ca= ba = bhac
Colt:

Y(S)= yih.c) + Y(b.2) + y{e.b) + y(k.c)

L'algorithme de Wagner et Fisher est un algorithme de programmation dynamique qui

calcule la distance d'édition minimale entre deux séquences de symboles. || peut étre généralisé

a des ségquences de symboles attribuées ou de vecteurs. D'autres algorithmes de ce type existent,
en particulier en parole pour comparer des mots. 1l existe aussi des variantes de W et F pour
rechercher des motifs (des sous- séquences) dans des ségquences, pour comparer des suites de
symboles de maniere cyclique, des polygones indépendamment de leur orientation etc.

La comparaison de graphes est comparable par beaucoup d'aspects a la comparaison de
chaines. Un des probléme est le nombre de possibilités qui existent pour mettre en
correspondance deux graphes (I'ordre des symboles imposé par les représentations séquentielles
limite le nombre de comparaisons de symboles, ce qui n'est pas le cas avec les graphes en
général). On accélere le temps de calcul et on réduit I'espace mémoire ou sont stockées les

comparaisons partielles en utilisant des heuristiques (algorithme A* par exemple).
b) Modélesde Markov

Les modeles de Markov généralisent la comparaison dynamique de séquences en
introduisant un modéle stochastique de la classe. Assigner une ségquence a une classe se ramene
alorsacalculer la probabilité qu'elle ait été engendrée par les modéles des classes.

La séguence est considérée comme un signal observable dans le temps, un état est associé a
chague instant d'observation. Le modéle de Markov est décrit par I'ensemble de ses états, les
probabilités de transitions entre états et la probabilité d'observation par état.
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Pour un modele & N états d'observations, on note si, i=1 ...N les &ats et qt, t=1 ...T la
variable aléatoire qui prend ses valeurs dans I'ensemble des observations. Un processus

stochastique vérifie la propriété de Markov d'ordre 1 s : pour tout t,

P(gt=s / qt-1=9, qt-2=sk ... ) = P(qt=si/qt-1=5))

L'évolution du processus est entiérement déerminée par la probabilité initiale et les

probabilités de transition entre éats.

c) Modéle a états cachés:
Dans ce cas, on a un double processus stochastique. Les états ne correspondent plus directement
ades observations. Pour chaque état caché qi, il y a une probabilité d'observer une réalisation

vk parmi {v1, v2, ..., vVM}.

Problémes :

- Evaluer la probabilité d'observation d'une séquence, observeée soit P(O/I) pour une suite
d'observation O et un HMM I.= (A, B, p) ou A représente les probabilités de transitions, B
celles des observations et * celles de I'état initial.

- Recherche du chemin le plus probable, ou décision (algorithme de Viterbi).

- Apprentissage : gjuster les parametres de | pour maximiser P(O/l). C'est le probléme clé,
plusieurs algorithmes dont EM (Estimation-Modification) qui permet d'apprendre en deux

temps les paramétres | et la segmentation en états.

Applications : Parole, écriture, gestes 3D.
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Chapitre |

L’ Image sur ordinateur

1. Introduction

La vision nous permet de percevoir et dinterpréter le monde qui nous entoure. La vision
artificielle a pour but de reproduire certaines fonctionnalités de la vision humaine au travers de
I'analyse d'images. C'est un probléme difficile en raison du fait que la machine ne voit dans
I’image gu’ un ensemble de points.

Dans la suite de ce chapitre on tentera de présenter I'image sur machine autrement dit on
détaillera le concept de I'image numérique.

2. L'image numérique

2.1. L'image sur ordinateur

Une image numérique est ensemble de pixels contenant chacun différentes informations
(intensité lumineuse, couleur...). Ces informations sont codées dans une grille échelonnée.

Selon la nature de cette grille on peut obtenir différents types d’ images.
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2.2. Lestype d’'images

2.2.1. Image noir et blanc (monochr omes)

Ces images sont dites a niveau de gris, car on ne prend pas en compte la couleur mais
seulement I'intensité lumineuse (I’exemple classique correspond aux photographies noir et

blanc). Parmi ces images on peut trouver :

Image binaire: Dans I'image binaire chaque pixel est représenté par un bit (0/1) avec
en général (0 = noair, intensité nulle et 1= blanc, intensité maximale). Notons que la
plupart des systemes de traitement d’images placeront chague pixel dans un octet pour

des facilités d’ acces et d’ écriture des algorithmes.

Figure.2 : Image d’'un visage en noir et blanc (binaire)

Images en niveaux de gris: Dans ce type d image on dispose d une échelle de teintes
de gris, et la plupart du temps on dispose de 256 niveaux de gris avec :
O=NoOIr,.c.ccoviviiiiiiiieiiee e, 127 = gris

128=Moyen,.......cccvvvvvnininennnn. ,255 = Blanc

X =

h-A)

Figure. 3 : Image d’'un visage en niveaux de gris

"
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2.2.2. Images couleur

Il existe plusieurs approches qui débouchent sur la création de nombreux espaces de
couleurs. On peut principalement distinguer I’ approche additive et I’ approche soustractive, qui
sont parfois imposés par le support sur lequel on veut visualiser I'image.

Le modéle additif est fondé sur 3 couleurs dites

primaires telles que toutes les autres couleurs que

I’on veut créer peut &re obtenue par addition de = .
guantités plus ou moins grandes de ces 3

couleurs. Le modéle additif connu est celui dont
les 3 couleurs primaires sont le rouge, le verte, et
le bleu ou modéle RVB (en anglais RGB).

Le modele soudtractif a comme couleurs
primaires, le Cyan, le magenta et le jaune, on
I’ appelle aussi modéle CMY. [1]

Figure. 4 : Modéle additive et
soustractive des couleurs

Figure. 5 : Image couleur d'un visage

3. Repreésentation de |’image numérique
L’image est manipulée par I’ ordinateur sous forme d'un fichier composé généralement de
deux parties:
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§ L’entéte qui contient des informations générales sur I'image (hauteur, longueur, nombre de
couleurs utilisées, ... €ec.). Ce n'est pas le cas pour tous les types d images, I’ entéte des

fichiers TIFF contient un index vers une zone contenant des informations particuliéres.

§ L’image proprement dite qui est une structure de données contenant les valeurs de chaque
pixel (généralement une matrice).

Parmi les formats standards de fichier image on peut citer :

Format Compression Dimensions Nombre de couleurs
maximales (pixel) maximales
BMP aucune/ RLE 65 536 x 65 536 16 777 216
GIF LZW 65 536 x 65 536 256
IFF aucune/ RLE 65 536 x 65 536 supérieur 216 777
216
JPEG JPEG 65 536 x 65 536 supérieur 216 777
216
PCX aucune/ RLE 65 536 x 65 536 16 777 216
PNG RLE 65 536 x 65 536 supérieur a 16 777
216
TGA aucune/ RLE 65 536 x 65 536 supérieur 216 777
216
TIFF/TIF |  Packbits/ CCITT G3&4/ 2%1 supérieur 216 777
RLE/JPEG/LZW [ UIT-T 216

Tableau 1 Lesdifférents formats de stockage des images

4. Caractéristiques d’ une image numérigque
4.1. Résolution d’image

On a vu qu'une image numérique peut ére représentée par une matrice de valeurs
numeriques avec N lignes et P colonnes. Le couple constitué par le nombre de pixels (un pixel
est un point éémentaire d’une image, sa valeur refléte soit un niveau de gris ou une couleur)
NXxP est appelé résolution de I’image.

4.2. Image a niveaux de gris

C'est une image ou est utilisée N+1 couleurs obtenues aprées dégradation de la couleur
noire. Apres la quantification, le nombre de niveaux est dé&terminé (le niveau O pour le noir et le
niveau N pour le blanc).

24




Chapitrel1 : L’ I'mage sur ordinateur

b ——,
“-.:I‘:_—_': — =l

Pour N=1 (deux niveaux O pour le noir et 1 pour le blanc) I'image est appelée "monochrome”.
4.3. Imageen couleurs

C’est une image ou est utilisée les trois couleurs standards : le rouge (Red), le vert (Green)
et le bleu (Blue) qui sont connues sous le terme RGB. En faisant combiner ces trois couleurs,
on peut générer d autres couleurs qui peuvent étre codées sur 1 octet (256 couleurs), sur 2
octets (65536 couleurs) ou sur 3 octets (22 couleurs).

La valeur qui refléte I'intensité  lumineuse d'un pixel est alors vue comme étant un
vecteur tridimensionnel dans |’ espace formé par lestrois couleurs essentielles.

4.4. Bruit:

Le bruit est considéré comme un phénoméne de brusque variation d’un pixel par rapport
a ses voisins suivant un certain seuil (la différence moyenne entre la valeur du pixel en
guestion est celles de ces voisins dépasse le seuil). |1 peut provenir de I’ éclairage, des dispositifs
optiques ou électroniques du capteur ou autres.

4.5. Effetsdebords: [1]

Ce phénomeéne concerne les pixels se trouvant aux frontiéres de I'image. En effet, si on
appliqgue une méthode qui traite chague pixel de I'image en fonction de ses voisins, on
remarque que ce n'est pas possible aux pixels qui constituent le cadre extérieur :

Les solutions utilisées pour résoudre ce probleme sont alorsde :

§ Traiter uniquement la partie intérieure de I'image, mais cela fait diminuer la taille de cette
derniére de lataille du masque utilisé —1 (si la résolution de I'image initiale est de nxp, et s
lataille du masque est de sxs alors lataille de I'image résultat est [n-s+1]x[p-st+1]).

§ Réaliser un effet dit de miroir, il consiste a gouter autour de I'image initiale un cadre
d épaisseur déterminée selon le masque utilisé (taille du masque/2) dans lequel on recopie

les lignes de bords de I'image ou bien le remplir par des zéros.
4.6. Luminance: [3]

La luminance est I’intensité lumineuse par unité de surface perpendiculaire a la direction

d’émission (émission du flux lumineux).
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4.7. Contraste [1]

Si E1 et E2 sont les valeurs des éclairements de deux plages voisines d’une image, le
contraste C est par définition :

C= E1 - EZ
E,+E,

Une image est dite contrastée si les variations entre les pixels voisins sont faibles, ainsi les
détails de I'image auront peu de chance d’ étre visibles car la transition entre régions s’ étale sur
plusieurs pixels.

4.8. Contourset textures [1]

Une image numérigque a été vue comme étant une suite de points dont chacun possede une
valeur numérique. Une maniére plus moderne et plus naturelle de représenter une image est de
la modéliser en termes de contours et de textures. Les contours représentent la frontiére entre
les objets de I'image alors que les textures décrivent la structure de ceux-ci.

5. Traitement et Analyse d’image

Le processus classique de découpage de I’ analyse d’ image est comme suit :

@ Acquisition : Acquisition de I'image gréace a un appareillage approprie.

Sceéne physique b représentation numérique (image numérique).

@ Filtrage : anélioration de I'image.

Image numérique bruitée P Image numérique plus nette

@ Segmentation : Extraction de I'information pertinente par segmentation

Image numérique P description structurelle de I'image.

@ |Interprétation : donner une interprétation a la scéne.

Description structurelle P description sémantique.
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Acquisition ———=> Filtrage ——> Segmentation ——> Interprétation

Figure.6 : Processus de traitement d'image
5.1. Acquisition

La mise en cauvre d’ une expérimentation nécessite le plus souvent la production d’images
numériques adaptées au théme qu’ on souhaite étudier. L’ acquisition est donc la premiere étape

a surmonter.

Les deux caractéristiques principales des images, lors de I’ acquisition, sont I’ échantillonnage et
la quantification :

Vv L’échantillonnage spatial détermine la taille de chaque point éémentaire de I'image
(pixel). Cette taille est fonction de la résolution du capteur. Les contraintes physiques
imposent ensuite les dimensions maximales de I'image (nombre de pixels en ligne et en
colonne).

v/ La quantification est le résultat de la conversion de la mesure en une valeur discréte
(entiere). Elle fixe le nombre de niveaux possibles pour chagque pixel de I'image,

niveaux souvent interprétés comme des niveaux de gris.
L’acquisition et le stockage d’'images sur ordinateur et aujourd hui un procédé banal. De

nombreux outils a faible colt les rendent accessibles sur les ordinateurs personnels. Parmi ces

outilson cite:

@ Numérisation des documents analogiques : Un scanner est un dispositif a balayage
qui analyse point par point la lumiére réfléchie par un document. A partir d'un
document photographique en couleurs, la numérisation avec un scanner produit en
général un triplet de valeurs numériques pour chaque pixel, triplet dont la

signification dépend du modele de représentation de la lumiére choisi.

@ Photographie numérique: La photographie numérique intégre dans un méme
appareil le dispositif optique de prise de vue et I'éectronique de numérisation. Le
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Canon lon stocke sur une disquette d’un format spécial une image vidéo analogique
qui peut ére ensuite numérisée avec une carte de conversion vidéo-numérique.
Kodak propose un service de conversion des images photographiques en format
numerique propriétaire sur support CD-ROM ou micro-disquette... Les appareils
entierement numériques sont basés sur la technologie CCD que I'on retrouve dans

les caméras vidéo.

@ Numérisation d'images vidéo : Les cartes de numérisation vidéo offrent une grande
variété de possibilités qui sont liées a I’origine du signal vidéo et au standard utilisé
(PAL, SECAM, NTSC). La qualité de I'image dépend en particulier du type de
signal d’entrée analogique. La résolution des images vidéo dépend du nombre de
lignes permettant le balayage d'une image compléete. Dans le domaine du
multimédia, de gros progres ont été réalisés récemment pour fournir des séquences

vidéo numérisées trés compactes.

L’ acquisition d’'images numériques mosaiques (sous forme de matrices de nombres) transforme
un signal continu analogique (une radiation lumineuse) en échantillonnage numérique
discontinu. 1l y a donc des pertes d’'information dues aux méthodes d échantillonnage et
d autres dues aux erreurs d acquisition (capteur défectueux, couverture nuageuse, défauts

d optique, de parallaxe, etc.). D’ ou les traitements et les filtrages d’ images.
5.2. Filtrage

Le filtrage d'images qui congtitue une éape de prétraitement regroupe I'ensemble des
processus visant a améliorer les caractéristiques d'une image. En d’autre termes on cherche a
minimiser I'influence du bruit dans I'image, 'origine de bruit et produit a cause de plusieurs
facteurs par exemple le contexte d'acquisition (Sur ou sous illumination, Perturbations des
capteurs), ou la nature du capteur (Distorsions : géométriques, d’intensité). En ce sens on

cherche donc d'une certaine maniéere & moyenner localement I'image [2].

Il existe différents types de filtrage les plus connus sont :

a. Filtrelinéaires

§ Le filtre moyen : Cest I'opérateur de lissage la plus simple et le plus connu, il
associer a un pixel de l'image la moyenne de ses huit pixels voisins, donc une
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combinaison linéaire, normalisé par les facteurs 1/9 ou 1/16 pour ramener les
valeurs entre 0 et 255, deux exemples de filtre de lissage (filtre passe bas) pour un

masque de matrice de convolution 3* 3 peuvent étre donnés :

11 1 1 2 1
1/9* |1 1 1 OuU /16* |2 a4 2
11 1 1 2 1

Pour le premier masque, |'image filtrée aura pour expression :

=198 1 Xl (141, ) +1) " 1 (X1, y+]) [3].

b. Filtrenon linéaire

Contrairement au type précédent de filtrage, la valeur du pixel n'est pas la combinaison
linéaire des pixels voisins, les lissages linéaire des ont pour inconvénient de traiter de la méme
fagon les signaux utiles, les bruits et les parasites qui sont superposés.

L'utilisation des algorithmes de lissage non linéaire permet de supprimer ou datténuer les

valeurs trop différentes de celles des pixels voisins [4].

§ Le filtrage médian: La fenétre des pixels formant le voisinage contenant un
nombre impair de pixels, on donne au pixel centra la valeur médiane de I'ensemble
des pixels de cette fenétre.

Le principe consiste a faire le tri par ordre croisant des neufs pixels voisins et

d'affecter la valeur médiane au pixel considére (voir figure 7) [3].
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Fenétre d'entrée Classement des pixels Fenétre de
sortie

Figure 7 : Applications d'un filtre médian 3* 3 sur une fenétre 3*3

§ Filtre minimum et maximum : pour les filtres minimum et maximum, on applique
le méme principe que celui du filtre médian mais le pixel central dans ce cas sera
remplacé par la valeur minimale ou la valeur maximale, selon le filtre, de I'ensemble

des pixels de la fenétre de voisinage [3].

3413738 34 |37 |38
33|98 |36 32(33]34]35]36|36]37|38] 98 333236
36|32 |35 36 32|35

Valeur minimum

Fenétre d'entrée Classement des pixels Fenétre de sortie

Figure. 8 : Applications d'un filtre minimum sur une fenétre 3*3

Comme indiqué précédemment, ce type de filtre utilise une loi non linéaire du voisinage d'un
pixel pour le modifier. Ceci est réalisé en faisant balayer tous les pixels de I'image ou une
grande partie d'entre eux par masgue dont les coefficients dépendent du filtre utilisé. Le pixel
central du masgue est celui qui est affecté par la transformation.
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5.3 Segmentation d'Image:

La segmentation est une technique de traitement d’'image qui consiste a extraire de
I"image des indices visuels soit des contours soit des régions, on trouve plusieurs approches de
segmentation qui peuvent ére classer en deux grandes catégories. La segmentation par
détection de contours et la segmentation par détection de régions.

En traitement d image, la segmentation peut ére définie comme le processus de découpage
d’ une image en zones homogénes séparer par des bords et traversées par des failles, pour
construire une série des régions telles que :

R:UIl-Vz_OlRi Ri N RJZQJ#:].

Et on peut abordée la segmentation sous I’angle local ou globale, la premier (local) considére
gue la segmentation ne requiert pas la connaissance de contenu globale de I'image, mais
seulement le voisinage directe de chague pixel. A I'inverse de |’ approche globale qui cherche la

totalité de contenu de I'image [8].

5.3.1 Segmentation par extraction derégions:

La segmentation des images par détection des régions consiste a regrouper les pixels de
ces images qui partagent une méme propriété pour former des régions connexes. Cette section
sera détaillée dans le prochain chapitre.

5.3.2 Segmentation par extraction decontours:

Un contour est une zone de transition séparant deux régions homogenes présentant des
caractéristiques différentes. Un contour local est une petite surface de I'image dans laquelle les
niveaux de gris changent rapidement dans une direction donnée.

Un opérateur de contour est un opérateur mathématique développé pour détecter la présence de
discontinuités locales dans la fonction de luminance d'une image [5]. Il existe plusieurs

méthodes de détection de contours les plus connues sont :
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a. M éthodes différentielles

L'application des opérateurs de différentiation permet une accentuation des hautes

fréquences,

trés riches en information sur les contours. L'extraction de contour seffectuer

classiquement de deux maniéres : |I’approche du Gradient, et I’ approche du Laplacien.

Approche du gradient

Le principe de base de détection de contours dans une direction données et le calcule

de

choisie. Pour une détection de contours de sens horizontale, on effectue la différence

I (X!y) - | (X+1 !y)
Une valeur non nulle de cette différence indique qu'il y a présence d'un contour local. Le

suivante:

gradient est généralement exprimé sous forme de produit de convolution de I'image par un
masque. Les coefficients de ces masques peuvent étre ajustés pratiqguement selon les
besoins. C'est d'ailleurs de fagon totalement empirique que la plupart des masques courants

ont &é introduits [8].

Les opérateurs les plus connus sont :

la différence d'intensités de pixels adjacents dans la direction orthogonale a celle

Opérateur de Approximation M asque
Roberts Roberts approxime les dérivées T
o . 0 -1
directionnelles suivant les axes =173 o
orientées a 45 degrés a I'aide d'une
. . H |-1 0
convolution de I'image f(.,.) avec des 1= 0 1
masques 2* 2
Prewitt et Sobel | Prewitt et Sobel approximent les 1 0 -1
dérivées directionnelles suivant les H.=|c 0 —c
axes Ox e Oy a l'aide dune 10 -1
convolution de I'image f(.,.) avec les -1 - -1
. H,={0 0 O
masques 3* 3 suivant: 1 ¢ 1
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Approchedu Laplacien

Le Laplacien est une approximation spatiale de la dérivée seconde, il a l'avantage d'étre
invariant par rotation, des approximations de ce filtre sur une fenétre de 3 * 3 sont définies

par les masques suivants [7] :

O -1 O -1 -1 - -1 -2 1
H1= %1 4 —A‘ ‘H2= |-1 8 —:J T H3=|—2 4 -2
O -1 O -1 -1 - 1 -2 1

b. M éhode mor phologique :

Ce filtre est un filtre morphologique qui consiste a faire une succession d'alternassions
d'ouvertures et de fermetures par des sphéres de rayons croissants.

Filtre (f)= ouverture (fermeture (f)) [4].

5.4. Interprétation

Le traitement d’une image est souvent envisagée comme une procédure de décomposition
en régions homogenes qu'il s'agit ensuit d’identifier ou de reconnaitre. A cette fin, il est
souvent impérative de dégager un ensemble de caractéristiques qui nous permettent de donner
une interprétation al’image.

6. Domaine d'application

Une caractéristique trés importante e en méme temps trés enrichissante du traitement
dimage est son aspect interdisciplinaire. On trouve ses applications dans des domaines trés
variéstels que:

o les téécommunications (télévision, vidéo, transmission, stockage, téléconférence,
services intégrés RNIS, publicité),

o la médecine, (radiographie, tomographie, ultrasons, microscopie, fichier électronique et
diagnostiques a distance),

o l'industrie (robotique, surveillance de qualité, sécurité),
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Chapitre 11

| a biométrie et |a reconnai ssance
des
visages humains

1. Définition

La biométrie est un ensemble des technologies (appelées les technologies biométriques)
qui exploitent des caractéristiques humaines physiques ou comportementales telles que
I'empreinte digitale, la signature, l'iris, la voix, le visage, la démarche, et un geste de main
pour différencier des personnes. Ces caractéristiques sont traitées par certain ordre des
processus automatisés a l'aide des dispositifs comme des modules de balayage ou des
appareils-photo. A la différence des mots de passe ou des PINs (numéros didentification
personnelle) qui sont facilement oubliés ou exposés a l'utilisation frauduleuse, ou des clefs ou
des cartes magnétiques qui doivent étre portées par l'individu et sont faciles a étre volées,
copiées ou perdues, ces caractéristiques biométriques sont uniques a l'individu et il y a peu de
possibilité que dautres individus peuvent remplacer ces caractéristiques, Donc les
technologies biométriques sont considérées les plus puissantes en termes de sécurité.

En plus les mesures biométriques sont confortables parce qu’ elles n'ont pas besoin d'étre
portées séparément. De telles caractéristiques peuvent étre bien employées pour obtenir
I'identification/authentification pour accéder a des systémes tels que les ATMs (guichet
automatique). La biométrie se prouve également comme outil  puissant
didentification/vérification aux scénes de crime dans le secteur juridique [10].

2. Systéme biométrique

Un systéme biométrique est essentiellement un systéme de reconnaissance de formes

qui fonctionne en acquérant des données biométriques a partir d'un individuel, extrayant un

ensemble de caractéristiques a partir des données acquises, et comparant ces caractéristiques
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contre la signature dans la base de données. Selon le contexte d'application, un systéme

biométrique peut fonctionner en mode de vérification ou mode d'identification:

Vérification : le systéme valide l'identité d'une personne en comparant les données
biométriques capturées a sa propre base de données. Dans un tel systeme, un individu
qui désire étre identifié réclame une identité, habituellement par I'intermédiaire d'un PIN
(numéro d'identification personnelle), d'un nom d'utilisateur, d'une carte futée, etc., e le
systeme Biométrie pour I'identification conduit une comparaison d'un-&un pour
déterminer si la réclamation est vraie ou faux (Est-ce que ces données biométriques
appartiennent a Bob?).

| dentification: le systéme identifie un individu en recherchant les signatures (Template)

de tous les utilisateurs dans la base de données. Par conséquent, le systéme conduit

plusieurs comparaisons pour éablir I'identité d'un individu (ou échoue si le sujet n'est

pas inscrit dans la base de données de systéme) [10].
3. Erreursdu systeme biométrique

Un systéme biométrique fait deux types d'erreurs:

(1) confusion des caractéristiques biométriques de deux personnes différentes et les
identifier comme la méme personne.

(2) confusion des caractéristiques biométriques de la méme personne pour étre de deux
personnes différentes. Ces deux types d'erreurs se nomment souvent en tant que faute
d’ acceptation et faute de rejet, respectivement [12].

4. Applications de la biométrie
L es techniques biométriques sont appliquées dans plusieurs domaines et son
applications sont divisées en trois groupes principaux :

U Applications commerciales: telles que I'acces au réseau informatique, la sécurité de
données électroniques, le commerce électronique, I'acces d'Internet, 'ATM, la carte de
crédit, le contréle d'acces physique, le téléphone portable, le PDA, la gestion des
registres médicale, I'étude de distance, €tc...

U Applications de gouvernement: telles que la carte nationale d'identification, le permis du
conducteur, la sécurité sociale, la contrdle de passeport, €tc...

U Applications juridique: telles que l'identification de cadavre, larecherche criminelle,
I'identification de terroriste, les enfants disparus, etc...
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5. Techniques biométriques

En fait |l y atrois catégories de technique de biométrie:

a. Les techniques d'analyse du comportement: il sagit d'un type de biométrie
caractérisées par un trait d' attitude qui est appris et acquis au fil du temps, Par
exemple la dynamique de la signature, La facon dutiliser un clavier
d'ordinateur, etc...).

b. Les techniques d'analyse de la morphologie humaine: il s'agit d un type de
biométrie défini par les caractéristiques physiques (empreintes digitales, forme
de la main, forme du visage, dessin du réseau veineux de I'adl, la voix, etc...)
[11].

c. L’analyse de trace biologique ( odeur, salive, ADN, urine....)[13]

En résumé, la biométrie constitue un identificateur de personne qui ne peut ére
volé, oublié ou dupliqué.

L’ unité biométrique sur laquelle se basera le systéme d’ identification doit remplir certaines
conditions:

1- L'unicité: il est nécessaire qu’elle soit unique pour chaque personne, deux individus
ne peuvent pas avoir exactement la méme voix ou ADN

2- Universelle :toute la population doit posséder cette biométrie.

3- Mesurable : le systéme doit pouvoir la quantifier.

4- Enregistrable : peut ére emmagasinée.

6. L’'industrie de labiométrie

Le marché des produits d’ authentification individuelle par I’ approche biométrique est
en forte croissance, certe la technologie actuellement dominante est celle employant les
empreintes digitales, la raison en est simple: on accepte depuis longtemps le fait que les
empreintes digitales soient uniques pour chacun d’entre nous [14], néanmoins, apres les
empreintes digitales, la tendance se tend de plus en plus vers le visage, comme I’illustre la
figure 9.
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Figure 9 : Marché des systemes d’ identification

7. Quelguestechniques biométriques

|. Lareconnaissanced’iris
La reconnaissance de l'iris est considérée comme la technique biométrique la plus
exacte. L'iris est la partie colorée de I'cal qui entoure la pupille noire. Son inspection attentive
révele de nombreuses structures détaillées. Ces structures se développent des le plus jeune &ge
et sont considérées comme uniques, méme chez les vrais jumeaux. Les structures de l'iris

resteront constantes jusqu'a la mort.

Figure 10: Image d’iris

Pour reconnaitre un individu, on extrait des parametres de I'image de I'adl. Puis, on
compare ces paramétres avec tous les paramétres précédemment extraits et sauvegardés. La
comparaison qui produira le meilleur score permettradidentifier le nom de l'individu.

U Utilisations actuelles:

Lareconnaissance de I'iris est utilisée dans le secteur financier pour les employés et les
clients, pour le téléchargement de musique par Internet, dans les guichets automatiques (ATM
Bank United), pour le paiement dans les supermarchés (Kroger du Texas), dans les
institutions carcérales, dans les hdpitaux et dans les aéroports [62].
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1. Empreintesdigitales
Empreinte digitale est la caractéristique d'un doigt. On le croit que chaque empreinte
digitale est unique. Chague personne a ses propres empreintes digitales avec l'unicité
permanente. Ainsi les empreintes digitales sont utilistes depuis longtemps pour
I'identification et I’ investigation juridique.

-

B AN A N

Figure 11: Empreinte digitale acquise par un capteur optique

Une empreinte digitale se compose de beaucoup desrides et sillons. Cesrides et sillons
présentent de bonnes similitudes dans chague petite fenétre locale, comme le parallélisme et
la largeur moyenne. Cependant, montré par des recherches sur I'identification d'empreinte
digitale, des empreintes digitales ne sont pas bien distinguées par leurs rides et sillons, mais
par des minuties qui sont des points anormaux sur les rides.

Biométrie pour I’identification Parmi les types des minuties rapportés dans la littérature,
deux types sont les plus utilisés ce sont I'arrét de ride, la fin d'une ride, et la bifurcation, le

point sur laride de laquelle deux branches dérivent (figure.12)

= |
e — e
Mrét ce nide Bifucation

Figure 12 : Deux types de minuties les plus utilisés dans la littérature
U Utilisationsactuelles:

Cetype de systeme est utilisé par les institutions financiéres pour leurs employés et
leurs clients. |1 se retrouve également dans les magasins de détail, les hdpitaux, les écoles, les
aéroports, les cartes d’ identité, les passeports, les permis de conduire et de nombreuses autres
applications[62].
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[11. Signature

Signer un document pour sidentifier est un geste naturel pour tout le monde. Dans la vie
de tous les jours, nous signons régulierement des documents. La reconnaissance de la
signature est une des techniques biométriques comportementales. Dans le systéme
d'identification par la signature, I'utilisateur doit signer avec un stylo lecteur sur une tablette
graphique, le systeme analyse ensuit les variations de vitesse du stylo, la différence de
pression sur latablette graphique au cours de la signature. Le point faible de cette technique
est qu'un individu qui ne signe pas toujours de la méme facon se verra souvent refuser I'acces
au systéme. L'acceptation de cette technique est tres bonne car la signature est un geste

commun pour tout le monde.

U Utilisationsactuelles:
Ces systemes sont utilisés dans les compagnies pharmaceutiques, les prisons, les
services postaux et les banques [62].

V. Lareconnaissance de Visage
La reconnaissance de la forme du visage est la technique de Biométrie pour
I"identification la plus commune et la plus populaire. Elle est aussi la plus acceptable parce

gue on peut I'utilise a distance sans la collaboration avec d'autre objet.

Figure 13: Reconnaissance de visage
Utiliser une cameéra permet d'acquiers la forme du visage d'un individu et puis retirer

certaines caractéristiques. Les caractéristiques essentielles pour la reconnaissance du visage
sont: les yeux, la bouche, le tour du visage, le bout du nez, etc. Selon le systéeme utilisé,
I'individu doit étre positionné devant la caméra ou peut é&re en mouvement a une certaine
distance. Les données biométriques qui sont obtenues sont comparées au fichier référence.
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Le logiciel doit ére capable d'identifier un individu malgré différents artifices physiques
(moustache, barbe, lunettes, etc..).
Le visage est une biométrie relativement peu sire. En effet, le signal acquis est sujet a des
variations beaucoup plus élevées que d'autres caractéristiques. Celles-ci peuvent étre causées,
entre autres, par le maquillage, la présence ou I'absence de lunettes, le vieillissement et
I'expression d'une émotion. La méthode de la reconnaissance du visage est sensible a la
variation de I'éclairage et le changement de la position du visage lors de I'acquisition de
I'image. Dans le monde physique, il y atrois parameétres considérer al'acquisition de I'image :
L'éclairage, la variation de 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. Le codage consiste en I'acquisition d'image et sa
digitalisation, il comporte un risque de bruit et donne lieu a une représentation 2-D (la matrice
des niveaux de gris) pour un objet 3-D (le visage) [11].

La reconnaissance du visage est utilisée comme systéme de surveillance ou
d'identification par les autorités ou les corps policiers principalement dans les lieux publics,
les aéroports, les frontieres, les casinos, les plages, les guichets automatiques et les
laboratoires [62].

IV.1. Caractéristiques visage

IV.1.1 Définition et particularités du visage :
Le visage peut étre définit comme :

« Une structure tridimensionnelle possédant une configuration "externe" — le contour de la
face modelé par les saillies osseuses et souligné par les cheveux — ou sinscrit une
configuration "interne" formée par l'assemblage des traits. Certaines particularités sy
ajoutent comme la pilosité, les lunettes, latexture, la coloration de lapeau... » [15].

Mais, sauf exception, tous les visages ont une structure voisine ne différant que sur
d'infimes modifications de la configuration externe ainsi que de la forme des ééments
internes et de leurs rapports. Et pourtant, malgré ces faibles différences, on reconnait des
milliers de visages, dautant plus qu'un visage donné ne se présente jamais de la méme
fagon...
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Donc, a la base, la congtitution du visage vient du regroupement des attributs faciaux,
C'est-a-dire des parties distinctes et indépendantes d’un visage, pouvant ére nommées et
reconnues ( yeux, nez, bouche....) , bien que les mémes attributs se retrouvent dans chaque
visage, les caractéristiques des ces parties constituantes peuvent parfois a elles seules suffir a
la reconnaissance du visage, par exemple la forme du nez, la couleur des yeux ; le style de
coiffure, on parle alors de reconnaissance par attributs, effectuée par traitement analytique du
visage , cependant, les études en reconnaissance de visages ont rapidement démontré que le
traitement analytique semble étre accompagné d’un autre type de traitement potentiellement
plus efficace : ce deuxieme type de traitement reposerait sur I'information sous-jacente aux
simples attributs faciaux, soit I'information configurale ou de deuxiéme ordre, dont
I’'importance relative varie selon les auteurs [16] ; De prime abord, la définition de ce qui
congtitue I'information configurale n’est pas nette et, mis a part le fait qu’ elle repose sur les
relations spatiales entre les différents attributs, plusieurs définitions peuvent étre utilisées.

L’information configurale peut comprendre une tres petite étendue du visage (p. ex.,
entre deux attributs adjacents) ou s étendre sur une étendue beaucoup plus grande, englobant
des attributs séparés par de larges distances [17]. Finalement, selon d’autres auteurs,
I"information configurale vient du traitement holistique du visage, ou, tel un gabarit, celui-Ci

est représenté en tant que tout indivisible, et non pas en terme de la somme des attributs [18].

Beaucoup de chercheurs ont tenté de déterminer qu’elles sont les traits du visage qui
permettent de I'identifier c'est-a-dire lestraitsfaciaux permettant de distinguer les individus,
il a été avancé que les caractéristiques jugées significatives pour la reconnaissance du visage
sont : les yeux, labouche, le nez et le menton [19] c'est-a-dire que leur priorité décroit dans
le processus d’ identification de haut en bas, pour [20] , le nez ne présente pas de particularité
pour la vue de face.

V.2 Pourquoi levisage ?

Le visage est un stimulus dont I'importance et la particularité ont é&é fréquemment
remarquées et continuent de I’ ére pour les raisons suivantes :

@ il est tout dabord un élément prépondérant de la vie sociale , il nous permet

d identifier une personne et ainsi retrouver un ensemble d’ informations sémantiques et

épisodiques qui lui sont propres [3], par ailleurs , il nous apporte un grand nombre

d’ informations que I’'on connaisse ou non la personne , il permet de ce fait de
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déterminer si on a affaire a un homme, femme, enfant , adulte ou une personne &gée ,
ou encore , a une personne d’ origine africaine ou asiatique ( I’ origine ethnique ), il est
également un élément de la communication des états émotionnels et source
d’inférences sur la personnalité ou les compétences a |’ insu méme de la personne .

Par la fréquence a laquelle on le rencontre dans I’ environnement et par son contenu
riche en information sociale de premier ordre, le visage humain constitue un stimulus
visuel de classe a part, en effet, il est sans conteste, la partie du corps la plus riche en

informations.

L’identification & partir du visage répond fortement aux exigences sécuritaires et
défensives de plusieurs applications réelles telles que le controle d’acces aux sites
dits sensibles ( aéroports, batiments gouvernementaux , télésurveillance....).

Malgré la complexité de la mise en cauvre de systémes de reconnaissance de visages
humains , ils ( les visages) restent les mieux adaptés aux environnements non
controlés, ou la seule information disponible est le visage , tout simplement parce que
le visage ne nécessite pas une interaction active avec le systeme de reconnaissance ,
contrairement a d autres systemes d’identification basés sur d autres traits du corps
tels que presser sa main ou ses doigts sur un dispositif spécifique , ou bien se
positionner bien droit devant un capteur ( identification iri/rétine) ou une coopération
entre I utilisateur et le systéme est primordiale pour le processus de reconnaissance ,
ceci , fait des systémes de reconnaissance de visages humains des systémes passifs
plus robustes et plus performants .

IV .3. D’ou vient ladifficulté ?

La reconnaissance de visage est un vrai défi en recherches allant de la psychologie

cognitive au neurosciences en passant par I'intelligence artificielle, ce challenge est du

essentiellement au fait que la reconnaissance de visages humains demeure un probléeme

extrémement difficile a résoudre comme I’ont montré les évaluations conduites par NIST
[21] car:

@ les visages de personnes différentes ont globalement la méme forme ; ils comportent

tous un nez, une bouche, deux yeux et un menton ...approximativement dans la méme
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configuration , alors que les images d’un méme visage peuvent fortement varier du fait
de conditions d' éclairage, changement de posture , I'échelle , I'expression faciale,
également parce que le visage est une biométrie dynamique qui varie beaucoup ,donc
elle est relativement peu sure , en effet, le signal acquis est sujet a des variations
beaucoup plus élevées que d autres caractéristiques , celles-ci peuvent ére causées ,
entre autre , par la maquillage , la pilosité , le vieillissement , les cicatrices
I’ expression d’une émotion , ou les interventions chirurgicales sur le cartilage cranien.

@ 1l ne semble pas y avoir une caractéristique tirée du visage qui soit invariante a tous
les changements que peuvent subir I’ image du visage.

@ le probleme d'identification des jumeaux, et celui de déceler s'il s agit réellement d’un
visage ou d’un masgue en silicone

@ Un autre probleme émerge automatiquement qu’est la représentation et la description
du visage: la talle de I'image de visage constitue des données de trés grandes
dimensions, ceci influent automatiquement sur la dimensionnalité et la complexité de
la reconnaissance.

@ Une autre difficulté apparait suivant que |'acquisition des images des visages se fait
dans un environnement contrdlé ou non, dans un environnement non controlé, une
série de prétraitements sont souvent nécessaires avant la reconnaissance proprement
dite, chose qui augmente la complexité du probléme.

Il est important de signaler que dans le but de simplifier cette tache de reconnaissance
qui est assez complexe, la plus part des concepte