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Résumé

Résumé

Depuis décennies, la technologie biométrie est devenu une moyenne tres efficace pour

I'identification des personnes dans différentes secteur commerciale, social, militaire,. etc.

Nous nous somme intéressés dans cette étude a deux modalités biométriques, qui sont le
visage et I’oreille. Tout d’abord, la reconnaissance par visage posséde plusieurs avantages par
rapport aux autres technologies; elle est naturelle, non-intrusive et facile a utiliser. Cependant
une identification rapide et précise par visage présente toujours un certain nombre de défis et
de difficultés, particulierement dans les environnements non-contrdlés. Par ailleurs, I’oreille
humaine est considérée comme une modalité trés récente dans ce domaine, elle peut étre
utilisée comme une piéce complémentaire au visage. L’identification par oreille reste jusqu’a
présent en cours d’exploration, son avantage principal réside dans sa richesse d’information et

sa stabilité au cours du temps.

Dans le cadre de cette thése, nous proposons la méthode des faces propres PCA pour
réaliser le systeme de reconnaissance de visage. Pour le systéme de reconnaissance d’oreille
humain, nous proposons une approche d’extraction des caractéristiques géométriques basées

sur un prétraitement par des filtres avec une classification basée sur les réseaux de neurones
artificiel ANN.

Mots clés : reconnaissance de visage, face propre PCA,. Biométrie, reconnaissance

D’oreille, réseaux de neurones, apprentissage supervisé ANN.
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Abstract

For decades, biometrics technology has become a very effective medium for identifying

people in different commercial, social, military, sector. etc.

We were interested in this study with two biometric modalities, which are the face and the
ear. First, face recognition has several advantages over other technologies; it is natural, non-
intrusive and easy to use. However, rapid and accurate identification by face still presents a
number of challenges and difficulties, particularly in uncontrolled environments. Moreover,
the human ear is considered to be a very recent modality in this field, it can be used as a
complementary piece to the face. Identification by ear is still being explored until now; its

main advantage lies in its wealth of information and its stability over time.

Within the framework of this thesis, we propose the PCA eigenface method to realize the
face recognition system. For the human ear recognition system, we used a geometric feature
extraction approach based on preprocessing by filters with classification based on ANN

artificial neural networks.

Keywords: face recognition, clean face PCA, Biometrics, Ear recognition, neural

networks, ANN supervised learning.
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Introduction Générale

De nos jours on parle de plus en plus de I’insécurité dans divers secteurs ainsi que des
moyens informatiques a mettre en ceuvre pour contrer cette tendance. La vérification et
I’identification des individus est des moyens permettant d’assurer cette sécurité. L’é&tre humain
se sert quotidiennement de son systeme visuel pour identifier les personnes d’une fagon

automatique, bien que le processus mis en jeu soit complexe.

L’homme a mis en place des moyens de vérification d’identité qui sont lié, soit a ce que
possede une personne telle qu’une carte d’identité ou un passeport , soit a ce que sait cette
personne ,c’est le cas du mot de passe ou un code pin. Néanmoins, ces eléments peuvent étre
oubliés, volés ou falsifiés. Pour contourner ces limitations, un autre moyen de sécurité a éte
développé qui permet d’utiliser, non pas I’information qu’un individu posséde ou connait, mais
une information (propre) intrinséque a cette personne. Cette nouvelle facon d’identification des

individus est la biométrie.

Les caractéristiques biométriques sont une solution alternative aux anciens moyens de
vérification d’identité. L’avantage de ces caractéristique biométrique est d’étre universelles,
c'est-a-dire présentes chez toutes les personnes a identifier. D’autre part elles sont mesurables
et uniques : deux personnes ne peuvent pas posséder exactement la méme caractéristique. Elles

sont aussi permanentes ce que signifier qu’elles ne varient pas ou peu au cours du temps.

L’intérét principal de la biométrie est donc de reconnaitre et identifier automatiquement
les identités des individus en utilisant leurs caractéristiques physiologiques  ou
comportementales. Les caractéristiques physiologiques peuvent inclure le visage, I’iris, les
empreintes, la géométrie de la main, les oreilles. Les caractéristiques comportementales

incluent la voix, la signature, la démarche.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a la biométrie du visage et des oreilles qui
possede beaucoup d’avantages, tels que la facilité d’utilisation 1’acceptation par 1’utilisateur
(car elle est non intrusive) et le faible cout. Ainsi, la reconnaissance de visage et d’oreille est
déja intégrée dans des systemes de sécurité biométriques utilisant un certain nombre

d’algorithme classique.
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La difficulté¢ de reconnaissance de visage et d’oreille par ordinateur varie énormément
suivant que les conditions d’acquisition. Dans un environnement controlé, des parametres tels
que I’arriere plan, la direction et I’intensité des sources lumineuses, 1’angle de la prise de vue,
la distance de la caméra au sujet sont des parametres maitrisés par le systétme. Dans un
environnement non contr6lé une série de prétraitements sont souvent nécessaire avant le faire

la reconnaissance proprement dite.

Les travaux de ce mémoire s’inscrivent dans un contexte global de recherche et de
développement des algorithmes pour la reconnaissance de visage et d’oreille. Ainsi, au cours
de ce mémoire, nous aurons a concevoir un systéeme de reconnaissance facial avec la méthode
Eingenface qui se base sur une analyse en composante principale. L’ACP est une méthode
mathématique qui peut étre utilisé pour simplifier un ensemble de données, en réduisant sa
dimension. Elle est utilisée pour représentée efficacement les images de visage. Pour le systéeme
de reconnaissance des oreilles nous avons utilisé la méthode des approches géométriques basées
sur le prétraitement avec différents filtres pour extraire les caractéristiques de 1I’image d’oreille,

et pour la classification nous avons utilisé la méthode des réseaux de neurones artificiels ANN.
Le mémoire présenté est composé de 3 chapitres :
Le 1¢" chapitre consacré a des genéralités sur la biométrie.

Le2¢™€chapitre présente différentes notions et définition les plus utilisées en
reconnaissance de visage. Ensuite nous discutons les méthodes et les techniques utilisées en
pour reconnaitre les visages. A la fin nous présentons en détails la méthode PCA utilisé dans

notre systeme.

Le 3¢™¢€ chapitre est consacré a des études anatomiques et embryologiques de 1’oreille
humaine dans le but de connaitre les emplacements sur lesquels nous pouvons atteindre une
grande variation interindividuelle. Ensuite, nous récapitulons les approches de détection et

reconnaissance automatique de I’oreille,

Le 4°™€ chapitre concerne résultats et test ainsi que la description du logiciel congu et

les méthodes utilisées.
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Chapitre 1: Généralités sur la biométrie

1.1 Introduction

Dans le contexte actuel et devant la croissance exponentielle des communications,
tant physiques que virtuelles qui présentent des risques sur la sécurité des individus. Il est
nécessaire de controler I’identité de ces individus et leurs échanges que ce soit pour garantir
leurs sécurités dans les lieux publics ou pour éviter le détournement et le vol d’information
sensible. Ces échanges comme I’achat en ligne et transactions bancaires, exigent
I’authentification des personnes avec deux maniéres classiques [1] : la premiére repose sur la
connaissance a priori (mot de passe et le code d’activation) et la seconde est basée sur la
possession d’un objet (la piece d’identité, un badge ou clef). Cependant, ces deux méthodes
présentent quelques inconvenients. En effet, le mot de passe peut étre oublié ou espionné et la
piece d’identité risque d’étre volée ou perdue. Afin de remédier aux problémes des méthodes

précédentes, la biométrie semble étre une solution pratique [2].

e Selon le CLUSIF (Club de la Sécurité des systemes d’Information Frangais), la
biométrie est la science qui étudie a 1’aide des mathématiques, les variations
biologiques a I’intérieur d’un groupe déterminé.

e Selon la RAND (Public Safety and Justice), la biométrie est définie comme— toute
caractéristique physique ou trait personnel automatiquement mesurable, robuste et
distinctif qui peut étre employé pour identifier un individu ou pour vérifier son
identité, [3].

Dans ce premier chapitre, nous allons définir des généralités sur la biométrie dans
I’état de I’art, en commengant par un bref historique puis nous définirons la biométrie, ensuite
nous citrons ses domaines d’applications, les systémes biométriques, nous présenterons
quelques techniques de reconnaissances par biométrie et nous établirons un tableau général
(comparatif) des techniques les plus utilisés sur le terrain. Enfin nous terminerons notre chapitre

par la motivation de notre choix de la biométrie par visage et oreille.
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1.2 Labiométrie :

1.2.1 Historique :

+ L’homme a toujours essayé de trouver les différences existantes entre lui-méme et son
entourage et les exploiter dans ses besoins quotidiens. Les chinois ont été les premiers
a utiliser, il y a 1000 ans, les empreintes digitales aw des fins de signatures de
documents. Apres, c’était le tour de 1’anatomiste MARCELLO MALPIGHI (1628-
1694) qui les a étudié avec un nouvel instrument nommé microscope. Puis le
physiologique tcheque JAN EVANGELISTA PURKINGE (1787-1859) a essaye de les
catégoriser selon certaines caractéristiques [4].
% Vers la fin du XIX siécle, le DR HENRY FAULDS (1843-1930), chirurgien a Tokyo,@
a marqué le premier pas vers I’¢laboration d’un systéme d’identification d’individus en
se basant sur des méthodes statistiques pour la classification des empreintes [4].
« En ce moment, un de ses contemporains, le francais ALPHONSE BERTILLON (1853-
@ 1914), était entrain de tester une méthode d’identification des prisonniers nommeée
anthropomeétrie judiciaire. BERTILLON procédait a la prise de photographies de sujets
humains, mesurait certaines parties de leurs corps (téte, membres, etc.) et notait les
dimensions sur les photos et sur des fiches a des fins d’identification ultérieure. C’était
la naissance de la premiére base de données contenant des informations des individus.
Et depuis, ces systemes de reconnaissance ne cessent de se développer et de devenir
plus performants [4].

1.2.2 Définition de la biométrie :

La biométrie est un terme d’origine grec, qui se compose en deux parties : « bios » qui veut
dire « la vie » et « métron » qui se traduit par « la mesure » [5], autrement dit c¢’est la mesure
du vivant. Donc, la biomeétrie est une technique naissante visant a la reconnaissance et
I’identification des individus en utilisant des informations étroitement liés a leurs
caractéristiques. Les méthodes biométriques reposent sur 1’utilisation des empreintes digitales,

du visage, de la voix, de I’iris ou de I’ADN... [6].

1.3 Les champs d’application de la biométrie :

Les techniques biométriques sont présentées dans les domaines de la sécurité ou il est
nécessaire de connaitre 1’identité des personnes. On peut diviser ses applications en trois

groupes principaux qui sont [7]:
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1.3.1 Applications gouvernementales :

Comme le contrdle des passeports, la sécurité sociale, permis de conduire, carte d’identité,

etc.

1.3.2 Applications commerciales :

Telle que I’acces d’internet, le téléphone cellulaire, utilisation des cartes de crédit bancaire,

I’étude a distance, la gestion des registres médicaux, I’acces a un réseau ordinateur, etc.

1.3.3 Application médico-légales :

Telle que la recherche criminelle, I’identification de cadavre, la détermination parentéle,

I’identification du corps humain, etc.

1.4 Les systemes biomeétrigues :

1.4.1 Définition d’un systéme biométrique:

Un systéme biométrique est défini comme un systeme automatique de reconnaissance des
formes d’individus [8]. Il permet de capter I’information biométrique (image ou signal), ensuite
il va extraire des éléments caractéeristiques pour les comparer avec d’autres données déja
mémorisées dans la base de données et a la fin une décision est prise a partir du résultat de

comparaison [9].

1.4.2 Modes de fonctionnement d’un systéme biométrique :

Généralement les systémes biométriques fonctionnent selon trois modes principaux (figure
1.1) : ’enrélement, la vérification d’identité et I’identification [10]. On présente dans ce qui

suit I’ensemble du processus pour plus de détails :

3.1.1.1 Enrdlement :
Elle est considérée comme la premiere phase de tout systéeme biométrique qui sert a

créer une base de données de référence. Pendant cette phase, 1’utilisateur est enregistré
pour la premiére fois dans le systéme par la capture d’un échantillon biométrique puis
I’extraction des données caractéristiques de cet échantillon pour les enregistrer dans une

base de données.
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3.1.1.1 Vérification ou authentification :

C’est une étape qui permet de vérifier I’authenticité d’une personne. En effet le systéme
consiste a controler 1’identité d’un individu en effectuant une comparaison entre les
données biométriques acquises avec le modeéle biométrique propre stocké dans la base
de données, c’est une comparaison de type « un contre un ». Un systéme biométrique
en mode de vérification doit répondre a la question « suis-je réellement moi ? ». Ce
mode est utilisé pour but d’empécher I’utilisation de la méme identité par plusieurs

personnes.

3.1.1.1 Identification :

C’est un mode de reconnaissance des individus. Le systéme biométrique va comparer
I’identité d’une personne inconnue avec les modéles de toutes les personnes enregistrées
dans la base de données donc on parle d’une correspondance 1 : N en répondant a la
question « suis-je bien connu du systeme ? ». Typiquement, la personne sera rejetée si
son identité ne correspond pas aux modé¢les d’identités de la base de données ce qui
signifie que I’utilisateur n’était pas parmi les personnes enrdlées par le systéme. Dans

le cas contraire, la personne sera acceptée.
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Detection de la Diétection de Extraction des
caractenstique qualité attributs — Base de donnees
biométrique bromeétnigue du systéme

Capteur biomeétrigue

Le processus d’enrdlement
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Figure 1-1: les modes de fonctionnement d’un systéme biométrique.

1.4.3 Structure interne d’un systéme biométrique :

L’architecture d’un systéme biométrique est composée de cinq modules principaux. Pour
avoir plus de détails, nous allons expliquer le fonctionnement de chaque module comme suit
[11]:

3.1.1.1 Module de capteur biométrique :

il est défini comme une interface d’interaction entre ’homme et la machine, il permet
la lecture ou I’acquisition de certains caractéristiques biométriques d’un individu a

I’aide d’un capteur (appareil photo, un microphone, un lecteur d’empreintes digitale,

etc.).



Chapitre 1 : Généralites sur la biométrie

3.1.1.1 Module d’extraction des données :

Son principe est basé sur I’évaluation des données biométriques acquises par le capteur
biométrique pour extraire les informations pertinentes. Pour améliorer la qualité des

données acquises, il faut les passées par un algorithme de restauration.

3.1.1.1 Module de création de signature (stockage) :

Consiste a créer un modele numérique pour représenter les données biométriques
acquises. Ce modele sera sauvegardé sur un support portable (puce) ou bien dans une

base de données.

3.1.1.1 Module de comparaison (correspondance) :

Il effectue une comparaison entre les caractéristiques biométriques extraites d’un
individu avec les modeéles stockés dans la base de données. Ce module peut fonctionner
soit en mode d’authentification pour déterminer une identité proclamée, soit en mode

d’identification pour déterminer une identité recherchée.

3.1.1.1 Module de la base de données :

C’est ’enregistrement et le stockage des modeles biométriques des personnes enrolées

dans une base de données de référence.

1.5 Les différents types de reconnaissance par biométrie :

Il existe plusieurs modalités qui ont été utilisées dans divers systémes

biométriques. Nous pouvons distinguer trois grandes catégories de ces modalités qui sont [6] :
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La signature électronique La veine de la main

Figure 1-2:Exemple de modalités biométriques..

1.5.1 Analyse des traces biologiques :

Cette analyse est basée sur les propriétés biologiques des individus comme les tests
portants sur le sang, I’ADN, I’urine, la salive, etc. Ce type de biométrie est utilisé que dans des

cas d’extréme nécessite (test de paternité, enquéte criminel, etc.).

1.5.2 Analyse des traits physiologique ou morphologigue :

Cette catégorie se base sur la mesure de I’une des caractéristiques physiques d’un individu
et qui est unique et permanente pour toutes les personnes (exemple : les empreintes digitales,

géométrie de la main, le visage, iris, etc.).

1.5.3 L’analyse comportementale :
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Cette analyse s’appuie sur I’étude de la maniére de faire des individus autrement dit c’est
I’¢tude de I’activité ou le comportement d’un I’individu. Ces modalités peuvent changer au
cours du temps comme exemple on peut citer : la dynamique de frappe au clavier, la fagon de

marcher, la voix, etc.

1.6 Les technigues biométrigues :

Actuellement les techniques biométriques sont utilisées dans le domaine de sécurité. Elles

se divisent en deux groupes [12] :

1.6.1 Technigues intrusives :

Elles sont généralement mal acceptées car elles nécessitent un contact physique avec

I’individu, afin de I’identifier a titre d’exemples : I’iris, la rétine et les empreintes digitales, etc.

1.6.2 Techniques non intrusives :

Elles peuvent effectuer a distance par 1’utilisation des capteurs qui ne nécessitent pas un

contact direct avec I’utilisateur (fagon de marcher, signature, frappe de clavier, etc.).

1.7 Caractéristiques biométrigues :

La reconnaissance biométrique fait référence a [I’utilisation de différentes
caractéristiques d’un €tre humain. En effet, pour qu’un systéme biométrique puisse fonctionner
en environnement réel, les caractéristiques physiologiques ou comportementales doivent

satisfaire les conditions suivantes [7,13] :

e Universalité : veut dire que chaque individu doit posséder cette caractéristique
(existe chez tous les individus).

e Unicité : c’est une caractéristique qui permet de distinguer la différence d’un
individu par rapport a un autre.

e Stabilité : signifie que le trait biométrique d’un individu doit étre invariant au
cours du temps (permanente).

e Acceptabilité : indique la mesure dans laquelle les gens sont préts a accepter

I’utilisation d’une caractéristique biométrique dans leurs vies quotidiennes.

10
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Performance : elle dépend de la précision de la reconnaissance et la vitesse

d’exécution face aux variations des caractéristiques biométriques, aux bruits et

aux déformations des appareils de capteurs.

Enregistrable : c’est la capacité d’acquérir les caractéristiques d’un individu a

I’aide d’un dispositif approprié.

Infalsifiable : c’est la difficulté de falsifier une caractéristique biométrique

d’une personne (ex., les faux doigts dans le cas de trait physique).

Malheureusement, dans la pratique, on ne trouve pas toutes ces caractéristiques dans une

modalité. Donc chaque modalité possede ses caractéristiques biométriques propres mais avec

des degrés différents. Le tableau 1.1 compare certaines modalités biométriques en fonction de

leurs propriétés.

Tableau 1-1 : Comparaison de quelques modalités biométrique.

=

2 g = = g =

= = = = = =

: = |2 |E |E |Z
Modalité | £ = = g = = g

= 1 = = (=]

- ) E = [=F] e

= - = = & =) &

= = =P %] =P -

= = - - - [ &
Visage Haute Faible Moyenne | Haute Haute Faible Haute
Empreinte Moyenne | Haute Haute Moyenne | Moyenne | Haute Moyenne
Digitale
Iris Haute Haute Haute Movenne | Faible Haute Faible
ADN Haute Haute Haute Faible Faible Haute Faible
Signature Faible Haute Moyenne | Haute Haute Moyenne | Haute
Voix Moyenne | Faible Faible Moyenne | Haute Moyenne | Haute
Démarche Moyenne | Faible Faible Haute Haute Faible Moyenne
Rétine Haute Haute Moyenne | Faible Faible Haute Faible
Frappe sur | Faible Faible Faible Moyenne | Moyenne | Faible Moyenne
clavier
Géométrie Moyenne | Moyenne | Moyenne | Haute Movyenne | Moyenne | Moyenne
de la main
Thermo- Haute Haute Faible Haute Haute Moyenne | Faible
gamme
faciale
Oreille Moyenne | Haute Haute Haute Haute Haute Moyenne

11
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Le Tableau 1-1 montre qu’il n’existe pas de modalité parfaite ou idéale ou moins adaptée
a des applications malgré 1’existence de plusieurs modalités biométriques. Donc, le choix de
la modalité biométrique dépend essentiellement des exigences et des besoins de chaque

application.

1.8 Performances des systémes biométrigues :

Pour le choix d’un systéme biométrique il faut prendre en considération sa

performance qui joue un réle tres important.

D’une part, durant le processus d’évaluation elle permet de tester et évaluer le
comportement des utilisateurs. D’autre part, elle permet d’identifier pour chaque systéme, les

applications industrielles.

Pour définir les performances d’un systéme biométrique, il faut tester les deux modes

operatoires : la vérification et I’identification [14] :

1.8.1 Test de vérification :

Lorsqu’un systéme biométrique fonctionne en mode vérification, 1’utilisateur va
demander de vérifier son identité par le systéme, a titre d’exemple il va proclamer « je suis
Moussa », pour savoir si ’identité proclamée par ’utilisateur est acceptée ou bien rejetée. Pour

cela deux taux sont calculés comme suit [15] :

- Le taux des faux rejets (TFR) ou False Rejection Rate (FRR) : qui représente le

pourcentage de personnes qui sont rejetés par le systéme alors qu’ils devraient étre reconnues.
Ce taux est calculé par le rapport entre le nombre de personnes rejetées (FR) sur le nombre total

de personnes légitimes. Sa formule est [16] :

nombres des personnes rejetés(FR)

T des F Rejets (TFR) =
aux des Faux Rejets ( ) nombre total d'accés de prsonnes

- Le taux de fausse acceptation ou False Acceptation Rate (FAR) : il représente le

pourcentage de personnes censées a ne pas étre reconnues mais elles sont acceptées par le

systéme. C’est le rapport entre le nombre de personnes acceptées (FA) sur le nombre de

12
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personnes totales non autorisées qui ont tenté de se faire acceptées. Ce taux peut étre formulé
comme suit [16] :

. nombres des personnes acceptés (FA)
Taux des Fausses Acceptations (TF) =

nombre total d'accés d'imposteurs

On peut définir le test de Vérification par la relation suivante :

' W, sinon
Avec:
Xyg : C'est le vecteur de caractéristiques de la personne proclamée.
X, : C’est le vecteur de la personne | enregistrée dans la base de données.

S(Xq, X ,} : C’est une fonction de similarité entre X et X, cette fonction S permet d’évaluer

le résultat de similarité entre les mesures bioméiriques de la personne proclamée et la

personne de la base de données.

W;: indique I"acceptation de la personne proclamée.

W, indique que la personne est un imposteur (rejetée).

B: C’est le seuil de similarité. Son choix est trés important car il influe sur les performances

du systéme.

En effet, si & est trés petite cela peut engendrer un grand nombre de faux de rejets,

tandis que, si @ est tres grande, cela engendre un taux important de fausses acceptations.
Dans le contexte de vérification, la statistique qui permet de mesurer la performance
d’un algorithme est de calculer le point d’équivalence des erreurs (‘’Equal Error Rate’” ou

EER). Ce dernier est déterminé par le point d’intersection entre la courbe de FRR et la courbe
de FAR, ce point correspond a I’endroit ou FRR=FAR.

13
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T Probabilité

Imposteurs

Faux Rejets
(FRR)
Fausses

Acceptations

(FAR)

Authentiques

-— Rejetés : Acceptés

Seuil

Figure 1-3 : Courbe de la distribution de FRR et FAR.

Durant le mode d’authentification, on utilise la courbe ROC « Receiver Operating
Characteristic » qui trace le taux de faux rejets (FRR) en fonction du taux de fausses

acceptations comme elle est montrée dans la figure 1-3.
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SIHCCTIJIRTEIE
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—  SECURITE

-

-

il == FAR

Figure 1-4: Courbe de ROC.

1.8.2 Test d’identification :

Dans le cas d’un systeme utilis€ en mode identification, une comparaison est
effectuée entre les données biométriques en entrée avec les données stockées dans la base de
données pour identifier I’identité d’un individu. On peut formuler le test d’identification

mathématiquement de la maniére suivante :
On considere Xq que c’est le vecteur de caractéristiques, pour identifier I’identité Ik avec
Ke {12,.. .., N, N+1}, donc la fonction (I,Xq) est définit comme suit :

14
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(I X,) = I, si maxy {S(Xo, X))} =0,k=1,..,N
e Iyt sinon
D’ou:
I, ..., In : sont les identités des utilisateurs enrdlées dans le systéme.

In+1 : une identité rejetée.
X, : le modéle biométrique qui correspond a I
S : la fonction de similarité.

@: c’est le seuil de décision.

Le taux d’identification (“’Identification Rate’” ou IR) c’est le pourcentage des
personnes correctement identifiées (CI) par rapport au nombre total de personnes testées (N),

ce taux est formulé par :

CI(6)x100

IR(8) = =22

Ce test d’identification n’est pas toujours suffisant. En effet en cas d’erreur, il peut
étre utile de savoir si le bon choix se trouve parmi le N premiéres réponses du systeme. Alors
dans ce mode on utilise ce qu’on appelle une courbe CMC « Cumulative Match Charactéristic,
en anglais » [18] (voire la figure 1.4) qui donne le pourcentage de personnes reconnues en
fonction d’une variable appelée rang. Par exemple on peut dire qu’un systéme reconnait au rang
1 lorsqu’il choisit la plus proche image comme résultat de reconnaissance. Et qu’un systéme
reconnait au rang 2, s’il choisit parmi 2 images celle qui correspond mieux a I’image d’entrée,
etc. Donc si le rang augmente signifie que le taux de reconnaissance est lié a un niveau de

sécurité faible.

15
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Figure 1-5: La courbe CMC.

1.9 Avantages et inconvénients de guelgues modalités biométriques :

1.9.1 Modalités morphologiques :

e L’empreinte digitale : c’est une technique biométrique ancienne qui est généralement

tres connue par la plupart des gens [17]. Elle peut étre définie comme une impression
produite par la transpiration, la graisse, ou 1’encre qui sont présentés dans la partie
supérieure de chaque doigt de la main d’un étre humain. Ces empreintes sont uniques
pour chaque individu.

Elles sont utilisées sur des microordinateurs ou téléphones portables pour la sécurité

de leurs utilisations [1].

Figure 1-6: Systeme biométrique de I'empreinte digitale.
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Avantages et inconvénients de la reconnaissance de ’empreinte digitale [19]:

Avantages :
- Facile a utiliser.

- La technologie la plus connue et éprouvée par le public.
- Faible codt.

- Traitement rapide.

- Petite taille de lecteur.

- Un bon compromis entre le taux de faux rejet et le taux de fausse acceptation.

Inconvénients :

- Acceptabilité moyenne.
- Possibilité d’attaque.

- Certains systéemes peuvent accepter un moulage de doigts ou un doigt coupe.

e Géométrie de la main : chaque personne posséde une forme propre de sa main. C’est

une technique biométrique basée sur la mesure de la position et la taille des doigts placés
sur une surface plane [20]. L’acquisition d’une image de la main est obtenue a 1’aide

d’un scanner spécialisé.

7

Figure 1-7: Géométrie de la main.

Avantages et inconvénients de la reconnaissance de I’empreinte digitale [19]:
Avantages :

- Utilisation simple.

- Bonne acceptabilité par les individus.

- Moins colteuse que les empreintes digitales.

- Pas d’effet en cas d’humidité des doigts.

Inconvénients :

17
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- Risque de fausse acceptation pour des jumeaux ou des membres de la méme famille.
- Trop encombrant pour un usage sur le bureau ou un téléphone.
- Modification de la forme des doigts avec le vieillissement.

e Le visage : la reconnaissance biométrique du visage est effectuée d’une fagon spontanée
dans la vie des individus. C’est la technique la plus populaire et commune car elle
correspond a ce qu’on utilise naturellement pour reconnaitre une personne [21]. Les
propriétés qui permettent de reconnaitre le visage sont la bouche, les yeux et la forme
du visage (son contour), etc. Cette technologie permet le contrdle d’acces aux

distributeurs automatiques de billets, et le contrdle d’acces logique a la surveillance
[22].

Figure 1-8: Systéme de reconnaissance du visage.

Avantages et inconvénients de reconnaissance de visage [19] :
Avantages :

- Peu encombrant.

- Utilisation simple.

- Bonne acceptabilité.

- Peu codteuse.

Inconvénients :

- Probléme de distinguer les vrais jumeaux.
- Peu d’efficacité.
- Sensibilité a la variation de I’éclairage et au changement de la position du visage.

e La géométrie de Doreille : I'oreille humaine a été utilisée comme un moyen de

reconnaissance en médecine légale, et son morphologique extérieur est relativement
18
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stable durant une période de temps qui est acceptable pour les applications
biométriques. Les approches de reconnaissance d’oreille sont basées sur la
correspondance de la distance entre les différents points de référence de 1’oreille [9].
L’oreille humaine posséde une richesse d’information qui se situe sur une surface 3D

incurvée, cette richesse d’information a attiré 1’attention des scientifiques 1égaux [23].

Ascending helix
Superior crus

e Foseta
of antihelix

Inferior crus

of antihelix
Antihelix

Crus of helix
Concha Tragus

Incisura

Antitragus
Lobe

Figure 1-9: Systeme de reconnaissance biométrique de l'oreille.

Avantages et inconvénients de la reconnaissance biométrique de Doreille [12]:
Avantages :

- Une technique efficace, car il n’existe pas deux formes d’oreilles identiques.

- Tres acceptable.

Inconvénients :

- Il n’existe encore aucune application commerciale [12].

e L’iris : c’est un voile tres fin formé de lamelles pigmentaires qui donnent la couleur

des yeux. L’identification par ’iris utilise plus de paramétres par rapport aux autres

méthodes d’identification [6]. Cette technique biométrique est employée dans le secteur

financiére, dans les hdpitaux et les grands aéroports [1].

Figure 1-10: Systeme biométrique basée sur I'iris.
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Avantages et inconvénients de la reconnaissance par iris [19] :
Avantages :

- Distinguer les vrais jumeaux.

- Grande quantité d’information contenue dans I’iris.

- Fiabilité et durabilité.

Inconvénients :

- Aspect psychologiquement invasif de la méthode.
- Colteuse.

- Contraintes d’acquisition.

- Faible acceptabilité.

e La rétine : c’est la couche sensorielle de I’ceil qui permet la vision. La détermination
des caractéristiques de la rétine consiste a extraire la distribution géographique des

vaisseaux sanguins [24]. Cette technologie est adapté aux applications de haute sécurité

(salles de coffres forts, sites militaires, etc.) [12].

Figure 1-11:ldentification par rétine.
Avantages et inconvénients d’identification par rétine [19] :
Avantages :
- La rétine est stable durant la vie d’un individu.
- Trés efficace.
- La rétine est différente chez les vrais jumeaux.
- Haute sécurité.

Inconvénients :

- Systéme intrusif car il faut placer 1’ceil prés du capteur.
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- Mal acceptée par le public.

- Un codt important.

1.9.2 Les modalités comportementales :

e La dynamique de frappe au clavier : c’est une propriété comportementale propre a

chaque individu. Il s’agit d’une graphologie des temps modernes car on écrit plus

souvent avec un clavier qu’avec un stylo. Les ¢éléments principaux analysés par cette

modalité sont : la vitesse de frappe, la suite de lettre, le temps de frappe, les pauses, etc.

[9].

Figure 1-12: La reconnaissance biométrique basée sur la dynamique de frappe au clavier.

Avantages et inconvénients de reconnaissance basée sur dynamique de frappe au
clavier [19] :

Avantages :
- Identification d’une personne a distance a partir de son ordinateur.
- Mise en ceuvre rapide pour un grand nombre d’utilisation.

- Non intrusif, geste naturel pour une personne.

Inconvénients :

- Dépend de 1’état physique, émotion, fatigue, etc.

- Sensibilité a la différence entre les claviers.

21



Chapitre 1 : Généralites sur la biométrie

e La signature électronigue : chaque personne est caractérisée par sa fagon d’écriture

unique. A partir de sa signature on peut définir un modéle qui pourra étre utilisé pour

I’identification des personnes [25].

Figure 1-13: La signature électronique.

Avantages et inconvénients d’identification basée sur la signature électronique [19] :
Avantages :

- Bonne acceptabilité.

- La signature peut étre conservee.

- Facile a utiliser.

- Elle implique la responsabilité de 1’individu.

Inconvénients :

- Sensibilité aux émotions de la personne.
- Besoin d’une tablette graphique.

- Non utilisable pour le contrdle d’accés en extérieur.

e Analyse de la démarche : c¢’est une technique de reconnaissance biométrique utilisée

a distance pour identifier et distinguer une personne grace a sa maniére de marcher et
de bouger. En fait, chaque personne montre plusieurs traits tout en marchant tel que le
maintien du corps, la position des genoux et les chevilles, la distance entre les deux

pieds ce qui permet de I’identifier [25,26].
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Figure 1-14: Analyse de la démarche.

Avantages et inconvénients de I’analyse de la démarche [19]:
Avantages :
- Possibilité de suivre un individu pendant une longue durée.

Inconvénients :

- Faible acceptabilité par les gens.

- Elle dépend du choix des chaussures et la nature d’habillement.

e La voix : la voix d’une personne peut étre considérée comme la combinaison des
caractéristiques morphologiques et comportementales. La voix est caractérisée par une
intensité, une fréquence et une tonalité que I’on peut analyser par un microphone et a
I’aide d’un traitement informatique. On peut isoler deux voix qui semblent étre
identiques pour I’oreille. L’aspect comportemental de la parole peut changer au cours

du temps a cause de I’age, 1’état de santé et les émotions [27].

Voice recognition

e - -ga-
=

Figure 1-15:Identification vocale.
Avantages et inconvénients d’identification vocale [19] :
Avantages :
- Non intrusive.
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— Facilité de protéger le lecteur.

- Seule information utilisable via le téléphone.

- Impossible d’imiter la voix.

- Sécurité d’une conversation téléphonique.

Inconvénients :

- Taux élevé de faux de rejets et de fausses acceptations.

- Sensibilité aux bruits ambiants.

- La voix n’est pas un attribut permanent (elle change au cours du temps).

- Technologie biométrique vulnérable aux attaques.

1.9.3 . Modalité biologiques :

e Analyse de ’ADN : ADN (acide désoxyribonucléide) présent dans les cellules du

corps, il est spécifique pour chaque individu. C’est une analyse du patrimoine génétique
qui permet une identification & partir des cheveux, fragment de peau, d’une trace de

sang et d’une goute de salive. De plus I’ADN contient plus d’information sur 1’identité

des personnes [12].
Avantages et inconvénients de systeme de la reconnaissance d’ADN [19]:
Avantages :
- Unique et permanant.
- Possibilité de différencier les individus a haute précision.
- Facile a obtenir.

Inconvénients :

- Colteux.
- Pour avoir les résultats, il faut attendre une longue durée.
- Facile a étre volé.

e La reconnaissance de thermographie faciale : une caméra infrarouge capte la

quantité de chaleur émise par les différentes parties du visage qui caractérise chaque

personne. Contrairement a la biométrie faciale, la capture peut se faire dans des états
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d’éclairages différents. Donc on peut 'utiliser dans I’obscurit¢ ou de mauvaises

conditions de visibilité [12,17].

Figure 1-16: Systeme de reconnaissance basé sur 'ADN.

Avantages et inconvénients de la thermo-gamme faciale [19] :
Avantages :
- Faire une différence entre les vrais jJumeaux.

Inconvénients :

- Sensibilité aux émotions et a la temperature corporelle.

- Codteuse.

1.10 Motivation :

Pourquoi nous avons choisi la biométrie?

Comme nous 1’avons signalé a I’introduction, on s’intéresse dans le cadre de cette thése a
deux modalités biométriques qui sont: le visage et 1’oreille. Pourquoi ce choix ? Tout d’abord,
le visage de I’€tre humain est considéré comme la modalité la plus naturelle pour identifier les
personnes; ce modéle correspond exactement a la maniére de reconnaissance utilisée par le
systéeme neurologique humain. Cette modalité est non-intrusive et trés acceptable par le public.
Son avantage le plus important réside dans le systéme d’acquisition; une simple caméra reli¢e
a un ordinateur peut suffire, la capture se fait a distance et d’une manicre secrete. Par exemple,
I’identification des criminels et des suspects dans les aéroports et dans les autres secteurs
publics par des vidéos surveillances, est un scénario typique dans lequel apparait I’importance
du visage.

Cependant, jusqu’a présent il n’existe aucune méthode qui fournit une solution robuste a
toutes les situations et pour les différentes applications. Qu’est ce qui rend I’identification par

visage difficile ? Le visage de I’étre humain est une entit¢é dynamique qui se varie
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considérablement a cause des changements en pose, expressions faciales, illumination,
occlusion, complexité de I’arriere plan et d’autres facteurs tels que: I’age, le changement de la

coiffure et la présence des lunettes, moustaches et barbes etc. [29].

Aujourd’hui, les systémes biométriques basés sur le visage sont, malheureusement,
vulnérables aux attaques malveillantes. Une attaque de type "Spoofing attack™ se produit quand
une personne essaye, délibérément, de trafiquer les données, en tant qu’une autre personne et

de gagner des avantages illégitimes [30].

D’autre part, ’oreille humaine est une modalité trés récente dans le domaine de la
biométrie; en effet, il n’existe jusqu’a présent aucun logiciel commercialisé basé sur cette
modalité. Elle est considérée comme 1’une des caractéristiques anatomiques humaines les plus
stables. Les études embryologiques ont prouvé que les changements principaux de la forme de
I’oreille se produisent avant 1’age de huit [32] ans et ensuite aprés 1’age de soixante-dix [31]
ans . L’oreille ne change pas considérablement durant la vie humaine, tandis que le visage se
change avec 1’dge d’une maniére trés significative par rapport aux autres parties du corps
humain. Les caractéristiques du visage peuvent étre changées en fonction des cosmétiques
utilisés, la coiffure et la coupe des cheveux. En plus, les visages humains se changent aussi avec
les émotions et les différentes expressions de I’esprit comme la tristesse, la joie, la crainte, ou

la surprise.

En revanche, les caractéristiques de 1’oreille sont riches, fixes et inchangeables par les
émotions. Dans le processus d’acquisition et contrairement aux systémes d’identification par
visages, les images d’oreilles ne peuvent pas étre masquées par les lunettes, les barbes ou les
moustaches. Cependant, une occlusion partielle par cheveux ou par boucles est possible. Il est
tres important de noter que la biométrie par oreille est fortement acceptée par le public dans les
applications de controle d’acces et dans la sécurité gouvernementale telles que: les programmes
de visas et passeports. En outre, il n’y a aucun besoin de toucher le capteur et donc le probléme
d’hygieéne ne se pose pas; I’acquisition des images peut étre effectuée discretement a distance
et ne nécessite pas une coopération utilisateur-capteur. De plus, les images d’oreilles sont plus
sécurisées que les images de visages, parce qu’il est difficile d’associer visuellement une image
d’oreille a une personne donnée (en effet, la plupart des utilisateurs ne peuvent pas identifier
leur propre image d’oreille). Par conséquent, les bases de données contenant les images
d’oreilles ne doivent pas étre plus sécurisées que les bases de données contenant les images de
visages, puisque le risque d’attaque dans le premier cas est moins inférieur. Les images

d’oreilles peuvent étre acquises simultanément avec les images de visages et employées
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ensemble afin d’améliorer d’une maniére significative la précision de la reconnaissance. Il est
donc avantageux d’employer, dans un futur travail, le visage et I’oreille comme une picce
complémentaire d’information (multi-modalités), spécialement dans des applications de
surveillance, suivi, authentification personnelle continue et de lutter contre les attaques de type

"spoofing attacks".

1.11 Conclusion :

A travers ce premier chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur la biométrie, ses
propriétés, le principe de fonctionnement des systemes biométriques, les difféerentes modalités
ainsi que les critéres d’évaluation des performances de ce type de systémes. Enfin, nous avons
défini quelques modalités avec leurs avantages et leurs inconvénients. Tout en accordant une
attention particuliére a la reconnaissance par visage et oreille, puisqu’elles constituent un bon
choix, en termes de praticabilité, robustesse, acceptabilité et nouveauté. Dans les deux chapitres
suivants, nous évoquerons un ¢état de l’art en reconnaissance de visages / oreilles,

respectivement.
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Chapitre 2: Reconnaissance Biométrique de

visage

2.1 Introduction

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 suffit d’un clin d’ceil porté sur le visage d’un individu pour en distinguer le
sexe, I’état émotionnel ou I’identité. Non seulement le traitement d’une telle information
s’avére fort efficace, mais aussi trés rapide — une exposition de 20 ms suffit (p.ex. Rizzolatti &
Buchtel,1977). Cette performance est d’autant plus surprenante que chaque visage est composé
des mémes attributs (yeux, nez, bouche) disposes selon une organisation similaire, créant ainsi
un groupe de stimuli d’une homogénéité supérieure a celle retrouvée dans la majorité des
catégories d’objets. Pourtant, tout observateur humain se montre capable d’identifier un nombre
apparemment infini de visages, alors que seules de fines discriminations visuelles permettent

de les identifier.

Cette grande capacité a identifier les visages (99%) a pousser les chercheurs a tenter de
rapprocher le cerveau humain dans sa rapidité, son exactitude et sa fiabilité par des systemes de

reconnaissance basés sur des approches statistiques ou non statistiques.

2.2 Motivation

Pourquoi la reconnaissance de visages ?

Durant les vingt derniéres années, la reconnaissance automatique des visages est devenue
un enjeu primordial, notamment dans les domaines de 1’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 :
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e La disponibilité des équipements d’acquisition, leur simplicité et leurs co(ts faibles.

e Passivité du systéme : un systéme 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 systeme.

En plus, cette technique est tres efficace pour les situations non standards, c’est les cas ou
on ne peut avoir la coopération de I’individu a identifier, par exemple lors d’une arrestation des

criminels.

Certes que la reconnaissance des visages n’est pas la plus fiable comparée aux autres
techniques de biométrie, mais elle peut étre ainsi si on utilise des approches plus efficaces en

plus du bon choix des caractéristiques d’identification représentant le visage en question.

2.3 Processus de reconnaissance de visages [32]

Dans un systéme de reconnaissance de visages, une image suit -depuis son entrée- un
processus bien précis pour arriver a déterminer 1’identité du porteur de visage. Ce processus

comporte plusieurs étapes qui peuvent étre illustrées par le schéma suivant :
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Monde physique > Acquisition
!
Extraction des | 4@ Prétraitements
parametres
Classification | Tests et decision
Apprentissage

Figure 2-1: Processus d'un systéeme de reconnaissance de visage.

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

visages suit le processus suivant :

2.3.1 Le monde physique : (L’extérieur)

C’est le monde réel en dehors du systéme avant I’acquisition de I’'image. Dans cette étape,
on tient compte généralement de trois parametres essentiels: L'éclairage, la variation de posture
et I'échelle. La variation de I'un de ces trois parameétres peut conduire a une distance entre deux
images du méme individu, supérieure a celle séparant deux images de deux individus différents,

et par conséquence une fausse identification.

2.3.2 L’Acquisition de I’image :

Cette étape consiste a extraire ’image de l’utilisateur du monde extérieur dans un état
statique a 1’aide d’un appareil photo ou dynamique a 1’aide d’une caméra. Apres, 1’image
extraite sera digitalisée ce qui donne lieu a une représentation bidimensionnelle au visage,
caractérisée par une matrice de niveaux de gris. L’image dans cette étape est dans un état brut

ce qui engendre un risque de bruit qui peut dégrader les performances du systeme.
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2.3.3 Les prétraitements :

Le role de cette étape est d’éliminer les parasites causés par la qualité¢ des dispositifs
optiques ou ¢€lectroniques lors de I’acquisition de I’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
lumiere qui est généralement inconnue. I1 existe plusieurs types de traitement et d’amélioration

de la qualité de I’image, telle que : la normalisation, 1’égalisation et le filtre médian.

Cette étape peut également contenir la détection et la localisation du visage dans une image,

surtout la ou le décor est trés complexe.

2.3.4 L’extraction de paramétres :

En plus de la classification, I’étape de 1’extraction des paramétres représente le coeur du
systeme de reconnaissance, elle consiste a effectuer le traitement de ’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.

2.3.5 La classification : (Modélisation)

Cette étape consiste a modéliser les parametres extraits d’un visage ou d’un ensemble de
visages d’un individu en se basant sur leurs caractéristiques communes. Un mode¢le est un
ensemble d’informations utiles, discriminantes et non redondantes qui caractérise un ou

plusieurs individus ayant des similarités.

2.3.6 L’apprentissage:

C’est I’étape ou on fait apprendre les individus au systeme, elle consiste a mémoriser les
parametres, apres extraction et classification, dans une base de données bien ordonnées pour
faciliter la phase de reconnaissance et la prise d’une décision, elle est en quelque sorte la

mémoire du systeme.
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2.3.7 La décision :

C’est I’étape qui fait la différence entre un systéme d’identification d’individus et un autre
de vérification. Dans cette étape, un systeme d’identification consiste a trouver le modele 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 systéeme de verification il
s’agit de décider si le visage en entrée est bien celui de I’individu (modé¢le) proclamé ou il s’agit

d’un imposteur, il est caractérisé par son EER (equal error rate).

2.4 Etat de ’art des approches utilisées dans les systémes de

reconnaissance de visages

Généralement, un systéme de reconnaissance de visages est caractérisé par son

classificateur qui peut étre congu selon deux types d’approches :

2.4.1 . Les approches globales :

Ce type d’approches utilisent le visage au complet comme source d’information, et ce sans
segmentation de ses parties, elles se basent principalement sur 1’information pixel. Ces
algorithmes s’appuient sur des propriétés statistiques bien connues et utilisent I’algebre linéaire.
IlIs sont relativement rapides a mettre en ceuvre mais sont sensibles aux problémes

d’éclairement, de pose et d’expression faciale.
Parmi les approches les plus importantes réunies au sein de cette classe on trouve:

3.1.1.1 L’Analyse en Composantes Principales (ACP) / (PCA) :
L’algorithme ACP est né des travaux de MA. Turk et AP. Pentland au MIT Media Lab, en

1991 .L’idée principale consiste a exprimer les M images de départ selon une base de vecteurs
orthogonaux particuliers - les vecteurs propres — contenant des informations indépendantes d’un
vecteur a I’autre. Ces nouvelles données sont donc exprimées d’une manicre plus appropriée a

la reconnaissance du visage.

Le but est d’extraire I’information caractéristique d’une image de visage, pour I’encoder
aussi efficacement que possible afin de la comparer a une base de données de modéles encodés

de manieére similaire.
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En termes mathématiques, cela revient a trouver les vecteurs propres de la matrice de
covariance formée par les différentes images de notre base d’apprentissage. Donc, la ACP ne
nécessite aucune connaissance a priori sur I’image et se révele plus efficace lorsqu’elle est
couplée a la mesure de distance, mais sa simplicité a mettre en ceuvre contraste avec une forte

sensibilité aux changements d’éclairement, de pose et d’expression faciale .

Remarque : Le fait que ’on peut construire un sous-espace vectoriel en ne retenant que les
meilleurs vecteurs propres, tout en conservant beaucoup d’informations utiles, fait du ACP un
algorithme efficace et couramment utilisé en réduction de dimensionnalité ou il peut alors étre

utilisé en amont d’autres algorithmes.

3.1.1.1 1L’Analyse Discriminante Linéaire (ADL) / (LDA):
L’algorithme LDA est né des travaux de Belhumeur et al. De la Yale University (USA), en

1997.11 est aussi connu sous le nom de « Fisherfaces ». Contrairement a 1’algorithme ACP, celui
de la ADL effectue une véritable séparation de classes. Pour pouvoir I'utiliser, il faut donc au
préalable organiser la base d’apprentissage d’images en plusieurs classes : une classe par

personne et plusieurs images par classe.

La ADL analyse les vecteurs propres de la matrice de dispersion des données, avec pour
objectif de maximiser les variations entre les images d’individus différents (interclasses) tout

en minimisant les variations entre les images d’un méme individu (intra-classes).

Cependant, lorsque le nombre d’individus a traiter est plus faible que la résolution de
I’image, il est difficile d’appliquer la ADL qui peut alors faire apparaitre des matrices de
dispersions singulieres (non inversibles). Afin de contourner ce probléme, certains algorithmes
basés sur la ADL ont récemment été mis au point (les algorithmes ULDA, OLDA, NLDA)

3.1.1.1 Les réseaux de neurones (RNA) :

Les réseaux de neurones artificiels ou RNA sont des assemblages fortement connectés
d’unités de calcul. Chacune des unités de calcul est un neurone formel qui est, en Soi, une
formulation mathématique ou un modele treés simplifi€ d’un neurone biologique. Les RNA ont
de trés grandes capacités de mémorisation et de généralisation. On classe généralement les
réseaux de neurones en deux catégories: les réseaux faiblement connectés a couches que I’on
appelle des réseaux « feedforward » ou réseaux directs et les réseaux fortement connectés que
I’on appelle des réseaux récurrents. Dans ces deux configurations, on retrouve des connexions
totales ou partielles entre les couches. Les réseaux de neurones peuvent étre utilisés tant pour

la classification, la compression de données ou dans le contréle de systémes complexes en
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automatisme. Cette approche repose essentiellement sur la notion d'apprentissage qui est depuis
de nombreuses années au cceur des recherches en intelligence artificielle. L'idée est d’identifier
a partir d'exemples un visage (ici une personne). De maniére plus formelle, I'apprentissage du

réseau a pour but I'extraction des informations pertinentes a l'identification.

L’avantage de ce modeéle est le gain de temps considérable. Cependant, I'utilisation
d'exemples pour apprendre apporte le risque de ne pouvoir résoudre que des situations déja
rencontrées, ou un phénomene de sur-apprentissage qui spécialiserait le réseau uniqguement sur

les exemples connus sans genéraliser.

3.1.1.1 Machine a Vecteurs de Support (SVM) :

C’estune technique qui a été proposée par V.Vapnik en 1995, elle est utilisée dans plusieurs

domaines statistiques (classement, régression, fusion,... ect). L’idée essentielle de cette
approche consiste a projeter les données de I’espace d’entrée (appartenant a des classes
differentes) non linéairement séparables, dans un espace de plus grande dimension appelé

espace de caractéristiques, de facon a ce que les données deviennent linéairement séparables.

Dans cet espace, la technique de construction de I'hyperplan optimal est utilisée pour

calculer la fonction de classement séparant les classes tels que :

e Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de
I’hyperplan.

e La plus petite distance entre les vecteurs et I'nyperplan (la marge) soit maximale.

Depuis son introduction dans le domaine de reconnaissance de formes, plusieurs travaux

ont montré 1’efficacité de cette technique, principalement en traitement d’images.

3.1.1.1 Mélange de gaussiennes (GMM) :
C’est une nouvelle approche qui a été proposé par Conrad SANDERSON et al, elle consiste

a transformer les images de départ en plusieurs vecteurs de coefficients DCT, puis modéliser
leur distribution selon une combinaison linéaire de plusieurs gaussiennes qui vont représenter

un modele d’une personne

Cette technique est venue pour améliorer les performances des HMM, elle a prouvé une

efficacité surprenante surtout en matiére de précision et de temps d’exécution.

2.4.2 1.approche statistique et I’approche probabiliste:
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Cette approche repose essentiellement sur la théorie de décision pour résoudre les
problemes de classement et de classification. Pour cela on utilise généralement la classification
fondée sur le théoréme de Bayes. L’approche probabiliste utilise un mélange d'analyseurs de
facteurs pour détecter les visages humains. L inconvénient ¢’est qu’elle pose le probléme de la

complexité de calcul qui est tres élevée.

2.4.3 Les approches locales :

On les appelle aussi les méthodes a traits, a caractéristiques locales, ou analytiques. Ce type
consiste a appliquer des transformations en des endroits spécifiques de 1’image, le plus souvent
autour de points caractéristiques (coins des yeux, de la bouche, le nez, ...). Elles nécessitent

donc une connaissance a priori sur les images.

L'avantage de ces méthodes est qu'elles prennent en compte la particularité du visage en
tant que forme naturelle a reconnaitre, en plus elles utilisent un nombre réduit de parameétres et
elles sont plus robustes aux problémes posés par les variations d’éclairement, de pose et
d’expression faciale. Mais leur difficulté se présente lorsqu’ il s'agit de prendre en considération
plusieurs vues du visage ainsi que le manque de précision dans la phase "extraction" des points

constituent leur inconveénient majeur. Parmi ces approches on peut citer :

3.1.1.1 _Hidden Markov Models (HMM):
Les modéles de Markov cachés (HMM) sont utilisés depuis plusieurs années pour la

détection et la reconnaissance du visage. Différentes variantes ont également été proposées mais
celle des (Embedded HMM) génere des résultats supérieurs aux méthodes HMM de
base.Reposant sur certains coefficients de la transformée en cosinus discrete (DCT) comme
source d’observations, les Embedded HMM constituent un algorithme de reconnaissance trés
performant. Or, les temps d’exécution des phases d’apprentissage et de test sont relativement

¢levés, nuisant donc a son utilisation en temps réel sur d’immenses banques d’images.

3.1.1.1 Eigen objects (EO):
Bases sur les mémes principes théoriques que la méthode des « EigenFaces » abordée a la

section précedente, les « EigenObjects » visent cette fois certaines parties bien préecises du
visage. La personne peut par exemple étre reconnue uniquement grace a ses yeux. Pour réaliser

I’apprentissage, un module de ce type doit tout d’abord procéder a une ACP des yeux contenus
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dans la banque de visages. L’espace des yeux (eye space) ainsi construit pourra alors servir au

processus de reconnaissance qui est identique a celui utilisé pour les « EigenFaces ».

3.1.1.1 _Elastic Bunch Graph Matching (EBGM):
Dans cette approche, on localise des points caractéristiques (coins des yeux, de la

bouche,nez, etc.) a partir d’une image de visage, cette localisation peut se faire manuellement
ou automatiquement a 1’aide d’un algorithme. Un treillis élastique virtuel est ensuite appliqué

sur I’'image de visage a partir de ces points.

Chaque point représente un nceud labellisé auquel on associe un jeu de coefficients
d’ondelettes complexes de Gabor, appelés Jet. Pour effectuer une reconnaissance avec une
image test, on fait une mesure de similarité entre les différents Jets et les longueurs des segments

du treillis de deux images.

La caractéristique de ’EBGM c’est qu’il ne traite pas directement les valeurs de niveaux
de gris des pixels d’une image de visage, ce qui lui confére une plus grande robustesse aux
changements d’éclairement, de pose et d’expression faciale. Cependant il est plus difficile a

implémenter que les méthodes globales.

3.1.1.1 L’appariement de gabarits:

L’appariement de gabarits (Template Matching) est une technique de comparaison des
images, son principe est simple. En effet, elle permet 1’extraction et la construction des
descripteurs des points d’intéréts de I’image, ces descripteurs sont trés robustes et fiables et
permettent une représentation fidéle de I’image en se basant sur son contenu. En plus on peut
permettre une meilleure représentation a notre image par translation et rotation sans perte

d’information gréace aux invariants de Hu.

2.4.4 Les approches hybrides :

Plusieurs techniques peuvent parfois s’appliquer afin de résoudre un probléme de
reconnaissance des formes. Chacune d’entre elles posséde évidemment ses points forts et ses
points faibles qui, dans la majorité des cas, dépendent des situations (pose, éclairage,
expressions faciales,...etc.). Il est par ailleurs possible d’utiliser une combinaison de
classificateurs basés sur des techniques variées dans le but d’unir les forces de chacun et ainsi

pallier a leurs faiblesses.
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2.5 Analyse en Composantes Principales (PCA)

2.5.1 Introduction

La représentation brute de l'information conduit & des vecteurs de caractéristiques de
grandes dimensions, ce qui peut poser des problemes de complexité de calcul et de capacité de
stockage. Ainsi, il est parfois préférable de chercher a réduire la dimensionnalité d'un probleme
de classification pour améliorer ses performances. Le mathématicien Bellman, pere de la
programmation dynamique, a introduit I'expression «malédiction de la dimensionnalité » pour
signifier que représenter les formes par des vecteurs de taille importante est source de probléme.
Il est évident que I'on se trouve d'emblée confronté a un probleme de grande dimension
Plusieurs solutions sont préconisées dans la littérature pour réduire la taille de sa dimension.
Dans ce travail, nous avons utilisé I'analyse en composantes principales. L'analyse en
composantes principales (ACP) est une technique descriptive permettant d'étudier les relations
qui existent entre les variables, sans tenir compte, a priori, d'une quelconque structure. Le but
de I'ACP est d'identifier la structure de dépendance entre des observations multi variables, afin
d'obtenir une description ou une représentation compacte de ces dernieres. L'idée de base de
I'’ACP est de réduire la dimension de la matrice des données, en retenant le plus possible les
variations présentes dans le jeu des données de départ. Cette réduction ne sera possible que si
les variables initiales ne sont pas indépendantes et ont des coefficients de corrélation entre elles
non nuls. Ces variables initiales sont transformées en de nouvelles variables, appelées
composantes principales. Elles sont obtenues par combinaisons linéaires des précedentes et sont
ordonnées et non corrélées entre elles. L'analyse en composantes principales cherche a identifier
les vecteurs propres ortho-normaux et leurs valeurs propres correspondantes de la matrice de
dispersion des variables originelles. Les vecteurs propres ortho-normaux sont utilisés pour
construire les composantes principales et les valeurs propres sont les variances des composantes

principales correspondantes.[33]
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Figure 2-2: Exemple de projection suivant PCA.

2.5.2 PCA dans la Reconnaissance de Visages

Dans cette section on va démontrer comment on applique la technique PCA dans la

reconnaissance de visages

3.1.1.1 L’extraction des parameétres

Cette partie se déroule sur 4 étapes (étape 1, 2, 3,4) :

Etape 1 : Obtenir des images de visage 11, 12, ..., IM, Construire I’ensemble des modéles
(images de visage), chaque individu est représenté par k modelés. Toutes les images doivent

étre de méme dimension

Figure 2-3: Image des visages d’apprentissage.

Etape 2 : Représenter chaque image de visage I; de taille N x N comme un vecteur T de
pixels de taille (N x N) x1.
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N* N
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=
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Figure 2-4: Représentation de I'mage par un vectrice.

A la fin on aura une matrice de (N x N) x K images.

Kimages

NKN | | | |l..lll|

Figure 2-5: La représentation vectrice des images pour une personne.

Etape 3 : Calculer le visage moyen vecteur WV :

1 ,
Y= EZ?L“ 1)

Exemple : comme on a vu dans I’étape 2 en prenait en compte comme un exemplew 3

images de 3x2 dimensions ensuite on converti chaque image comme un vecteur de 6x1
dimensions.

image1l image2 image3

€ a 3 B
15 7 2 8
2 10 s | = 7
1 2 3 2
1 9 5 5
r r2 r3 w

Etape 4 : Soustraire de chague image vecteur T le visage moyen vecteur ¥

39



Chapitre2: Reconnaissance biométrique de visage

&, =I,-Y
imagel image2 image3
6 4 8 6 0 3 2
15 7 2 8 7 -1 -6
2 10 9 5 7 = 5 3 2
1 2 3 2 1 0 1
1 9 5 3 4 4 0
rn r r3 W ®1 D2 ®3

3.1.1.1 Déterminant des valeurs propres et vecteurs propres

Afin de nous construire notre base des données d’apprentissage on passe a la partie ou on
va déterminer les valeurs propres et vecteurs propres. Cette partie se déroule en 2 étapes

(étape 5,6) qui agrémentent les étapes de partie d’extraction des parametres :

Etape 5 : Calculer la matrice de covariance C:

M
1
C=M2¢n oI = A4T
n=1

OuA= [(bl ‘Dnz ‘pn] (3) !
[i] -2 2 266 |-3.33 | -0.66 | 0.66 | -1.33
7 - -6 o | 7 S| -1 -3.33 | 2866 | -166 | -4.3 | -10.6
-5 2 x 2|13 |0 )| 4| _ | -066 |-166 | 126 | 23 | 10.6
A 1 2 6| 21 0 066 | -433 | 233 | 06 | 1.33
-4 0 AT -266 | -106 | 106 | 1.33 | 10.6

A AAT
Etape 6 :

Cette étape consiste a calculer les vecteurs propres et les valeurs propres de cette matrice
de covariance AAT de taille (N2 x N?2), c’est-a-dire de 1’ordre de la résolution d’une image.
Le probleme est que cela peut parfois étre trés difficile et tres long de calculer les vecteurs
propres et les valeurs propres ! En effet, si N > M (si la résolution est supérieure au nombre
d’images), il y aura seulement M — 1 vecteurs propres qui contiennent de I’information (les
vecteurs propres restants auront des valeurs propres associées nulles). Par exemple, pour 100

images de résolution 320 x 240, nous pourrions résoudre une matrice A TA de 100 x 100 au
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lieu d’une matrice AAT de 76800 x 76800 pour ensuite prendre les combinaisons linéaires
appropriées des images @; . Le gain de temps de calcul serait considérable ! Typiquement,
nous passerions d’une complexité de I’ordre du nombre de pixels dans une image a une

complexité de I’ordre du nombre d’images.

Voici comment procéder pour accélérer les calculs : considérons les vecteurs propres ei
de:

C = AAT Associe aux valeurs propres A; .Ona:
Cei = Aiei (4)

Les vecteurs propres V; de L = AT A, associés aux valeurs propres pi sont tels que :

LV; = wV; (5)

Soit : ATAV; = p;V; En multipliant a gauche par A des deux cotés de 1’égalité, nous

obtenons:
A (ATAV) = A (V)) (6)
Puisque € = AAT, nous pouvons simplifier : C(AV;) = w;(AV;)

De (5) et (6), nous voyons qu” AV; et i sont respectivement les vecteurs propres et les

valeurs propres de C :
e, = AV;
{ A =y

Nous pouvons donc trouver les valeurs propres de cette énorme matrice C en trouvant les
valeurs propres d’une matrice L beaucoup plus petite. Pour trouver les vecteurs propres de C,
il suffit juste de pré-multiplier les vecteurs propres de L par la matrice A. Les vecteurs
propres sont trouveé ensuite ordonnés selon leurs valeurs propres correspondantes, de maniére
décroissante. Plus une valeur propre est grande, plus la variance capturée par le vecteur propre
est importante. Cela implique que la majeure partie des informations est contenue dans les

premiers vecteurs propres.

3.1.1.1 La reconnaissance :

Aprés la détermination des valeurs propres et des vecteurs propres on passe a la derniére

partie qui est la reconnaissance de visages.

Etape 7 : Cette étape est devisée en 3
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1-1a projection d’images de départ sur les Eigen faces.

2-la projection de I’image de test sur les Eigen faces.
3-déterminé la distance euclidienne entre les deux projections.
1-la projection d’images de départ sur les Eigen faces :

Nous allons maintenant projeter nos images de départ @i (les imagesrI'i soustraire le
visage moyen vecteur ¥) surEv. Une image I'i est alors transformée en ses composantes

Eigen faces par une simple opération de projection vectorielle :

wy = ex(T; —¥P) (7)

Avec k=1, ..., M Eigen face et i=1,..., K images

Figure 2-6: Image moyenne et les 15 eigenfaces.

Les vecteurs wk sont appelé poids et forment une matrice Q = [wq, W, ..., Wy]qui
décrit la contribution de chaque eigenface dans la représentation de 1’image d’entrée. La
matrice Q est alors utilisée pour trouver quelle est, parmi un nombre prédéfini de classes,

celle qui décrit le mieux une image d’entrée.
2 -la projection de I’image de test sur les Eigen faces :

C’est la méme procédure comme on a fait avec la projection d'images de départ sur les

Eigen faces,

Une image ® (I’image de test I" Soustrayait Le visage moyen vecteur ¥ de toutes les
images de départ) projetées sur les Eigen faces par une simple opération de projection

vectorielle :

42



Chapitre2: Reconnaissance biométrique de visage

wr = ex(Tr —¥) (8)
Avec k=1, ..., M Eigen face
3-determiner la distance euclidienne entre les deux projections.

C’est la méthode la plus simple pour déterminer quelle classe de visage fournit la
meilleure description d’une image d’entrée et de trouver la classe de visage k qui minimise la

distance Euclidienne.
€ =107 — Qgll* (9)
Ou Qg est un vecteur qui décrit la k classe de visage.

Un visage est classifie comme appartenant a la classe k lorsque le minimum €k est

inférieur & un certain seuil choisi 8¢, sinon le visage est classifié comme inconnue. 8¢, est la

moitié de la plus grande distance entre deux images de visage:
0. = (1/2)max;; |Qr — Qll; jk=1,...M (10)

Nous devons trouver la distance € Entre I'image originale de testrI et il est I'image

reconstruite a partir de I’Eigen face I ¢
eE2=|F-T¢lOU0 I'=¢, *xQ+¥ (11)
Si &> O alors I'image d’entrée n’est méme pas une image de visage et non reconnu.

Sie < O¢etex > 0 pour tout k alors I'image d'entrée est une image de visage, mais il est

reconnu comme visage inconnu.

Si € < 0Ocet € < 0 pour tout k puis images d'entrée sont I'image individuelle du visage

associée au vecteur de classe.
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Figure 2-7: Organigramme d'ACP.
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2.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté le processus général de reconnaissance de visage,
et les différentes méthodes de reconnaissance existants. Nous avons présenté une étude

détaillée sur la méthode ACP (Eigen faces), qui demeure encore au stade de la recherche.
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Chapitre 3: Reconnaissance biométrique de

’oreille

3.1 Introduction :

La possibilité d’identifier des personnes par utilisation de la forme extérieure de 1’oreille a
été decouverte, pour la premiére fois, par le criminologiste frangais Alphonse Bertillon et
confirmée par I’officier de police américain Alfred lannarelli. Ce dernier a proposé le premier
systeme d’identification automatique par oreilles, bas€ uniquement sur sept caractéristiques. La
structure détaillée de I’oreille est non seulement unique, mais aussi stable, car 1’apparence de
I’oreille ne change pas durant la vie de 1’étre humain. En plus, 1’acquisition des images de
I’oreille n’exige pas, nécessairement, la coopération de la personne, elle est considérée par la
plupart des chercheurs comme une modalité non-intrusive. En raison de ces qualités, I’intérét
des systémes de reconnaissance par oreilles a été développé d’une maniére trés significative au

cours de ces derniéres années.

Dans ce chapitre, nous présentons une étude anatomique et embryologique de 1’oreille
humaine dans le but de connaitre les emplacements sur lesquels nous pouvons atteindre une
grande variation interindividuelle. Ensuite, nous récapitulons les approches de détection et

reconnaissance automatique d’oreilles.

3.2 Reconnaissance de ’oreille

La possibilité d’identifier les personnes, par utilisation de la forme extérieure de 1’oreille a
été decouverte, pour la premiere fois, par le criminologiste francais Alphonse Bertillon et
confirmée par I’officier de police américain Alfred lannarelli, qui a proposé le premier systéme
d’identification automatique par oreilles, basé sur sept caractéristiques. La structure détaillée
de I’oreille est non seulement unique, mais aussi stable, car I’apparence de 1’oreille ne change
pas durant la vie de I’étre humain. En plus, I’acquisition des images de 1’oreille n’exige pas,
nécessairement, la coopération de la personne, elle est considérée par la plupart des chercheurs

comme une modalité non-intrusive. En raison de ces qualités, I’intérét des systémes de
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reconnaissance par oreille a été développé d’une maniere tres significative au cours de ces
derniéres années.

3.2.1 Anatomie de I’oreille humaine

Les diverses parties de I’oreille humaine sont présentées sur la fig 3.1. La composante la
plus saillante, réside dans sa jante externe, appelée Hélix, qui se fusionne a fond avec le Lobule.
L’ Anthélix, est le bord arrondi de la Conque qui est presque parallele al’Hélix. Il bifurque dans
deux branches au dessus, formant le Cru Supérieur et le Cru Inférieurde 1’ Anthélix. La Conque
est une cavité qui a une forme de coquille, entourant le canal auditifexterne et se fusionne avec

I’Incisure qui a deux bosses sur chaque coté, que sont, le Tragus etl’ Antitragus.

Helix Ascendant
Heélix Cru Supérieur d*Anthélix
Cru Inférieur d’Anthélix
Anthélix
Cru d"Hélix
Conque
Antitragus Tragns

Incisure

Lobule

Figure 3-2: Représentation des variations interindividuelles entre les composantes de

l'oreille.
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Le canal auditif extérieur est généralement masqué par le Tragus. La Conque est divisée en
deux parties par le Cru de I’Hélix (partie horizontale de 1I’Hélix), qui forme une aréte
transversale sur la surface de la Conque. La partie de I’Hélix directement attachée au Cru

del’Hélix est appelée Hélix ascendant ou Antérieur [35,36].

La Figure 3-2, montre un petit échantillon d'oreilles humaines indiquant la riche variété de
formes. 1l est a noter que certaines oreilles ont des lobes bien formés, tandis que d'autres n’ont
presque aucun. Ces derniers sont appelés «lobes attachés», ils rendent la mesure de la longueur

de l'oreille difficile.

3.2.2 Les oreilles en tant que modalité biométrique :

La structure de l'oreille n'est pas aussi aléatoire que Bertillon semble le suggérer ; 1l a une
structure définie tout comme le visage. La plupart des personnes interrogées pourraient
facilement tracer le contour de l'oreille, mais seul l'artiste expérimenté serait en mesure de
reproduire, a partir de la mémoire de sa structure complexe détaillée. Comme le montre la
Figure3-1, la forme de l'oreille tend a étre dominée par le bord extérieur ou I'hélice et également
par la forme du lobe. 1l y a aussi une hélice intérieure ou anthélix qui se déroule a peu pres
parallélement & I'hélice externe, mais se bifurque en deux branches a I'extrémité supérieure.
L'hélice interne et la partie inférieure de ces deux branches forment le haut et le c6té gauche de

la conque, nommé pour son aspect de coquille.

En raison de la tendance des hélices interne et externe a se déplacer parallelement, il y a
tout un degré de corrélation entre elles, qui diminue quelque peu la valeur biométrique de
I'oreille; on pourrait aussi affirmer que la conque est simplement I'espace qui reste lorsque les
autres parties ont été prises en compte, de sorte qu'elle est également fortement corrélée avec
les parties voisines et fournie donc moins d'informations indépendantes que ce qui pourrait
sembler étre les «lobes attachés».L'oreille externe appelée auricule ou pavillon, ne forme qu'une
partie de l'organe de l'oreille qui serve a localiser, recueillir et traiter les ondes sonores.
Beaucoup d'autres mammiferes comme les chevaux, les chiens et les chats peuvent articuler
leurs oreilles pour mieux localiser les sources sonores. Heureusement, dans le but de la
biométrie, les humains ne peuvent guere articuler leurs oreilles ; qui sont rigidement maintenues
en position, par le tissu cartilagineux fermement attaché a I'os sur le coteé de la téte. L'oreille

prend sa forme semi-rigide a cause de ce tissu raide qui sous-tend son festin doux.

3.2.3 Reconnaissance automatique d’oreille a partir d'images 2D :
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Un systéeme automatique de reconnaissance biométrique par oreilles, peut étre vu comme
un systeme typique de reconnaissance des formes, ou I’image d’entrée est analysée, prétraitée
et réduite a un ensemble de caractéristiques comparé aux autres ensembles stockés dans la base
de données, dont le but est de déterminer I’identité¢ de la personne proclamée. Les étapes
saillantes d’un systeme de reconnaissance classique par oreilles, sont illustrées dans le schéma

de la Figure 3-3 et détaillées dans les sous-sections suivantes :

Reconnaissance
de I"oreille

/ X
Normalisation }
— )

Identifican

Localisation

Extraction de

C.’\l'f\(‘l’él]"ﬂ\][lé'

Identté

Figure 3-3: Le traitement global du module.

3.2.4 Détection de Poreille :

\

Dans cette étape, l'oreille détectée (segmentée) est soumise a une routine de
perfectionnement qui améliore la fidélité de ’image (Ajustement de 1’oreille dans la méme
taille et direction). En plus, ’image de I’oreille peut étre soumise a certaines corrections
géométriques ou photométriques afin de faciliter I’extraction des caractéristiques et la décision.
Dans la plupart des cas, une courbe qui adapte étroitement le contour externe de 1’oreille est

utilisée dans la normalisation comme montré dans la figure 3-4 :
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Figure 3-4: Exemple de normalisation de I’oreille dans la méme direction et taille: (a)
Détection du contour et la droite la plus longue (b) Rotation de I’image. (¢) et (d) Ajustement

de la taille.

3.2.5 Extraction de caractéristiques

Chaque systéme de reconnaissance d'oreille, se compose d'une extraction de caractéristique
et d'une étape de comparaison de vecteur caractéristique. L’extraction des caractéristiques, se
rapporte au processus dans lequel I’oreille normalisée est réduite a un modeéle mathématique
(ex., un vecteur de caractéristiques) qui récapitule 1’information saillante [37,38]. Les
caractéristiques extraites dans 1’étape précédente, doivent étre comparées avec celles qui sont
stockées dans la base de données, afin d’établir I’identité de 1’oreille en entrée. Dans la forme
la plus simple de la correspondance, le systtme comporte la génération des scores de
correspondances en comparant les vecteurs de caractéristiques appartenant a deux images
d’oreilles. Le score de correspondance, indique la similarité entre deux images d’oreilles.
Finalement, les scores de correspondances générés sont utilisés pour se prononcer sur une
décision finale. Dans le cas de la vérification, la sortie est de type "oui" ou "non", ce qui indique
"génuine"” ou "imposteur" respectivement. Par ailleurs, en mode identification, la sortie est une

liste d’identités classées en fonction de leurs scores de correspondances.

Dans la section suivante, nous présentons I’historique et les travaux réalisés (état de I’art)

dans le domaine de la biométrie par oreilles.

Aujourd’hui, la plupart des systeémes de reconnaissance biométriques basés sur des images
d’oreilles 2D, consistent a extraire un ensemble de caractéristiques et de comparer le vecteur
extrait avec les modeles enrdlés. Sur cette base, nous avons divisé les approches de

reconnaissance par oreilles en quatre (04) sous classes différentes qui sont :

50



Chapitre3: Reconnaissance biométrique de I’oreille

Approches holistiques, approches locales, approches hybrides et approches statistiques

(holistiques).

Contour actif. Champ de force

Figure 3-5: Exemples d'extraction de caractéristiques pour les images d'oreille 2D.

3.1.1.1 Descripteurs holistigues

Ces approches traitent I’image entiére comme une entité unique et construisent, a I’aide des
transformations mathématiques, des caractéristiques correspondantes en se basant directement
sur les coordonnées originales de 1’image ; ce type d’approches présente une grande efficacité
dans les conditions contrdlées tandis que leur performance se dégrade considérablement dans

la présence des variations de pose, taille ou bruit.

L’approche qui a gagné beaucoup de particularité, est la transformée du champ de force
(Force Field Transform) proposée par Hurley et al. [39]. Cette méthode de transformation
suppose que les pixels ont une attraction mutuelle proportionnelle a leurs intensités et
inversement au carré de la distance entre eux, comme la loi universelle de gravitation de
Newton. Le champ d'énergie associé, prend la forme d'une surface lisse avec un certain nombre

de pics joints par des crétes (voir figure 3-6).
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Figure 3-6: Exemple d'extraction des lignes du champ de force a partir d'une image
d'oreille.[39].

En utilisant cette méthode, Hurley et al. ont obtenu une performance de plus de 99% sur la
base de données XM2VTS (252 images). Sur la base de ces résultats, Abdel-Mottaleb et Zhou
ont utilisé une représentation 3D de la force field pour extraire des points situés sur le pic de la
force field 3D [40]. Comme le champ de force converge vers le contour de l'oreille, les pics de
la représentation 3D représentent essentiellement le contour de I'oreille. Néanmoins, la méthode
de la force field est plus robuste contre le bruit, que les autres détecteurs de bord, tels que Sobel
ou Canny. En utilisant cette approche, Abdel-Mottaleb et Zhou ont obtenu une performance de

87,93% sur un ensemble de données comprenant 103 images d'oreille de 29 sujets.

Dans une publication récente, Kumar et Wu [41] ont présenté une approche de
reconnaissance de l'oreille, qui utilise I'information de phase des filtres Log-Gabor pour le
codage de la structure locale de I'oreille. Les informations de phase codées, sont stockées dans
des images de niveaux de gris normalisées. Dans les expériences, I'approche de Log-Gabor a
surpassé les caractéristiques de force field et une approche d'extraction de caractéristiques basée
sur un repere. De plus, différentes combinaisons de filtres Log-Gabor ont été comparées entre
elles. La performance des approches Log-Gabor, se situe entre 92,06% et 95,93% sur une base

de données contenant 753 images de 221 sujets.

La structure riche de l'oreille externe produit des informations de texture spécifiques, qui
peuvent étre mesurées a l'aide des filtres Gabor. Wang et Yuan extraient des caractéristiques de
fréquence locales, en utilisant le filtre Gabor et sélectionnent ensuite les caracteristiques les
plus distinctives en utilisant une analyse discriminante génerale. Dans leurs expériences sur la
base de données USTB-II, ils ont comparé I'impact sur la performance de différents parameétres
pour les filtres de Gabor. Différentes combinaisons d'orientation et d'échelles dans les

ensembles de filtres, sont comparées les unes aux autres et il a été constaté que ni le nombre
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d'échelles ni le nombre d'orientations n'ont d’impact majeur sur la performance. La performance

totale de I'approche de Wang et Yuan est de 99,1%.

Dans une approche similaire, Arbab-Zavar et Nixon [42] ont mesuré la performance des
filtres Gabor dans la base de données XM2VTS, ou ils rapportent une performance de 91,5%.
Un examen plus approfondi de la réponse du filtre de Gabor, a montré que les vecteurs
caractéristiques sont corrompus par l'occlusion ou d'autres facteurs perturbateurs. Afin de
remédier a cela, une méthode de comparaison plus robuste est proposée, ce qui a abouti a un

taux de reconnaissance amélioré de 97,4%.

Un systéme d'extraction de caractéristiques appelé PIFS est proposé par De Marsico et al.
[43]. Le PIFS, mesure l'auto-similitude dans une image en calculant des traductions affines
entre les sous-régions similaires d'une image. Pour rendre leur systéme robuste a I'occlusion,
De Marisco et al. ont divisé I'image de l'oreille en carreaux également grands. Si une tuile est
obstruée, les autres tuiles contiennent encore un ensemble de caractéristiques suffisamment
distinctif. lls pourraient montrer que leur approche est supérieure a d'autres méthodes
d'extraction de caractéristiques en présence d'occlusion. Les expériences de De Marisco et al.
ont été effectuées, afin d'évaluer la performance du systeme dans différents scénarios
d'occlusion. La base de ces tests, était la collection UNDE et les 100 premiers sujets de la base
de données FERET. Si I'occlusion se produit sur I'image de référence, une performance de 61%
(comparée a 40% en moyenne avec d'autres méthodes d'extraction de caractéristiques) est
rapportée. Sans occlusion, la performance est de 93%. Les invariants de moment, sont une
mesure statistique pour décrire des propriétés spécifiques d'une forme. Wang et al. [44]
composent six vecteurs caractéristiques différents, en utilisant sept invariants instantanés. Ils
montrent également que chacun des invariants moments, est robuste contre les changements
d'échelle et de rotation. Les vecteurs caractéristiques, sont utilisés comme entrée pour un réseau
neuronal de propagation arriére qui est forme pour classer les ensembles de caracteristiques
invariants instantanés. Basés sur une base de données de 60 images d'oreille, ils rapportent une
performance de 91.8%. Dans [45], Wang et Yuan comparent le caractere distinctif des
difféerentes méthodes d'extraction de caractéristiques sur la base de données USTB-I. lls
comparent la performance des descripteurs de Fourier, Gabor-Transform, Moment Invariants
et les caractéristiques statistiques et en arrivent a la conclusion que le taux le plus haut de
reconnaissance peut étre atteint en utilisant des invariants instantanés et la transformation de
Gabor. Pour les deux méthodes d'extraction de caractéristiques, Wang et Yuan rapportent une

performance de 100%.

53



Chapitre3: Reconnaissance biométrique de I’oreille

3.1.1.1 Descripteurs locaux

Les algorithmes basés sur des correspondances locales, cherchent a trouver dans I’image,
des points-clés spécifiques, ensuite les caractéristiques sont extraites autour de ces points
spécifiques. Les caractéristiques locales ont montré plus de robustesse dans les conditions non-
contraintes par rapport aux modeéles holistiques. Malgré le pouvoir de ces algorithmes de gérer
le probléme de variations de pose et de taille, ils ont eu la difficulté de trouver une méthode
précise et exacte pour localiser les points-clés. La transformée de caractéristiques visuelles
invariantes a 1’échelle (SIFT : Scalelnvariant Feature Transform) est considérée comme un
moyen robuste en extraction desreperes dans les images contenant des petites variations de pose
et en différentes conditions de luminosité [46]. Les reperes SIFT contiennent une mesure

d’orientation locale ; qui peut étre également utilisée pour I’estimation de la rotation.

Bustard et Nixon [47] ont montré que les repéres SIFT peuvent gérer les variations de pose
jusqu’a 20°. Cependant, il n’est pas trivial d’attribuer des repéres SIFT avec leurs contreparties
exactes, spécialement dans la présence des variations de pose. Dans les régions fortement
structurées de I’image, dont la densité et la redondance des reperes SIFT sont élevées, une
affectation exacte n’est pas possible. Par conséquent, les repéres doivent étre filtrés avant de
commencer une comparaison réelle. Arbab-Zavar et al. [48] ainsi que Badrinath et Gupta [49]
ont entrainé un modele de repéres référentiel, qui contient uniquement un nombre restreint de
reperes non-redondants. Ce modele référentiel est utilisé pour filtrer les reperes SIFT
initialement détectés dans ’oreille de test et de référence. Ayant les repéres filtrés, il est possible
d’attribuer chaque repere avec sa contrepartie assortie. La Figure II1.5, illustre un exemple de
repéres SIFT extraits a partir des images d’oreilles, utilisées comme des données
d’apprentissage pour le modé¢le référenticl. Comme Arbab-Zavar et al. [48], ont aussi utilisé la
base d’images XM2VTS dans 1’évaluation, leurs résultats peuvent étre directement comparés
aux performances rapportées par Bustard et Nixon [47]. Arbab-Zavar et al. [48] ont achevé une
performance au rang-1, égale a 91,5%. Dans une approche plus récente de Bustard et Nixon, la

performance a été améliorée jusqu’a 96%.
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(a) (b)

figure 3-7: (a) Reperes SIFT d'une image d'oreille (b) crus d'helix detecté par SIFT dans
quatre. [36].

Choras, propose un ensemble de méthodes d'extraction de traits géométriques inspirées par
I'oeuvre d'lannarelli [50]. Il propose quatre différentes fagons de localiser les caractéristiques
dans les images de bord. La méthode des cercles concentriques, utilise la conque comme point
de référence pour un certain nombre de cercles concentriques a rayons prédéfinis. Les points
d'intersection des cercles et des contours de I'oreille, sont utilisés comme points caractéristiques.
Une extension de ceci, est la méthode de tracage de contour, qui utilise des bifurcations, des
points d'extrémité et des points d'intersection entre les contours d'oreille comme des

caractéristiques supplémentaires.

Dans I'approche de représentation angulaire, Choras [50] dessine des cercles concentriques
autour de chaque point central d'un bord et utilise les angles entre le point central et les cercles
concentriques intersectants des points pour la représentation d'entité. Enfin, la méthode du
rapport triangle, détermine les distances normalisées entre les points de référence et les utilise
pour la description de l'oreille. Choras a mené des études sur différentes bases de données ou il
a déclaré des taux de reconnaissance entre 86,2% et 100% sur une petite base de données de 12
sujets et un faux taux de rejet entre 0% et 9,6% sur une base de données plus grande avec 102

images auriculaires.

Des approches similaires qui utilisent le rapport d'aspect entre des points de référence sur
les contours de I'oreille sont proposées par Mu et al. [51] avec une performance de rang-1 de
85% sur la base de données USTB-II et Rahman et al. [52].

Rahman et al. [52] ont évalué leur approche sur une base de données, composee de 350
images de 100 sujets. Ils rapportent une performance de rang-1 de 90%. Pour les images, qui

ont été prises a des jours différents, la performance du rang 1 est tombée a 88%.
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Local binary patterns (LBP), est une technique d'extraction de caractéristiques au niveau
des pixels. La LBP, encode le voisinage local d'un pixel en stockant la différence entre le pixel
examiné et ses voisins. Guo et al. ont extrait le LBP des images d'oreille crues et créées des
histogrammes décrivant la distribution du LBP local. Ensuite, un réseau neuronal cellulaire est
formé pour distinguer les LBP de différents sujets dans la base de données USTB-I11 [53]. Dans
I’étude de Wang et Yan [45], la dimensionnalité du vecteur caractéristique est réduite par une
analyse discriminante linéaire avant qu'une mesure de distance euclidienne quantifie la
similarité de deux vecteurs caractéristiques. Wang et Yan ont évalué leur approche sur

I'ensemble de données USTB-II et rapportent une performance de rang-1 de 100%.

3.1.1.1 Approches hybrides
L’approche proposee par Jeges et Mate [54] a deux étapes dans 1’extraction des

caractéristiques. Premiérement, ils ont généré un modele de contour moyen a partir d’un
ensemble d’images d’apprentissage. Ces contours représentent le contour extérieur de 1’hélix
ainsi que les contours de I’anthélix, le cru d’hélix et la conque. Ensuite, chaque image est
enregistrée en déformant le modeéle de 1’oreille jusqu’a ce qu’il adapte les contours actuels
affichés dans 1I’image de ’oreille utilisée en test. Les parametres de déformation, nécessaires
pour la transformation, représentent la premiére partie du vecteur de caractéristiques. Ce dernier
est accompli par I’ajout d’un ensemble de points de caractéristiques additionnelles liés a
I’intersection entre un ensemble d’axes prédéfinis et les contours principaux transformés. Les

axes représentent le contour unique de 1’oreille.

Lu et al. [55] ainsi que Yuan et Mu [56], ont utilisé le contour actif pour extraire le bord de
Ioreille. Les premiers, ont travaillé sur des images d’oreilles coupées manuellement de 56
personnes en différentes poses. Un extracteur de caractéristiques, enregistre un ensemble de
points sélectionnés sur le contour de I’oreille ainsi que leurs distances par rapport au tragus.
Avant d’appliquer un classificateur linéaire, la dimensionnalité du vecteur de caractéristiques,
est réduite par I’'usage de I’analyse en composante principale (PCA). Lu etal. [55] ont comparé
la performance au rang-1, seulement si I’oreille gauche ou droite est utilisée dans
I’identification. Ils ont également montré que lors de I’utilisation des deux oreilles, la
performance a été améliorée et passée de 93,3% a 95,1%. Sur la base d’images USTB-3, Yuan
et Mu [156] ont rapporté une performance au rang-1 de 90% ou la rotation principale est
inférieure a 15°. Pour des angles de rotation entre 20° et 60°, la performance a été diminuée

jusqu’a 80%.

3.1.1.1 Approches statistigues
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Les approches statistiques sont basées sur 1’information des pixels; tous les pixels de
I’image sont traités comme un vecteur unique. En effet, le nombre total de ces pixels représente
la taille du vecteur. La plupart des méthodes de cette approche, utilisent un autre espace de
représentation (sous-espace) pour réduire le nombre de pixels et éliminer les redondances.
L’analyse en composante principale (PCA), I’analyse discriminante linéaire (LDA) et I’analyse
en composante indépendante (ICA) sont les méthodes les plus populaires utilisées pour réduire

les dimensions et sélectionner les bons parameétres.

Victor et al. [57], étaient le premier groupe de recherche qui a transféré 1’idée qui consiste
a utiliser les sous-espaces (Eigen-spaces) de la reconnaissance par visages vers la
reconnaissance par oreilles. Ils ont suggéré que la performance de I’oreille, en tant que modalité
biométrique, est moins inférieure que la performance du visage. Cela peut étre d0 au fait que
dans leurs expérimentations, ils ont considéré que les oreilles, gauche et droite sont symétriques.
Ils ont utilisé une oreille en apprentissage et I’autre oreille en test ce qui permet, dans ce cas,
de réduire la performance de la PCA, la performance rapportée au rang-1 est de 40%. Avec une

performance au rang-1 de 72% sur la base d’images UND (collection E).

Chang et al. [58], ont rapporté une performance significativement meilleure que Victor et
al. [57]. Alaraj et al. [59] ont publié une autre étude, ou la PCA a été utilisée pour représenter
les caractéristiques en reconnaissance par oreilles. Dans leur approche, un réseau de neurones
multicouches de type retro-propagation du gradient a été entraine pour classifier les vecteurs de
caractéristiques a base de PCA. La performance observée au rang-1 est de 96%, et par
conséquent les résultats ont été améliorés par rapport a ceux de Victor et al. [57] et Chang et
al. [58]. Cependant, il faut noter que ce résultat est uniquement basé sur un sous ensemble d’une

collection de la base d’images UND, qui contient 85 images de 17 objets.

Gutierrez et al. (2010) [60], ont divisé I’'image de 1’oreille en trois parties de méme taille.
La partie haute représente 1’hélix, la partie du milieu représente la conque et la partie basse
modélise le lobule. Chaque partie de ces sous-images est décomposée par la transformée
d’ondelettes, puis introduite dans un réseau de neurones modulaire. Dans chaque module du
réseau, plusieurs intégrateurs et fonctions d’apprentissage sont utilisés. Les résultats de chaque
module ont fusionné dans la derniere étape, dans le but d’obtenir une décision finale. Selon les
différentes combinaisons entre 1’intégrateur et la fonction d’apprentissage, les résultats varient

entre 88,4% et 97,47% au rang-1, sur la base d’images USTB-1.
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La plupart des publications récentes sur la reconnaissance 2D de I’oreille montrent que le
deéfi principal de cette technologie réside dans I’identification des individus dans les
environnements non-contraints. Cela inclut des applications de surveillance intelligente ainsi
que I’identification 1égale des malfaiteurs, sur des séquences de vidéo ou pour les systéemes de
controle des frontieres. Traditionnellement, ces domaines d’application font partie des systémes
d’identification par visages, mais, comme I’oreille se trouve sur le c6té du visage, elle peut

fournir des informations additionnelles et précieuses pour compléter les images faciales.

Les systémes d’identification multimodaux combinant I’oreille et autres modalités, peuvent
servir comme des moyens pour achever I’invariance de pose et donner plus de robustesse contre
I’occlusion dans les environnements non-contraints. Dans la plupart des lieux publics, les
caméras de surveillance sont situées au-dessus afin de capturer autant de personnes que possible
et de les protéger contre le vandalisme. En plus, la plupart des personnes ne regardent pas
directement la caméra, donc dans la plupart des cas aucune image frontale de la personne ne
sera disponible. Ce facteur pose de sérieux problémes aux systémes biométriques, utilisant les
traits du visage en identification; si le visage n’est pas visible a partir d’un angle frontal, I’oreille

peut fournir de précieuses caractéristiques supplémentaires dans ces scénarios.

En raison de la proximité physique du visage et de 1’oreille, il existe également de
nombreuses possibilités pour fusionner ces deux modalités biométriques. Les images du visage

et de I’oreille peuvent étre fusionnées aux niveaux capteur, caractéristique ou décision.

3.2.6 Les méthodes de classification

3.1.1.1 Réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des réseaux fortement connectés de
processeurs une sortie unique sur la base des informations qu’il regoit. Ils inférent des propriétés

émergentes permettant de solutionner les problemes jadis qualifiés de complexe.

Dans un réseau, chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et transmet
le résultat de son analyse au sous- groupe suivant. L’information donnée au réseau va donc se
propager de la couche d’entrée a la couche de sortie, en passant soit par aucune, une ou plusieurs

couches intermediaires. Il est a noter qu’en fonction de 1’algorithme d’apprentissage.[61]

A. Neurone biologique
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Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire
se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci sont parfois si nombreuses
que l’on parle alors de chevelure dendritique ou d’arborisation dendritique. C’est par les

dendrites que I’information est acheminée de I’extérieur vers le soma, corps du neurone.[61]

L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone (unique) pour étre
transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait,
il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’ Angstrom (10-0 m) entre I’axone du

neurone afférent et les dendrites (on dit une dendrite) du neurone efférent.

Ainsi les axones des neurones (sorties) sont connectés aux dendrites d’autres neurones par
les synapses, ce qui fait de notre cerveau un réseau extrémement complexe de neurones, compte
tenu que nous possédons plusieurs milliards de neurones e t que chaque neurone peut avoir
plusieurs milliers de dendrites. Les synapses jouent un r6le important car elles sont le lien entre

la sortie d’un neurone et I’entrée d’un autre neurone.

L’influx nerveux passe par ces synapses, qui peuvent inhiber ou laisser passer le signal
nerveux. SiI’amplitude du signal arrivant a la synapse est assez €levée, alors elle laissera passer
le signal, sinon il sera inhibé. La synapse est capable de s’adapter pour laisser passer le signal
ou empécher son passage : ce mécanisme d’adaptation est a la base de 1’apprentissage de notre

cerveau.
B. Neurone formel

Un "neurone formel™ (ou simplement "neurone™) [est une fonction algébrique non linéaire
et bornée, dont la valeur dépend de parameétres appelés coefficients ou poids. Les variables de
cette fonction sont habituellement appelées "entrées™ du neurone, et la valeur de la fonction est

appelée sa "sortie".

Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur
numeérique par quelques lignes de logiciel. On a pris I'habitude de représenter graphiquement

un neurone comme indiqué sur la Figure 3.7. [61]
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Figure 3-8: Neurone biologique et neurone formel.

Avec : X;: parameétres d’entrées.
Wi : pois synaptiques.
a;: potentiel neuronal.
Yi: sortie du neurone i.

f : 1a fonction d’activation
Réseaux de neurones avec RP (rétro-propagation) :

La rétro-propagation est un autre nom donné a la recherche du gradient de la fonction de
colt dans un réseau neuronal. C'est I'abréviation de la propagation vers l'arriere des erreurs. Cet
algorithme est le réseau neuronal artificiel classique a réaction directe. 1l s'agit d'une méthode
d'apprentissage supervisé pour le feed-forward multicouche qui est toujours utilisée pour
inculquer de grands réseaux d'apprentissage en profondeur. Il peut également étre utilisé avec

un optimiseur basé sur le gradient.[62].

3.3 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude détaillée sur 1’¢état de 1’art de la
reconnaissance biométrique a base d’oreilles, couvrant des techniques de détection et de
reconnaissance et aussi des méthodes de classification. La reconnaissance par oreilles est un
nouveau domaine de recherche. Bien qu’il existe un certain nombre d’approches prometteuses,
aucune d’entre elles n’a été évaluée avec des scénarios réalistes, qui comprennent des facteurs

perturbateurs tels que: les variations de pose, 1’occlusion et les différentes conditions
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d’éclairage. Dans les approches récentes, ces facteurs sont pris en considération, mais beaucoup
de recherches sur ceux-ci sont exigées jusqu’a ce que les systémes de reconnaissance par
oreilles puissent étre utilisés dans la pratique. La disponibilité de quelques bases de données
d’essai approprié€es, collectées dans des scénarios réalistes, contribuera plus loin a I’évolution

de I’oreille comme une caractéristique biométrique.
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Chapitre 4: Résultats et discutions

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons consacrer la premiere section a présenter les outils que nous
avons utilisés dans 1’implémentation de notre projet. Une deuxiéme partie permettra de
présenter le systeme de reconnaissance des individus par le visage. En suite nous avons présenté
le systeme de reconnaissance des individus par la géométrie de I’oreille, nous avons montrés

les différentes techniques qui ont été utilisés pour chaque systeme et aussi leurs performances.

4.2 Environnement de Travail

On a utilisé :

e Windows 7 Professionnel

e Processeur Intel(R) Celeron(R) CPU N3060 @ 1.60GHZ 1600Hz
e Mémoire installée (RAM) 2,00Go

e Type du systeme : Systéme d’exploitation 64 bits, processeur x64

4.3 Initialisation matlab

MAT (rix) LAB (oratory) est un logiciel puissant doté a la fois d'un langage de
programmation haut niveau et d'outils dediés au calcul numérique et a la visualisation
numerique. Développé en C par la société Mathworks (http://www.mathworks.com/). Matlab

était initialement destiné a faire du calcul matriciel simplement.
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R2018a (9.4.0.8136549)
64-bit (Win64)

February 23, 2018
License Number: 968398

i

MATLAB

Professional License

Actuellement, Matlab recouvre d'autres domaines d'applications de I'informatique

scientifique :
» visualisation graphique 2D et 3D
* résolution d'équations aux dérivées partielles
* optimisation
* traitement du signal
« traitement de I'image
* logique floue

* réseaux de NEUrones.

4.4 Fonctionnement du systeme :

4.4.1 La reconnaissance de visage

3.1.1.1 Ladescription de la Base de donnes : face94
La base de données FACES94 (of Essex, 1994) a été collectée surl53 individus (20
images par personne. Les images de cette base ont été capturées avec des conditions

différentes d’expression faciale, avec une résolution d’image 180*200 pixels.

A partir de cette base de données on a crée notre base de donnes, nous avons pris pour
I’apprentissage 30 individus, 10 images pour chaque individu, donc le totale est 300 images.

Pour le teste nous avons pris les mémes 30 individus de base d’entrainement, (mais leurs
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positions sont différentes), pour chaque personne nous avons pris 10 images donc le totale

est 300 image.

3.1.1.1 Description de la méthode ( PCA)

La phase L’apprentissage des visages propres s’effectue selon les étapes suivantes :

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

e 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 (M).

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

e Calcul de la matrice C, C = ATA.

e Calcul des vecteurs propres de C’ et les triés dans un ordre descendant selon les
valeurs propres associées.

e 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.

e Choix des K meilleur valeurs propres et les vecteurs propres associés.

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

e Chaque visage est maintenant représenté par un vecteur qui est utilisé pour
reconstruire les images. Aprés on sauvegarde le visage moyen, les eigenfaces et la

matrices de projection (de poids) des images.

Les étapes décrites transformeront une base de données d’images faciales en un ensemble

de projections dans I’espace visage (face space).

La phase de reconnaissance peut étre résumée comme suit :

e Prétraitement de I’image d’entrée et soustraction du visage moyen.
e Détermination du poids de I’image d’entrée par la projection de celle—ci dans
I’espace visage en multipliant le vecteur résultant de 1’étape -1- par les eigenfaces

de la base de données.
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e Comparaison des résultats obtenus en utilisant des métriques telles que la distance

Euclidienne.

Calcul des distances entre le vectenr a identifier
et les modéles des individus

|

Fécupération du vectewr le plus proche
(distance minimale)

!

Affichage du résultat (identité
trouvée)

figure 4-1: Organigramme de la phase d’identification.

3.1.1.1 Discussion des résultats:

A partir des étapes de fonctionnement du systéme de reconnaissance de visage présenté
précédemment, différents tests ont été effectués en fonction de différents nombres de vecteurs
propres. La base utilisée est ‘face94’ a été scindée en deux sous bases, I'une pour l'apprentissage

et l'autre pour le test.

Une étape de prétraitement est d’abord réalisée afin de rendre homogéne les images a
comparer. Ce prétraitement est effectué a la fois sur les images de la base de données
d’apprentissage et sur I’image de question. Cela permet de convertir toutes les images dans un

format identique pour assurer ’homogénéité des données.

Aprés avoir rassemblé les visages dans une unique matrice, nous obtenons une matrice
regroupant tous les visages, On calcule ensuite le visage moyen de toutes ses images collectées.
Cette image peut étre vue comme le centre de gravité de toutes les matrices. On ajuste ensuite
les données par rapport a la moyenne. L’image moyenne est alors soustraite de chaque image

de la base de données.

Apreés le calcul des vecteurs propres (eigenfaces), I'étape de classification est la phase dans
laquelle le systéeme de reconnaissance de visages assigne un visage test a une classe parmi celles
de la base d'apprentissage selon un certain critére bien choisi. Dans notre cas on a utilisé la

distance euclidienne.
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g St R e
1 2 3 & 5
13 14 15 1] 17
5 6 27 28 2

Figure 4-2:Image des visages de la base ‘face94’.
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Figure 4-3:Image de visage moyen de la base’ face94’.
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Figure 4-4:Exemple de résultat du test obtenu par notre systéme de reconnaissance de

visage
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3.1.1.1 Evaluation de performance du systéme :

Afin de développer une application de reconnaissance de visage, il est nécessaire de
disposer de deux bases de données : une base pour effectuer I’apprentissage et une autre pour
tester les techniques et déterminer leurs performances, mais Il n’y a pas de régle pour déterminer
ce partage de maniére quantitatif. Il résulte souvent d’un compromis tenant compte du nombre

de données dont on dispose et du temps pour effectuer I’apprentissage

Tableau 4-1 : Taux de reconnaissance de notre systeme de reconnaissance de visage.

Méthode utilisé Nombre d’image | Nombre d’image de | Taux de
d’entrainement test reconnaissance
PCA 300 300 99,66%

Le tableau 4-1 représente le taux de reconnaissance obtenu par notre systeme.

4.4.2 Systéme de reconnaissance des oreilles :

3.1.1.1 Description de base de données :

La base d’images IIT Delhi [208] est constituée d’images d’oreilles, collectées par des
¢tudiants et par le personnel de I'université IIT Delhi, New Delhi (Inde). Les images ont été
acquises par I’utilisation d’une configuration simple de I’image. Toutes les images ont été prises
a distance et dans un environnement intérieur. La base de données actuellement disponible, a

deux versions:

La premiere version, dénotée par IIT Delhi-1, contient 493 images de 125 objets
(personnes) différents et la deuxiéme, dénotée par IIT Delhi-2, contient 793 images de 221

objets différents. La résolution des images est de 272 x 204 pixels

A partir de cette base de données nous avons créé notre base de données, pour

I’apprentissage nous avons pris 10 individus, 8 image pour chaque individu, et le total d’images
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donc est 80 images. Pour le teste, nous avons pris les mémes 10 individus, (mais les positions

sont différentes) ,10 image pour chaque individu donc le totale est 40 image.

3.1.1.1 Fonctionnement du systéme :

A. L’architecture du systéme proposé

On a définir notre systéeme et son r6le en mode identification, ce qui détermine I'identité
d'un individu inconnu a partir d'une base de données d'identités, on parle de test 1 : N. Dans ce
cas, le systeme peut alors soit attribuer a I'individu inconnu I'identité correspondant au profil le
plus proche retrouvé dans la base (ou une liste des profils proches), soit rejeter I'individu. Les

étapes de ce systeme sont représentées dans la figure suivante :

BDD

I

Détection Prétraitement
Sélectionner d’image + Classification
: — — —
Une image Extraction des Avec ANN
caractéristiques
Connu

.! > Décision

Inconnu

Figure 4-5:Architecture de notre systéme de reconnaissance d'oreille.

» détection d’image d’oreille:
La détection se fait par I’encadrement de limage d’oreille par un rectangle.

» pretraitement des donnees et I’extraction des caractéristiques géométriques :

Nous avons appliqué les étapes suivantes :
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e Le filtre de Sobel : est utilisé pour la détection de contours, pour faire montrer tous
qui est autour de I’oreille. figure(b)

e lefiltre gaussien : est utilisé pour réduire le bruit dans I’image .figure (c)

e segmenter et Ajuster I’image, cela permet de modifier I'étalement des niveaux de
gris et d'ajuster les valeurs de l'intensité de limage .figure(c)

e Convertir I’'image de I’oreille en binaire c¢’est la binarisation , puis enlever les petits
objets (les petits détails trés lumineux ou trés sombres) dans 1’image binaire.
figure(d) et(e)

e le filtre Canny pour I’extraction de contours de 1’image, pour donner une bonne

localisation. figure(g)

Détection d’oreille (a) filtre de sobel (b) filtre gaussien (c)
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‘

Convertir I’image en binaire(d) Eliminer le bruit (e)  réduction de dimension (f)

Filtre Canny (h)

Figure 4-6: les étapes de prétraitement et extraction des caractéristiques de 1’oreille.

Aprés la détection de contour avec le filtre Canny, nous avons utilisé la méthode de
distance euclidienne pour calculer les distances entre les pixel (150 distances dans notre cas ) ,
Les vecteurs caractéristiques obtenus , sont utilisés comme entrée pour un réseau neuronal de

propagation qui est formé pour classer les ensembles de caractéristiques invariants instantanés.
La classification des caractéristiques :

La classification, en général, se réfere au classement ou groupement d'éléments de données
dans des ensembles similaires. Cette information est souvent utile dans I'étape d'analyse pour
n'importe quel systeme de traitement du signal ou de données. La méthode de classification

choisit dans notre travaille est : la méthode des réseaux de neurones artificiel ANN.

Dans notre cas le réseau perceptron est un réseau multicouches et I’apprentissage est
supervisé, I’algorithme s’entraine sur un ensemble de données étiquetées et se modifie jusqu’a

étre capable de traiter le data set pour obtenir le résultat souhaité.
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Le Perceptron est constitué d'une couche d'entrée contenant n neurones avec une fonction
d'activation linéaire, d’une ou plusieurs couches cachés et d'une couche de sortie contenant 1

ou plusieurs neurones avec une fonction d'activation "plus ou moins" ou "tout ou rien".

Dans notre cas nous avons une couche d’entrée contenant 150 neurones, une couche
cachée contenant 24 interconnexions avec la couche d’entrée et 10 interconnexions avec la

couche de sortie. Et une couche de sortie contenant 10 neurones.

Couche
Couche cachée
d’entrée

Couche
de sortie

Figure 4-7:structure d’un réseaux MLP
e Structure de réseau :
Apprentissage supervisé ("Supervised Learning") :

Programme d'apprentissage des associations entre les données en entrée et en sortie par
I'analyse des sorties qui présentent un intérét défini par un superviseur (généralement humain).
C'est lI'un des domaines prépondérant de l'apprentissage automatique avec de nombreuses

applications dans le domaine de la sante.

v’ lere étape : créer une base de données de ce type d'images (notre base de données
contient 80 images). Chaque image est associée a une indication de la catégorie a

laquelle elle appartient (10 classe).

v’ 2éme étape - I'entrainement (“training") : une image est "montrée a la machine", ce qui
produit un résultat sous forme d'un vecteur de scores pour chaque catégorie. La
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catégorie de I'image considérée doit obtenir le score le plus élevé (peu probable avant

I'entrainement).

v/ 3eme étape : calcul d'une fonction objectif (moyennée sur tous les éléments
d'apprentissage) qui mesure la distance (I'erreur) entre ces scores de sortie et le modéle
de scores souhaité. La machine (l'algorithme / le programme) modifie ensuite ses
parametres ajustables internes pour minimiser cette distance.

Ces parametres ajustables (souvent appelés poids, "weight") sont des nombres réels : il
peut y avoir des centaines de millions de catégories et de poids ajustables a partir

desquels la machine (I'algorithme / le programme) est entrainée.

Pour ajuster correctement le vecteur de poids, I'algorithme d'apprentissage calcule un
vecteur de gradient qui, pour chaque poids, indique de quelle valeur augmente ou diminue
I'erreur si le poids est légerement modifié. Le vecteur de poids est ensuite ajusté dans la

direction opposée au vecteur de gradient.
En ce qui concerne les neurones artificiels, la regle de Hebb permet de déterminer comment

modifier les poids entre 2 neurones (neurone j = neurone i) : Awij= Xi.Yj

Le parametre Wi j est le poids synaptique de la connexion entre le neurone j (activite Yj) en

entrée et le neurone i (activité Xi) en sortie.

Le poids augmente si les 2 neurones s'activent simultanément et il diminue s'ils s'activent

séparément.

La regle d'apprentissage est : Wij(t+1) = wi;(t) + n.xi(t).y;(t)

Wi j(t) est le poids synaptique de la connexion entre le neurone j et le neurone i a l'instant t

n est le taux d'apprentissage ou pas d'apprentissage. Sa valeur est entre 0 et 1 et on la fait souvent

varier au cours de lI'apprentissage.

Si on initialise les poids a 0 et le pas d'apprentissage a 1, apres k exemples d'apprentissage on

obtient : Wi j= >k Xik.Yijk
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. w I A4
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en sortie

Figure 4-8:Exemple couche de réseau de neurones.

Les niveaux d'activation des neurones sont calculés de maniére récursive, couche par

couche : ceux de la couche de neurones n+1 sont calculés avec une fonction d'activation ¢ sur

la base des niveaux d'activation des neurones de la couche n pondérés par un poids Wi j.

La somme est effectuée sur tous les neurones i de la couche n connectés au neurone j de la

couche n+1 :

Xj= o [ Yi=lk (wiy . xi(n)) ]

L'entrainement du réseau de neurones consiste a déterminer des valeurs de poids wi,j qui

permettent a la couche de sortie de classer précisément les images de I'ensemble d'entrainement.
L'algorithme de rétro-propagation est fréquemment utilisé pour I'entrainement.
e La décision :

La décision consiste la mesure de similarité entre les différentes images, Dans ce cas, hous

obtenons les décisions en compte de deux réponse (Connu/Inconnu).

B. La performance du systéme :

Le taux d’identification est formulé par :
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IR (8) =

c1(8) x 100

N

Tableau 4-2: Taux de reconnaissance de notre systeme d'identification d'oreille.

Méthode Nombre Nombre | Nombre de | Nombre de | Taux
utilise d’image d’image | correcte fausse de
’ : H
d’entrainement | . . | FECONNAISSANCE | (o0 nnaissance | reconnaissance
Approche 80 40 34 6 83%

géométrique
+ANN

Le tableau 4-1 représente taux de reconnaissance de notre systéeme d’identification

d’oreille.

4.5 Conclusion :

Nous avons présenté, tout au long de ce chapitre, les détails concernant I’implémentation

de notre application. Dans la premiére section, nous avons présenté les outils matériels et

logiciels avec les quelles nous avons travaillé.

La seconde section a ete réservée a l'illustration différentes étapes de la mise en en place les

approches et le techniques sur nos deux systémes, le premier systeme de reconnaissance d'un

individu par le visage et le deuxieme par la géométrie de l'oreille.
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Conclusion générale

L’identification biométrique consiste a identifier une personne au moyen de 1’'une de ses
caractéristiques physiques : voix, empreintes digitales, visage, iris. Toutefois, un tel processus
n’est pas infaillible et une personne mal intentionnée peut parvenir a contourner le processus
d’identification. Afin de pallier un tel inconvénient, 1’utilisation de plusieurs caractéristiques,
appelées modalités a été proposee et développée dans de nombreux travaux. Le principe général

est base sur une prise de décision pour chaque modalité.

Dans notre travail nous avons etudié I'identification de personne en employant des images
faciales. La méthode de faces propres a été testée sur notre base de données qui a été créé a

partir de la base de donnés standard de visage face94.

Nous avons utilisés une méthode basée sur l'analyse en composantes principales c¢’est une
méthode de comparaison simple des distances euclidiennes entre les vecteurs représentants les
images pour déterminer la personne le plus favorable (probable), afin de réduire la

dimensionnalité des images..

Il 'y a plusieurs facteurs qui peuvent améliorer la performance du programme. Le
prétraitement des images est tres important pour obtenir des résultats adéquats. Pour améliorer
la précision de reconnaissance des visages, il serait nécessaire de disposer de beaucoup
d'images d'entrée. Cela pourrait étre réalisé en prenant au moins 50 photos de chaque personne,
en particulier a partir de différents angles et dans différentes conditions d'éclairage, ou par
I'obtention d'images avec plus d’information, ou en générant de nouvelles images a partir de

celles déja existantes (mise en miroir, le redimensionnement, la rotation ou I'ajout de le bruit).

Ce qui concerne le systéme d’identification par la géométrie de I’oreille nous avons utilisés
des approches géométriques pour extraire les caractéristiques de 1’oreilles ,nous avons introduit,
tout d’abord, une détection d’image de l’oreille , en suite un prétraitement préalable, qui
consiste a préparer la représentation de 1’image originale afin de faciliter la tiche des modules
suivants et d’améliorer les performances de I’identification, en appliquant un ensemble des
filtres (filtre de sobel, filre gaussien filtre de canny..), en suite , nous avons utiliser la méthode
de distance euclidienne pour extraire les caractéristiques de I’image filtrée, pour faire passer
au classification ,cette derniere basée sur la méthode des réseaux de neurones artificiels. Le
systéme de reconnaissance d’oreille a été testé sur notre base de données qui a été créé a partir
de la base de données standard ‘ IIT Delhi’.
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Enfin, et a partir de ce mémoire, nous espérons que notre travail serait une plateforme de

réflexion et perspective pour les futurs étudiants. Nous proposons comme perspectives les

points suivants :

Il serait intéressant de comparer d’autres classificateurs et d’autres approches
récents, et tester d’autres base de données, en augmentant le nombre des image
d’apprentissage et du teste avec des changements dans 1’éclairage, des changements
dans les orientations de la téte et I’échelle, aussi la présence de détails faciaux tels
que les lunettes, la barbe ou d'autres artefacts afin d’augmenter la performance du

systeme.

Il serait aussi intéressant de faire la fusion multimodale du visage et 1’oreille
simultanément, dans le but d’établir I’identité d’un individu avec une précision tres
¢levée. La fusion d’informations peut étre accomplie a différents niveaux dans le
systeme biométrique y compris le niveau capteur, le niveau caractéristique ou le

niveau décision.

Le contréle d’acces basé sur I’identification faciale (visage ou oreille) est seulement
un exemple d’une application d’analyse faciale. Notre objectif principal consiste a
développer I’approche proposée vers un systeme complet qui peut efficacement
détecter, faire le suivi dans une vidéo, reconnaitre, analyser les expressions faciales,
animer les attributs faciaux et pourquoi pas imiter la plupart des capacités
remarquables du systeme visuel humain. Quoique nous ne soyons pas la encore, les
progres courants dans le domaine nous donnent beaucoup de raisons d’étre

optimistes.
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