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Résumé :

Au cours des deux derniéres décennies, le systeme de la reconnaissance automatique
de visage est devenu I'une des taches les plus intéressantes dans le domaine de la vision par
ordinateur. Ces systémes ont attirés beaucoup d'intérét en raison de leurs diverses applications
dans la vie humaine. La reconnaissance de visage est une approche biométrique basée sur des
méthodes automatiques pour vérifier I'identité des personnes a base de modalités.

Nous proposons dans cette mémoire I’application des descripteurs locaux pour la
verification faciale d'age. Nous utilisons les deux descripteurs LPQ et BSIF pour la réduction
et la classification des données.

Nous testons 1’application d'estimation facial d'age sur la base de donnée FG-NET..
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Introduction générale

La biométrie est la technique qui permet de reconnaitre des personnes a partir de leurs
caractéristiques physiques et/ou comportementales. Ces dernieres années, avec
I’augmentation des problémes de sécurité, on assiste a un regain d’intérét pour les méthodes

biométriques pour 1’identification des personnes ou bien pour la vérification de leurs identités.

Le visage peut étre considéré comme une donnée biométrique, cette derniere est une
donnée qui permet 1’identification d’une personne sur la base de ce qu’il est (caractéristiques
physiologiques, comportementales ou morphologique).Parmi les technologies biométriques,
nous avons retenu le visage, car c¢’est un indice biométrique trés fort contenant de nombreuses
informations sur I’identit¢ de la personne et dont I’image peut €tre acquise de maniére non
invasive .La reconnaissance des visages est importante en raison de 1’étendue des applications
telles que la surveillance des foules, les systemes de sécurité, le contrble des frontiéres, le
controle de 1’accés aux batiments et autres zones sécurisées, 1’identification des enfants

disparus, I’application de la loi, la vérification des inscriptions en double, etc. [1].

La derniére addition de la biométrie douce hérite de Il'essentiel des avantages de
biométrie classique .La biométrie douce est «des caractéristiques qui fournissent des
informations sur l'individu mais manquent du caractere distinctif et de la permanence pour

différencier suffisamment deux individus» [2][1].

Le visage, en particulier, peut fournir de nombreuses informations sur une personne: la
taille et la géométrie du menton, des lévres, du nez, des sourcils et d’autres composants du
visage peuvent étre utilisés pour distinguer le sexe et la race, tandis que les plis, les lignes, et
les rides peuvent révéler des indices sur 1’dge. Les chercheurs explorent d'autres
caractéristiques telles que la démarche, la main, l'iris et la région péri oculaire (zone autour de
l'eeil) pour identifier la biométrie douce, mais la plupart des travaux a ce jour se sont

concentrés sur le visage [3][1].

La reconnaissance des visages pour I’estimation de 1’age est une tache ardue en raison
des changements d’apparence faciale, qui sont principalement causés par la progression de
I’age en plus d’autres facteurs internes et externes. Les changements d’apparence d’un visage
sont attribués a la forme (par exemple, perte / gain de poids) et a des changements de texture
(par exemple, rides, cicatrice, la structure du visage, la couleur de la peau etc.), & mesure que

I’age progresse. Outre les facteurs biologiques, des facteurs tels que 1'appartenance ethnique,
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les habitudes, etc., et des facteurs externes tels que les lunettes, les poils du visage, les
changements de pose et d'expression, etc. contribuent souvent aux changements physiques du

visage [1].

L’estimation automatique de l'age a partir du visage a de nombreuses applications
pratiques telles que la collecte des statistiques déemographique, profilage client, optimisation
de la recherche dans les grandes bases de données et l'aide des systemes de la biométrie.
L'estimation de I'age est beaucoup plus lente en raison de la difficulté de collecter et étiqueter

de grands ensembles de données [1].

Dans ce mémoire, nous intéressons a I’estimation d’dge de visage par la
méthode" Apprentissage de descripteur BSIF (Binarized Statistical Image Feature)", ainsi faire

une étude comparative avec les méthodes BSIF originale et LPQ (Local Phase Quantization).

Nous avons choisi d’articuler notre étude autours de trois chapitres principaux comme

suit :

- Le premier chapitre donne une présentation générale sur la reconnaissance des
visages, leurs domaines d’application, puis ce chapitre aussi contient une généralité
sur I'estimation faciale d’age, leurs défit, applications et aussi des travaux récents dans

ce domaine.

- Le deuxiéme chapitre expose le principe de fonctionnement de chaque méthode
LPQ, BSIF originale et notre méthode (Apprentissage BSIF).

- Dans le troisieme chapitre : on a présenté le systeme et les déférentes étapes
utilisées pour I’estimation de 1’4ge d’une personne en basent sur une base des données
prédéfinie, puis on a exprimé les résultats obtenus par chaque méthode en analysant

leurs performances, suivies d'une discussion avec interprétation des résultats.
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Qu'est-ce que la biométrie

La biométrie est la science qui permet de reconnaitre I’identité d’une personne sur la base de
ses caractéristiques physiologiques, chimiques ou comportementales, telles que: le visage,
I’iris, ’odeur, la facon de marcher ou la signature électronique...etc. Avec la nécessité de
techniques solides de Reconnaissance humaine dans les applications critiques, telles que: le
controle d’acces sécurisé, le passage des fronti¢res internationales et les applications 1égales,
la biométrie se positionne comme une technologie viable qui peut étre intégrée dans les
systémes de management d’identité a grande échelle. Les systémes biométriques fonctionnent
en vertu du principe que la plupart des caractéristiques biologiques de 1’étre humain soient
distinctives pour chaque individu, puissent étre acquises d’une maniére fiable a 1’aide des
capteurs convenables et peuvent étre représentées dans un format numérique. Ainsi, ces
systemes peuvent étre considérés comme des moteurs de reconnaissance des formes et

peuvent étre incorporés dans divers marcheés [4].

1.1 Introduction

Il 'y a eu un enthousiasme croissant pour le processus d'estimation de I'dge humain a partir
d'images faciales en raison d'un assortiment d'applications potentielles. En ce qui concerne les
évaluations, I'évaluation de I'dge d'une personne a partir de I'examen numérique de I'image de
son visage est un sujet soigneusement présenté car il reste un probléme génant qui est
influencé par des composants innés et superflus [5]. L'estimation de I'dge par examen
numeérique de I'image du visage a diverses applications potentielles. 1l peut étre puissant et
utile pour la reconnaissance vidéo de pointe, l'assortiment de mesures de segment, la
connaissance métier et le profilage des clients, ainsi que I'amélioration des requétes dans
d'énormes bases de données. En outre, la réception d'approches électives pour évaluer lI'age
humain est découvert a partir de differentes images de visage en fonction de la connexion

entre les données d'age et I'image du visage.
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1.2Pourquoi la reconnaissance de visage ?

On peut identifier un individu en fonction de ses caractéristiques faciales en effectuant des
mesures: écartement des yeux, arétes du nez, commissures des levres, oreilles, menton. Ces
différentes caractéristiques sont analysées par les systemes de reconnaissance faciale et

comparees a une base de donneées existante. Cette méthode permet d’identifier une personne

ou de vérifier une identité [1].

Figure 1.1 : Reconnaissance de visage [6].

La reconnaissance par cette modalité¢ s’effectue de facon spontanée dans la vie
quotidienne des étres humains. L’authentification par le visage est la technique la plus
commune et la plus populaire puisqu’elle correspond a ce que nous utilisons naturellement
pour reconnaitre une personne [7]. Les caractéristiques qui servent a la reconnaissance du
visage sont : les yeux, la bouche, la forme du visage (contour), etc. [8, 9].

Dans un systtme de reconnaissance faciale, la photo d’une personne est prise
volontairement ou involontairement a 1’aide d’une caméra. Puis, un ensemble de
caractéristiques propres a chaque individu est extrait (le tour du visage, la position des
oreilles, les coins de la bouche, I'écartement des yeux et la taille de la bouche) a partir de la
photo. Ces systémes sont capables de faire face aux techniques de spoofing[10] comme le port
de lunettes, la barbe, le maquillage, etc...

Parmi tous les traits biométriques disponibles, les empreintes digitales, l'iris, le visage,
la voix et la signature ont gagné large attention .En particulier, les empreintes digitales, I'iris
et des techniques de reconnaissance faciale sont a ce jour devenu progressivement les
technologies de reconnaissance biométrique grand public. Bien que les techniques de
reconnaissance d'empreintes digitales et de I'iris puissent atteindre des résultats fiables dans
certaines applications commerciales particuliéres, elles ont les inconvénients évidents

suivants[11]:
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1) Physiquement intrusives: I’empreinte digitale nécessite la coopération de l'utilisateur a
entrer en contact physique avec la surface du capteur, tandis que I'iris exige de 1’utilisateur de
positionner I'ceil par rapport au capteur. En outre, ce genre de techniques d'analyse de
coopération requiert également de l'utilisateur de faire une pose pendant une seconde pour
«déclarer» eux-mémes [12].

2) Socialement intrusives: les gens ne peuvent pas reconnaitre d'autres personnes utilisant ce
type de donnée, ces types d'identification n'‘ont pas de place dans les interactions humaines
normaliste des structures sociales [12].

Pour construire un magasin qui reconnait ses meilleurs clients, ou un kiosque
d'information qui se souvient de vous, ou une maison qui connait les gens qui y vivent, la
reconnaissance des visages de la vidéo et la reconnaissance vocale ont une place naturelle
dans ces environnements intelligents de prochaine génération [12]. En particulier, elles
doivent étre:

1) Naturelles et non-intrusives: elles sont discretes (capables de reconnaitre a distance) et
généralement passives (ne necessitent pas de généerer un éclairage électro magnétique
spécial).Elles ne doivent pas restreindre le mouvement de l'utilisateur et doivent étre de
faibles puissance et peu colteuses [12].

2) Perception biologique: C'est peut-étre le plus important. Cependant, les humains qui
identifient d'autres personnes par leur visage et leur voix sont donc susceptibles d'étre a I'aise
avec les systemes qui utilisent le visage et la reconnaissance vocale [12].

Comme une preuve solide de l'organisation ICAO (International Civil Aviation
Organization) ,Hietmeyer [13] a souligné que l'identification biométrique peut permettre un
traitement rapide et sécurisé des passagers aeriens. Pour sélectionner une seule caractéristique
biométrique pour une utilisation dans la confirmation d'identité assistée par ordinateur, il a
suggéré l'évaluation de la compatibilité de six traits biométriques: le visage, empreintes
digitales, géométrie de la main, la voix , les yeux ainsi que la signature sur la base d’un
systtme MRTD (Machine Readable Travel Documents). Le score de compatibilité implique:
les facteurs de l'inscription, le renouvellement des données, les exigences de vérification de
I'identité assistée par machine, la redondance, la perception du public, les besoins de stockage
et de la performance .Le systtme de reconnaissance de visage a marqué la plus grande
compatibilité et est en train de devenir la biométrie la plus susceptible d'étre sélectionnée pour

une utilisation internationale [14].
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1.3 Applications de la modalité de visage

Aujourd’hui, les principales applications sont la production de titres d’identité, le
controle d’acces a des sites sécurisés, le controle des frontieres, I’acces aux réseaux, systémes
d’information et stations de travail, le paiement €lectronique. Cette liste n’est pas exhaustive,
et de nouvelles applications vont trés certainement voir rapidement le jour.

Les techniques de Reconnaissance de visage sont appliquées dans plusieurs domaines
et leur champ d’application couvre potentiellement tous les domaines de la sécurité ou il est
nécessaire de connaitre 1’identité des personnes. Les applications peuvent étre divisées en
trois groupes principaux [15][1]:

e Application commerciales: telles que 1’accés au réseau informatique, la sécurité de
données électroniques, le commerce électronique, 1’acces d’internet, la carte de crédit,
le contrdle d’accés physique, le téléphone portable, la gestion des registres médicales,
I’étude de distances, etc.....

e Applications de gouvernement: telles que la carte nationale d’identifications, le
permis de conduite, la sécurité sociale, le controle de passeport, etc....

e Applications juridiques: telles que [I’identification de cadavre, la recherche

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

1.4 Estimation faciale d’age

L'estimation de I'd4ge est la détermination de I'dge d'une personne en fonction des
caractéristiques biométriques. Bien que l'estimation de I'dge puisse étre réalisée en utilisant
différents traits biométriques, ce travail se concentre sur I'estimation de I'dge du visage qui
s'appuie sur des caractéristiques biométriques extraites du visage d'une personne. Les
principaux problémes présentés dans notre travail concernent des applications typiques ou
I'estimation de lI'dge du visage peut étre utilisée, des problemes et des défis associés a
I'estimation de I'age du visage, des approches typiques rapportées dans la littérature et des
recherches futures orientations de recherche [16]. La figure 1.2 présente des exemples
comparatifs d'estimation de I'age par les méthodes proposées en [16] et précédentes.
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Figure 1.2 : Exemples comparatifs d'estimation de I'dge par les méthodes proposées en [16] et

précédentes: a) flou optique; (b) flou de mouvement.

1.5 Applications d’estimation d'age

Le processus de détermination de I'age pourrait figurer dans une variété d'applications
allant du contréle d'accés, de l'interaction homme-machine, de I'identification des personnes et
de I'exploration et de l'organisation des données. Les applications typiques pour chaque
catégorie mentionnée ci-dessus comprennent [17]:

Contrdle d'acces basé sur I’age : dans certains cas, des restrictions basées sur I'age
s'appliquent a I'acces physique ou virtuel. Par exemple, des restrictions d'entrée liées a I'age
peuvent s'appliquer a différents locaux, pages Web ou méme pour empécher l'achat de
certains produits (par exemple des boissons alcoolisées ou des cigares) par des personnes
agées. Dans la plupart des cas, le contréle d'acces par restriction en fonction de lI'age est
appliqué sur la base du jugement des humains, de la présentation des documents de
documentation ou des données fournies volontairement par l'utilisateur. A titre d'alternative,

une estimation automatique de I'dge facial peut étre appliquée dans le but de fournir une
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détermination objective, précise et non invasive de I'dge d'une personne cherchant a accéder a
un domaine physique ou virtuel spécifique.

Interaction homme-machine adaptative a I’age (HCI) : les personnes appartenant a
différents groupes d'age ont des exigences et des besoins différents liés a la facon dont ils
interagissent avec les ordinateurs ou d'autres machines. L'estimation automatique de I'age peut
étre utilisée pour déterminer I'dge d'un utilisateur d'ordinateur / machine et ajuster
automatiquement l'interface utilisateur afin de I'adapter aux besoins de sa tranche d'age. Par
exemple, des interfaces basées sur des icones peuvent étre activées pour les jeunes enfants,
tandis que le texte avec une grande police peut étre activé lorsque vous traitez avec des
utilisateurs plus agés. HCI adaptatif a I'dge est particulierement utile pour les ressources
accessibles au public tel que les kiosques d'information.

Identification de la personne invariable selon I’age : la veérification de I'identité
invariante selon I'age peut étre développée en appliquant des techniques de progression de
I'age pour déformer le visage d'un sujet afin de prédire a quoi le sujet ressemblera a I'avenir.
Les algorithmes de progression d'age nécessitent souvent des informations liées a I'age actuel
d'une personne, par consequent, un systeme d'estimation de I'age facial précis peut jouer un
role clé dans le développement de systémes de progression automatique de I'age, soutenant
ainsi la vérification d'identité invariante selon I'age.

Exploration et organisation des données : les systemes d'estimation de I'dge peuvent
étre utilisés pour la récupération et la classification des images de visage en fonction de I'age,
ce qui permet de trier et de récupérer automatiquement les images des albums de photos

électroniques et d'Internet.

1.5.1 Defis

L'estimation de I'dge partage de nombreux problémes rencontrés dans d'autres taches
typiques d'interprétation d'image de visage telles que la détection de visage, la reconnaissance
de visage, I'expression et la reconnaissance de genre. Les déformations de l'apparence du
visage causees par différentes expressions, les variations entre les personnes, les variations
d'éclairage, I'orientation du visage et la présence d'occlusions ont un impact négatif sur les
performances de I'estimation automatique de I'age. Cependant, par rapport a d'autres taches
d'interprétation des images faciales, le probléme de I'estimation de I'dge présente des défis

uniques supplémentaires qui incluent [17]:
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Variation limitée entre les groupes d'age: dans certains cas, les différences
d'apparence entre les groupes d'age adjacents sont négligeables, ce qui entraine des difficultés
dans le processus d'estimation de I'age. Ce probléme est aggravé lorsqu'il s'agit de sujets
matures. Diversité de la variation du vieillissement :le taux de vieillissement et le type d'effets
liés a I'age différent selon les individus. Par exemple, la quantité de rides du visage peut étre
significativement différente pour différentes personnes appartenant au méme groupe d'age. En
raison de la diversité des variations du vieillissement, l'utilisation de la méme stratégie
d'estimation de I'dge pour tous les sujets peut ne pas produire des performances adéquates.
Plusieurs facteurs pourraient influencer le processus de vieillissement, notamment la race, le
sexe et les traits génétiques. Pour cette raison, différentes approches d'estimation de I'age
peuvent étre nécessaires pour différents groupes de sujets.

Dépendance a I'égard de facteurs externes : les facteurs externes influencent le taux
et le schéma de vieillissement adoptés par une personne affectant ainsi le processus
d'estimation de I'dge. Les facteurs typiques qui affectent les schémas de vieillissement
comprennent les conditions de santé, le mode de vie, la psychologie et les tentatives
délibérées d'intervenir dans le processus de vieillissement en utilisant des produits anti-age ou
des chirurgies cosmétiques.

Disponibilité des données : le développement de systéemes précis d'estimation de I'age
nécessite I'existence d'ensemble de données appropriées adaptés a 1’apprentissage et aux tests.
Les ensembles de données appropriés doivent contenir plusieurs images montrant le méme
sujet a différents ages couvrant une large tranche d'age. Etant donné que le vieillissement est
un type de variation faciale qui ne peut pas étre contrdlé directement par I'nomme, la collecte
de ces ensembles de données nécessite I'utilisation d'images capturées dans le passé. Bien
gu'il existe actuellement deux ensembles de données accessibles au public (MORPH (Ricanek
2006) et FG-NET (Lanitis 2008)) qui visent & soutenir I'expérimentation dans le domaine du
vieillissement facial, aucun d'entre eux ne remplit toutes les exigences pour un ensemble de
données adapté aux expériences d'estimation de lI'dge car la base de données MORPH ne
contient que peu d'échantillons par sujet tandis que la base de données FG-NET contient des

images montrant une variation significative non liée au vieillissement.
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1.6 Etat de Part

L’age est un nombre réel qui signifie le nombre d’années €coulées depuis la naissance
jusqu’a un certain point dans la vie. L’estimation de 1’age est le processus d’estimation de
I’age réel a 1’aide d’artefacts visuels sur le visage. Ces artefacts visuels sont extraits et utilisés

pour I'estimation d'age [18].

Publication

Représentation des caractéristiques

algorithme

Kwon et Lobo 1999 [19]

Modele anthropométrique

Classification

Kanno et al. 2001 [20]

Apparence model

Classification

Lanitis et al. 2002 [21]

Forme 2D, valeurs de pixels brutes

régression

Iga et al. 2003 [22]

GWT, forme 2D

Classification

Lanitis et al. 2004 [23] ‘Active apparence model’ (AAM) classification et
régression
Zhou et al. 2005 [24] Modele anthropométrique Régression

Ueki et al. 2006 [25]

Modele anthropométrique

Classification

Takimoto et al. 2006 [26]

Modeéle anthropométrique

Classification

Geng et al. 2006 [27] AGES Régression
Takimoto et al. 2007 [28] Modele anthropométrique Régression
Gen et al. 2007 [29] AGES Régression
Yan et al. 2007 [30] AAM Régression
Yan et al. 2007 [30] Modele d’apparence (image brute) Régression
Yan et al. 2007 [31] AAM Régression
Yan et al. 2007 [31] Modele d’apparence (image brute) Régression
Fu et al. 2007 [32] distributeur d'age Régression
Yan et al. 2008 [33] Modele d’apparence (correctifs) Régression
Yan et al. 2008 [33] Modele d’apparence (correctifs) Régression
Guo et al. 2008 [34] AAM Régression
Guo et al. 2008 [35] AAM Hybride

Guo et al. 2008 [35] distributeur d'age Hybride

Yan et al. 2008 [36] Modele d’apparence (correctifs) Régression
Fu et Huang 2008 [37] distributeur d'age Régression
Suo et al. 2008 [38] Apparence photométrique active, Régression

11
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Zhuang et al. 2008 [39]

Modg¢le d’apparence (correctifs)

Régression

Ni et al. 2009 [40]

Modg¢le d’apparence (correctifs)

Régression

Yan et al. 2009 [41]

AAM

Classification

Xiao et al. 2009 [42]

AAM

Classification

Guo et al. 2009 [43]

distributeur d'age , BIF

Régression

Guo et al. 2009 [43]

Modg¢le d’apparence, BIF

Classification

Guo et al. 2009 [44]

Modg¢le d’apparence
(BIF)+ distributeur d'age

Classification

Guo et Mu 2011 [45] BIF Régression

Choi et al. 2011 [46] Apparence active Hybride
modéle, Gabor, LBP

Luu et al. 2011 [47] Modele d’apparence de contourlet Hybride

Chang et al. 2011 [48]

Apparence active
Modéle

Classification

Wu et al. 2012 [49] Collecteur Grassmann de forme 2D | Hybride
Thukral et al. 2012 [50] Collecteur Grassmann de forme 2D | Hybride
Chao et al. 2013 [51] Apparence active Régression
modele avec distance
ajustement de mesure
Lu et Tan 2013 [52] Collecteur de pixels bruts Régression
Hadid Intensités Vidéos sur
Internet/2000
Guo et Mu 2013 [53] BIF Régression

Geng et al. 2013 [54]

Apparence active

modeéle, étiquette

Classification

distribution
Han et Jain 2014 [55] BIF Classification
Han et al. 2015 [56] Démographique Hybride
caractéristiques informatives
Nguyen et al. 2015 [57] MLBP, Gabor Régression

Li et al. 2015 [58]

Collecteur d’age 2D, BIF

Classification

Onifade et al. 2015 [59]

Classement selon 1’age LBP

Régression
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Yang et al. 2015 [60] Intensités brutes Classification
Huerta et al. 2015 [61] HOG, LBP, SURF Classification
Hu et al. 2016 [62] Kullback-Leibler/brut Classification
Intensités (CNN)
Akinyemiet Onifade 2016 [63] Intensités de pixels brutes Régression

Tableaux 1.1 : Résumé des études d’estimation de I’age et du groupe d’age [18].

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons justifié le choix de la reconnaissance du visage. Nous avons
présenté le procédé estimation faciale d’age, les différents problemes et applications de
modalité de visage notamment ’estimation d’age. Enfin, nous avons présenté un état de I’art

des approches de 1’estimation faciale d’age.
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Chapitre 2 : Extraction des caractéristiques

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons l’extraction de caractéristique par de méthode
Apprentissage de descripteur BSIF (Binarized Statistical Image Feature). Différents
descripteurs locaux sont évalues : BSIF et LPQ (Local Phase Quantization). LPQ quantifie la

phase des basses fréquences tandis que BSIF code les réponses aux filtres pré-appris [64].

2.2 Extraction de caractéristiques par LPQ (Local Phase Quantization)

LPQ: permet d’améliorer la classification de tout en étant robuste aux artéfacts
générés par différentes formes des flous présents dans une image.

Le descripteur est construit de fagon a ne retenir dans une image que 1’information
locale invariante a un certain type de floue. La figure 2.1 présente 1’organigramme de

I’ensemble des étapes nécessaire a la construction du descripteur LPQ [65].

Calcul de la LPQ _
55 pour un pixel Domaine de
= ] T fréquence 452 1si >0

' 2 Im{ . Codede § bits
3 |1 sinon
AN ) ..m Numéro:0-255

el
!

ul

| Re{ ’I‘I’E:{]"’
0 sinon
histogramme
Image E I I

de codes
de chaque pixel
Figure 2.1 : Organigramme de 1’ensemble des étapes nécessaire a la construction du
descripteur LPQ [14].

L'opérateur de quantification de Phase locale est un nouveau descripteur, qui a été
initialement proposé par Ojansivu et Heikkila [66], pour 1’analyse de texture. LPQ est basée
sur la transformee de Fourier et la quantification de phase dans les voisinages locaux. La

phase peut étre montrée un flou invariant sous certaines conditions généralement remplies, qui
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va étre montrée par la suite. La construction de descripteurs de flou invariant pour la
description de la texture n'a pas été proposée auparavant, sauf que ce descripteur.

Les codes produits par 1’opérateur de LPQ sont insensibles au flou, qui peut étre
présent dans des images du visage dii au mouvement de I’appareil photo pendant I’exposition;
L’opérateur de LPQ est appliquée a I’identification de la texture en calculant localement a
chaque emplacement de pixel et de présenter les codes résultant sous forme d’histogramme,
de facon similaire a la méthodologie largement utilisée Motif binaire locale (LBP) pour la
description I’image de visage [67].

Le principe de la méthode Quantification de Phase local (LPQ) c'est :

La méthode de quantification de phase locale (LPQ) est basee sur la propriété floue invariante
du spectre de phase de Fourier décrit dans la précédente. Elle utilise I'information de phase
locale extraite en utilisant la transformée de Fourier a court terme (STFT) calculé sur une
zone rectangulaire de M-par-M voisinage a chaque position de pixel x de I'image f (x) définie

par:

F(u,x) = Ypex f(x — y)e™Y = w, f, (2.1)

Ou u est la fréquence, et (x) est une fonction de fenétre définissant le voisinage Nx. Dans LPQ

seulement quatre coefficients complexes sont considéres :
ui=[a ,0]7 , u2=[0 ,a]” , us=[a ,a]"&uws=[a ,—a]” (2.2)

Ou a est la plus haute fréquence scalaire pour laquelle H(uij) > 0. Pour chaque position de

pixel cela se traduit par un vecteur :
F(x) = [F(ul,x),F(u2,x),F(us,x),F(us,x)] (2.3)
L'information de phase dans les coefficients de Fourier est enregistrée, en observant

les signes des parties réelles et imaginaires de chaque composante en (x). Ceci est fait en

utilisant une quantification scalaire simple :
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1 gi(x) =0
Jx) =
q}( ) { 0 ailleurs

(2.4)

Ou gjest le composant j du vecteur G (x) = [Re {F (x)},{ImF (x)}].
Les huit coefficients binaires gjrésultants sont représentés par des valeurs entre 0 a 255 en
utilisant un codage binaire.

Fipo(X) =32 . g:(x) 271
LPQ() El_iq}(x) (2.5)

Finalement, un histogramme de ces valeurs a partir de toutes les positions est
composé, et utilisé en tant 256 dimensions comme vecteur de caracteristiques [68]. Dans la

Figure 2.1, une illustration de quatre images visage, et les quatre images LPQ.

Figure 2.2 : Exemple de quatre images d'entrée, et les quatre images LPQ Correspondant
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2.3 Extraction de caractéristiques par BSIF (Binarized Statistical Image

Features)

Kannala et Rahtu (2012) ont proposé un nouveau descripteur local appelé BSIF
(Binarized Statistical Image Features). L'idée derriere BSIF est d'apprendre automatiquement
un ensemble fixe de filtres a partir d'un petit ensemble d’images s naturelles.

Le code binaire de I'image d'entrée est calculé pour chaque pixel en utilisant sa
réponse a un ensemble fixe de filtres qui sont automatiquement appris basé sur des propriétés
statistiques d'un petit ensemble d'images naturelles. L’ICA est utilisée pour I’apprentissage de
I'ensemble des filtres linéaires en maximisant I'indépendance statistique des réponses (de

filtres) [69]. Les filtres utilisés sont tirés d'un ensemble de 13 images naturelles donné par A.

Hyvarinen et al dans [70] (voir Figure2.2).

Figure 2.3 : Les 13 images naturelles utilisées pour 1’apprentissage des filtres dans le

descripteur BSIF [14].
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En supposant que : Xest notre image d’entrée et Wile filtre linéaire de taille [x[, la réponse du

filtre Siest donnée par 1’équation suivante :
Si = ZupWilu, V)X, v) = wix (2.6)

Ou w et x comprennent les pixels de Wi et X respectivement. Les n filtres utilisés sont
assemblés dans une matrice Wde taille nxI2, le nombre de lignes n représente le nombre de
filtre utilisé et le nombre de colonnes [? représente les pixels du filtre sous la notation vecteur.
Chaque bit dans le code BSIF final est associé a un filtre différent et la longueur de la chaine
de bits (n) détermine le nombre de filtres utilisé. La longueur de la chaine de bits n avec la
taille du filtre Isont des parametres variables pour évaluer le descripteur BSIF. Toutes les
réponses sont calculées a la fois s=W.x. La chaine de bits (binaire) b est obtenue par la

binarisation de chaque élément S:. La caractéristique binarisée best calculée par :

b — {0 if s; >0
' 1 ailleurs (2_7)

L’apprentissage du filtre linéaire avec 1’algorithme ICA repose sur la maximisation de
I'indépendance statistique des réponses de filtre. Cette approche offre des bonnes
caractéristiques pour le traitement d'image [70]. Les filtres obtenus avec | =7et n =8 sont

illustrés par la Figure 2.3. La Figure2.4 illustre la représentation BSIF des images de visage.
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Figure 2.4 : Filtres tirés de taille I=7 et nombre de bits n=8.

Figure 2.5 : La représentation BSIF d’image de visage [14].

2.4 Apprentissage de descripteur BSIF

Le descripteur BSIF est proposé récemment par Kannala et al. [71] pour I’extraction
de caractéristiques des images de textures et de visage 2D. L'ensemble des filtres utilisés par
le descripteur BSIF original [71] sont construits en se basant sur 13 images naturelles qui sont
présentées sur la figure 2.3. Nous proposons nouvel variante de descripteur BSIF appelé
apprentissage de descripteur BSIF ce descripteur utilise les images d’apprentissage du visage
de la base de données FG-NET prétraitées pour la construction des filtres de descripteur BSIF.

Afin d'obtenir un ensemble utile de filtres Wi nous appliquons appliqué les concepts
de [72] et nous estimons les filtres en maximisant I'indépendance statistique des si. Pour

estimer les composantes indépendantes, il faut briser la matrice de filtre dans deux parties par:

s=Wx=UVx=Uz 2.7)

Ou z = Vx, et U est une matrice carrée de taille n x n qui sera estimée par ICA (Independent
Component Analysis) et la matrice V effectue le prétraitement canonique, c'est le blanchiment
et la réduction de la dimension simultanés des échantillons simple Xx.

Le prétraitement canonique utilise I'analyse en composantes principales présentée comme ci-
apres.
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Etant donné un ensemble 50000 d'images patchs sélectionnés au hasard & partir les images
d’apprentissage du visage de la base de données FG-NET prétraitées, les patchs sont d'abord
faits de moyenne nulle (l'intensité moyenne de chaque patch est soustraite) et leur dimension
est réduite en ne conservant que les n premieres composantes principales qui sont divisees par
leur écart-type pour obtenir des échantillons de données blanchis z. Compte tenu de la
décomposition en vecteurs propres et valeurs propres C = EDET de la matrice de covariance C

des échantillons x, la matrice V est définie par:

v=(DE") 2.7)

1n

Ou la diagonale principale de D contenant les valeurs propres de C dans I'ordre décroissant, et
(-)u:n désigne les n premiéres lignes de la matrice entre parenthéses.
Ensuite, compte tenu de la valeur moyenne nulle des échantillons de données blanchies z, on
peut utiliser des algorithmes d'analyse en composantes indépendantes standards pour estimer
une matrice orthogonale U avec laquelle on produit les composantes indépendantes s des
données d'apprentissage. En d'autres termes, étant donné que z = Us, les composantes
indépendantes permettent de représenter les échantillons z comme une superposition linéaire
de vecteurs de base définis par les colonnes de U™ de données. Enfin, compte tenu de U et V,
on obtient la matrice de filtre W=UV, qui peut étre directement utilisée pour le calcul
Apprentissage de descripteur BSIF.

Les filtres obtenus avec | =5, 9,13 et 17 et n =8 sont illustrés par les figures 2.5, 2.6,
2.7¢€t2.8.
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-
F
k.

Figure 2.6: Filtres construits de taille 5x5.

194

- N

Figure 2.7: Filtres construits de taille 9x9.
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Figure 2.8: Filtres construits de taille 13x13.

Figure 2.9: Filtres construits de taille 17x17.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons manifesté les caractéristiques de LPQ et BSIF, Nous avons

aussi expliquée les deux. Enfin, nous avons présenté 1’ Apprentissage de descripteur BSIF.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons citer les différentes étapes appliquées pour 1’estimation
d’age des visages a partir les images faciales comme suit : Les images du visage de la base de
donnés FG-NET est utilisee comme entréee ; le prétraitement du visage detecté, normalise et
recadré; l'extraction des caractéristiques par l'apprentissage de descripteur BSIF, puis

I’utilisation d'algorithme RF (Random Forest) pour I'estimation d’age des visages.

3.2 Notre systéme d’estimation faciale d'age

Un systeme d’estimation d’age d’un visage est un systéme qui estime 1’age de visage
d’une personne. On peut représenter notre systeme d’estimation d’age, par le diagramme

suivant :

Extraction de caractéristiques Age
Prétraitement . Ee——
(Apprentissage BSIF) Estimé

Figure3.1 : Notre systeme d’estimation faciale d'age.

3.2.1 Prétraitement

Une image acquise habituellement appartienne a 1’espace RVB (une combinaison de
trois couleurs : Rouge- Vert- Bleu). La premiere étape nécessaire a la réalisation de notre
projet est la traduction de I’image a traiter en niveaux de gris. Pour ce faire, il suffit de
travailler sur les couleurs RGB de I’image. On doit préalablement récupérer les trois teintes T,

g et b; puis les égaliser grace a la formule suivante :

R=G=B=0.3*r+0.59*¢+0.11*b (3.1)
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Enfin, il suffit de redonner a ’image ces nouvelles composantes R, G, B. Celle-ci est
alors grise. On peut également utiliser directement la fonction ‘rgb2ray’ disponible sur le
logiciel Matlab [73]. La figure 3.2 (b) montre I'utilisation de cette opération.

Le découpage de I’image consiste a conserver les maximums des variations
intrinséques du visage, et a supprimer les autres informations comme l'arriére-plan, les
cheveux, les cols de chemise, les oreilles...etc. afin d'améliorer les performances du systéme
d'estimation d’4ge. Une fenétre rectangulaire de taille (64 x 64), centrée autour des
caractéristiques les plus stables liées aux yeux, aux sourcils, au nez et a la bouche, a été

utilisée .La figure 3.2 (c) montre l'utilisation de cette fenétre [14].

(@) (b) (©)

Figure 3.2: Prétraitement : (a) Image de visage, (b) image gray et (c) image aprés découpage.

3.2.2 Extraction des caractéristiques par Apprentissage de descripteur BSIF

Pour I’extraction des caractéristiques de notre systéme d’estimation faciales d'age nous
proposons nouvelle variante de descripteur BSIF appelé apprentissage de descripteur BSIF ce
descripteur utilise les images d’apprentissage du visage de la base de données FG-NET
prétraitées pour la construction des filtres de descripteur BSIF. Notre travail est le premier qui
utilise cette variante de descripteur BSIF dans le domaine d’estimation faciale d'age.

Pour la comparaison nous utilisons deux descripteurs LPQ et BSIF originale.

Dans la figure 3.3, une illustration de la représentation de I'image LPQ en utilisant six rayons
(R=1,2,3,4,6,8).
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oy F S g o ‘
g B “ft:{fﬁ‘?g"::;\ '

Figure 3.3 :Descripteur LPQ d’une image du visage pour plusieurs valeurs de rayons R.
Dans la figure 3.4, une illustration de la représentation de I'image BSIF en utilisant six tailles

de filtre (1 =3, 5, 7, 11, 13, 17).
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Figure 3.4 :Descripteur BSIF d’une image du visage pour plusieurs valeursde la taille de
filtre I.
Dans la figure 3.5, une illustration de la représentation de I'image Apprentissage BSIF en
utilisant six tailles de filtre (1= 3, 5, 7, 11, 13, 17).
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Figure 3.5 : Apprentissage de descripteur BSIF d’une image du visage pour plusieurs valeurs
de la taille de filtre I.

3.2.3 Classification

RFs (RandomForests) sont des stratégies d’acquisition de modeles prévisionnels de
classification et de régression. La technique exécute les arbres de décision binaires, y compris
les arbres CART proposés par Breiman et al. (1984) [74].L’idée générale derriere la méthode

est qu’au lieu d’essayer d’obtenir une méthode optimisée chaque fois, nous générons plusieurs
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prédicateurs avant de mettre la moyenne de leurs différents prédictions. Utilisez la fonction
pour classer ou faire régresser un échantillon d’observations décrit par des variables
qualitatives et/ou quantitatives.

En classification (réponse qualitative variable) : la méthode prédit ’affiliation des
observations (observations, individus) a une classe de variable qualitative, basée sur des
variables explicatives quantitatives et/ou qualitatives. La figure 3.6 illustre le classificateur
Random Forest, ou chaque vecteur classe est généré en comptant le pourcentage de
différentes classes d’exemples d’entrainement au nceud de la feuille ou I’instance concernée

tombe, puis en faisant la moyenne sur tous les arbres de la méme forét.

Forest

—

Ave. 0.5
|:{> 0.3
0.2

Class Vector
of ©

Figure 3.6 :lllustration du classificateur Random Forest [74].
3.3 Base de données FG-NET
FG-NET [75] contient 1002 images colorées ou gris avec des variations dans la

résolution, la qualité, illumination, point de vue et expression. Il y a 82 différents sujets dont

I’age varie entre les nouveau-nés et 69 ans. Le nombre moyen d'images par sujet est de 12

[76][1].
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Figure 3.7 : Echantillons d'images de la base de données FG-NET [76].

3.4 Métrigue d'évaluation

Pour évaluer la performance de la méthode d'estimation d'age proposée, nous avons
utilisé I'erreur absolue moyenne (MAE Mean Absolute Error) [74]. 1l s'agit de l'un des
indicateurs les plus connus de la littérature pour 1'évaluation du rendement d’estimateur d'age.
MAE calcule la moyenne de I'erreur absolue entre les ages de verité prédits et réels. Il est

donné par:

1
MEA = n t=1lpe — ¢l (3.1)

Ou n est le nombre d'images testées, p.est I'age prédit d'image t et g.est I'age de la vérité

terrain de cette image.
3.5 Résultats

Cette section de résultats est présenté sou fourme quatre parties comme suit :
» Descripteur LPQ.
» Descripteur BSIF.
» Descripteur Apprentissage BSIF.
» Comparaison des descripteurs.
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3.5.1 Descripteur LPQ

Le tableau suivant présente les résultats de MAE des différents rayons de descripteur

LPQ appligués sur la base de données FG-NET.

Rayons (R) MEA
2 9.42
4 8.88
6 8.65
8 8.30

Tableau 3.1 : MAE des differents rayons (R) du descripteur LPQ.

A partir le tableau 3.1 nous avons conclu que le descripteur LPQ donne le meilleur résultat de

MAE = 8.30 ans et ce avec la valeur de rayon R=8.

3.5.2 Descripteur BSIF

Le tableau ci-dessous présent les résultats de MAE des différentes tailles de filtre (1)

de descripteur BSIF appliqué sur les bases de données FG-NET.

Taille de filtre (1) MEA
3 10.04
5 9.73
7 9.35
9 9.09
11 8.89
13 8.55
15 8.24
17 8.29

Tableau 3.2 : MAE de différentes tailles de filtre (1) du descripteur BSIF originale.
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A partir du tableau 3.2nous avons conclu que le descripteur BSIF originale donne le
meilleur résultat de MAE = 8.24 ans avec taille de filtre (1=15).

3.5.3 Descripteur Apprentissage BSIF

Le tableau ci-dessous présent les résultats de MAE de différentes tailles de filtre (1) de
descripteur Apprentissage BSIF appliqueés sur la base de données FG-NET.

Taille de filtre (1) MEA
3 9.80
5 9.34
7 8.95
9 8.74
11 8.57
13 8.44
15 7.81
17 7.89

Tableau 3.3 : MAE de différentes tailles de filtre (1) du descripteur Apprentissage BSIF.

Le tableau 3.3 montre que le descripteur Apprentissage BSIF donne le meilleur résultat de
MAE = 7.81 ans avec taille de filtre (1=15).

3.5.4 Comparaison des descripteurs

Le tableau suivant présente les meilleurs résultats de MAE des différents descripteurs LPQ,
BSIF et Apprentissage BSIF.
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Descripteur MEA
LPQ (R=8) 8.30
BSIF (I=15) 8.24
Apprentissage BSIF (1=15) 7.81

Tableau 3.4:Comparaison du meilleur résultat de MAE des différents descripteurs.

Suite aux résultats obtenus :
e le descripteur LPQ est efficace avec la valeur de rayon (R=8).
e le descripteur BSIF est efficace avec la taille de filtre (1=15).
o |e descripteur Apprentissage BSIF est efficace avec la Taille de filtre (1=15).
e |e descripteur Apprentissage BSIF est plus efficace qu'autres descripteurs LPQ et
BSIF.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre systéme d’estimation d’age ainsi que
I’explication des différents descripteurs qu’on a utilisée. Puis, nous avons passé a la
présentation des différents résultats obtenus par chaque algorithme, on a constaté que la
méthode d’estimation d’age basée sur les caractéristiques Apprentissage BSIF est plus

efficace avec un MAE = 7.31 ans.
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La biométrie est un domaine a la fois passionnant et complexe. Elle tente, par des outils
mathématiques souvent trés evolués, de faire la distinction entre des individus, nous obligeant
a travailler dans un contexte de tres grandes diversités. Cette diversité se retrouve également

dans le nombre considérable d’algorithmes qui ont été proposés en reconnaissance faciale.

Les caractéristiques douces de la biométrie sont des caractéristiques physiques ou
comportementales liées a I'étre humain, classables dans des catégories prédéfinies conformes
a I’humain. Contrairement au cas biométrique classique, ces catégories sont établies et
éprouvées par I'hnomme dans le but de différencier les individus. En d'autres termes, 1’instance
des traits biométriques sont créés de maniere naturelle, utilisées par les humains pour

distinguer leurs pairs.

Il est facile de déterminer le sexe de la personne, mais c'est un défi pour I'estimation

d'age basée sur I'nomme et méme plus de défit pour I'estimation de I'adge par ordinateur.

Dans cette mémoire, nous sommes intéressés au probléme d'estimation faciale d’age.
Les objectifs suivis dans cette mémoire proposent une méthode qui consiste a améliorer la
performance d’estimation automatique de 1’age en utilisant plusieurs opérateurs d’extraction
des caractéristiques et I’intégration des algorithmes facilitant cette opération. Pour cela, nous
avons fait la comparaison entre différentes méthodes d'extraction des caractéristiques, ce qui

nous a permis d’en choisir celle qui est la mieux performante a notre probléme.

Notre systeme comprend trois étapes importantes : prétraitement, extraction des
caractéristiques par la méthode d'apprentissage BSIF, classification d'age par I'utilisation
d'algorithme (Random Forests), pour l'obtention de I'dge estimé dans la sortie de notre

systeme.

- Dans la premiére étape, une phase de prétraitement est nécessaire pour conserver les
maximums des variations intrinseques du visage, et a supprimer les autres informations
comme l'arriére-plan, les cheveux, les cols de chemise, les oreilles...etc. pour traitement et
d’amélioration de la qualité de I’image utilisée : la conversion de couleur en niveau de gris,

puis I'étape de découpage de I’image.

- L’étape d’extraction des caractéristiques représente le cceur du systéme d’estimation

d’age, elle consiste a effectuer le traitement de 1’image dans un autre espace de travail plus
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simple et qui assure une meilleure exploitation de données, et donc permettre 1’utilisation,

seulement, des informations utiles, discriminantes et non redondantes.

- Finalement, (I'é¢tape d’estimation d’age) dans cette étape, 1'algorithme "Random

Forests" est utilisé pour le classification d’age.
Les résultats de cette mémoire montrent :

« Les expérimentations effectuees sur la base de données FG-NET ont montré notre

méthode apprentissage BSIF est la plus efficace pour extraction de caractéristiques, que les
autres méthodes LPQ et BSIF originale.

» Les performances changent avec la variation de la valeur des parametres
implémentés.

le descripteur LPQ est efficace avec la valeur de rayon (R=8).

le descripteur BSIF est efficace avec la taille de filtre (1=15).

le descripteur Apprentissage BSIF est efficace avec la taille de filtre (I1=15).

La meilleure résulta MAE qui égale 7.81 ans obtenue avec le descripteur
Apprentissage BSIF avec une taille de filtre (1=15).

Perspectives
Les perspectives d'évolution de ce travail sont :

* Appliquer notre systtme sur d’autre base de données plus grand que la base de
données FG-NET.

« Etudier la fusion de plusieurs tailles de filtre du descripteur Apprentissage BSIF.
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