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RESUME

Notre travail se place dans le cadre de la biométrie et des systemes de reconnaissance des
individus. L’étude que nous avons menée peut étre divisée en trois grandes parties. Elle
commence par I’étude des deux modalités que sont le visage et la voix, depuis leur capture
jusqu’a I’extraction de leurs parameétres et leur modélisation par le classificateur GMM
(Gaussian Mixtures Models) qui est I’un des classificateurs les plus utilisés en reconnaissance
du locuteur en mode indépendant du texte. Elle se poursuit par 1’étude des OGMM
(Orthogonal Gaussian Mixtures) qui est une amélioration de 1’algorithme standard en
effectuant des tests comparatifs pour chaque modalité. Elle se termine enfin par la tendance
actuelle qui est la multimodalité. En effet, pour renforcer un systeme biométrique sans utiliser
de modalité colteuse ou intrusive.

On terminera donc par étudier différentes méthodes de fusion des modalités visage et voix,
depuis les méthodes simples jusqu’aux méthodes basées sur les classificateurs GMM et
OGMM.

Mots clés :visage, voix, authentification, identification, extraction de paramétres, transformée
en cosinus discréte, coefficients cepstraux de Mel, modélisation par mélange de gaussiennes,

analyse en composante principale globale, analyse en composante principale, fusion.

ABSTRACT

This work focuses on biometrics and individuals recognition systems. The study we carried
out can be divided in three major parts. It starts with the work on the two modalities that are
theface and the voice, from their acquisition until the extraction of their important parameters

And their clustering with the classifier GMM (Gaussian Mixture Models), one of the most



Famous classifiers used in speech independent speaker recognition. It continues with the
study of OGMM (Orthogonal Gaussian Mixture Models), an improvement of the original
algorithm, by comparing it to the GMM in terms of precision and speed. It ends with the study
of multimodality. Actually, nowadays, it is preferred to fusion simple, low cost modalities
than to use expensive and intrusive ones. We will end our work with the study of various
fusion technics, from simple methods to classifier based methods.

Key words : face, speech, authentication, identification, extraction of parameters, discrete
Cosine transform, mel frequency cepstral coefficients, gaussian mixture models, global

Principal analysis component, principal analyses component, fusion.
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Introduction générale

Dans le monde d’aujourd’hui, la société connait un développement permanent et
important, les besoins en securité se sont accrus considérablement. Pour maintenir un niveau
de surete suffisant, les méthodes de controle et de surveillance classiques ne sont plus
efficientes. 1l devient alors important de trouver des moyens de contréles qui soient a la fois

s(rs et faciles d’accés pour les usagers.

Pour répondre a ce probleme, I’'Homme a mis en place une nouvelle technique de
reconnaissance qui a fait son apparition et ne cesse de croitre depuis 1997 : il s’agit des

contrdles d’acces par les systemes biométriques.

La reconnaissance automatique des individus par leurs signatures biométriques
spécifiques est une méthode siire qui permet d’identifier une personne ou de vérifier son
identité en se basant sur certaines de ses caractéristiques morphologiques, comportementales

ou méme biologiques.

Traditionnellement, les systemes biométriques se basent sur une seule modalité telle
que le visage, la rétine ou les empreintes digitales. Et bien que certaines modalités se soient
montrées trés utiles, elles restent colteuses et difficiles a collecter telle que Iiris et la rétine.
Pour remédier a cela, nous assistons aujourd’hui a I’apparition de systémes dit multimodaux.
Ceux-ci utilisent plusieurs modalités afin d’augmenter la précision du systeme sans pour

autant atteindre des codts trop élevés.

C’est dans ce cadre que se place notre projet de fin d’études qui traite de la fusion des
modalités visage et voix aprés une modélisation de leurs paramétres par un mélange de
gaussiennes puis par une amélioration de cette technique classique par 1’application d’une

transformation algébrique en amont.

Pour se faire nous procéderons a I’extraction des paramétres DCT (Discrete Cosine
Transform) pour le visage ainsi que les paramétres MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficient) pour la voix. Ces derniers se verront modéliser en utilisant les GMM (Gaussian
Mixture Models) ainsi que les OGMM (Orthogonal Mixture Models), ce qui permettra de
mettre en évidence 1’apport du classificateur orthogonal par rapport au classificateur diagonal

classique. Viendra ensuite la génération des scores qui permettra en premier lieu d’évaluer les



deux systémes uni modaux séparément pour ensuite combiner leurs apports en fusionnant les

scores obtenus précédemment.
Le mémoire est organisé de la maniére suivante :

Le mémoire traite d’abord des systémes biométriques en général et de la
reconnaissance du visage et de la voix en particulier. Il traite ensuite de la modélisation par les
classificateurs GMM (Gaussian Mixture Models) et OGMM (Orthogonal Gaussian Mixture
Models), puis entame les différentes techniques de fusion des scores avant d’examiner la
programmation du systéme sous matlab et la mise en place d’une interface graphique
aboutissant & une évaluation du systeme et a une comparaison des différentes approches
abordées. Ceci sera relaté a travers les chapitres suivants :

Le chapitre 1, traite de généralités concernant la biométrie et les systemes
biométriques en mettant en évidence les avantages et les inconvénients de chacune des

modalités ainsi que 1’intérét d’un systéme biométrique multimodal.

Le chapitre2, aborde I’état de 1’art des systemes de reconnaissance du visage en
présentant les différents types de classificateurs utilisés dans ce cas de figure ainsi que les

¢tapes a suivre pour aboutir a I’extraction des parametres DCT .

Le chapitre3, aborde 1’état de I’art des systémes de reconnaissance du locuteur en
présentant les différents types de classificateurs utilisés dans ce cas de figure ainsi que les

étapes a suivre pour aboutir a I’extraction des paramétres MFCC.

Le chapitre 4, présente la modélisation des paramétres biométriques par I’utilisation
des GMM diagonales ainsi que des GMM orthogonales générées par deux différentes
approches et la classification des parametres modélisés dans le cas de la vérification d’une

identité proclamée ou de I’identification d’un individu.

Le chapitre 5, présentera les techniques de normalisation de scores ainsi que la fusion

de ces derniers.

Le chapitre 6, présente le cheminement suivi durant tout le travail accompli ainsi que

la présentation du systéme a travers 1’interface graphique sous Matlab.

Le chapitre 7, permet de prester les résultats obtenus a travers la multitude de tests

effectués et sélection du classificateur optimal.
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INTRODUCTION

Depuis quelques décennies, nous vivons dans des sociétés ou la circulation des
données, de 1’argent et méme des individus est enticrement dépendante de [’outil
informatique. Cette dépendance croissante a rendu nécessaire le développement de moyens de
contréle d’accés numérique pour protéger I’information sur les ordinateurs, les réseaux
téléphoniques, internet et dans les zones sensibles (centres de recherches, bases militaires,

centrales nucléaires...).

Ces moyens de contrdle doivent reconnaitre une personne comme cliente avant de lui
ouvrir 1’accés physique ou numérique. Pour cela, ils se basent usuellement sur ce que celle-ci
posséde comme carte d’identité, carte a puce, badge magnétique ou bien sur ce qu’elle sait
c'est-a-dire un mot de passe [Sta 09]. Néanmoins, ces méthodes posent un réel probléeme de
fiabilité puisqu’il est facile pour quelqu’un d’oublier son code, ou pire, de se le faire voler au

moyen de logiciels de décryptage.

Pour apporter une solution a ces problémes, des efforts importants ont et sont fournis
dans le domaine de la recherche depuis gquelques décennies pour développer de nouveaux
systemes de sécurisation qui se basent, non pas sur ce que la personne posséde ou sait, mais
sur ce qu’elle est [Sta 09]. Ces derniers étant nommés systemes de reconnaissance
biométrique. Un systeme de reconnaissance biométrique se base sur les caractéristiques
physiques et comportementales des individus afin de les reconnaitre. Il devient alors

pratiquement impossible pour une personne de voir son identité usurpeée.

Aujourd’hui, I’intérét pour ce domaine s’est accru du fait de la présence d’un contexte
mondial dans lequel les besoins en sécurité deviennent de plus en plus importants et ou les

enjeux economiques sont colossaux.

C’est dans ce contexte que se place notre travail. Nous commencerons 1’étude par une
bréve présentation de ce vaste domaine qu’est la biométrie ainsi que les diverses applications

qui en découlent.
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GENERALITES SUR LA BIOMETRIE
1.1 Définition

Reconnaitre une personne familiere, en utilisant certaines de ses caractéristiques,
comme sa Voix, son visage ou son écriture est une pratique naturelle chez les étres humains
qui s’en servent intuitivement. Concevoir un systéme de reconnaissance biométrique revient a
apprendre a la machine a se comporter comme un étre humain : mémoriser le modeéle d’un

individu aprés 1’avoir « rencontré » une fois pour pouvoir le reconnaitre ultérieurement.

Etymologiquement parlant, le terme « biométrie » est une combinaison des mots
« bio » signifiant vie et « métrie » qu’on peut traduire par mesure en grec ancien. Ainsi, la
biométrie signifie « 1’application des méthodes statistiques modernes pour mesurer des objets
biologiques » [Lar 07]. Cependant, par abus de langage, ce terme fait souvent référence aux
technologies de mesure et d’analyse de caractéristiques biologiques et anthropologiques,
comme les empreintes digitales, la rétine, I’iris, la voix ou le visage. Aussi, le terme
«biomeétrie » se voit plus souvent associé avec le sens d’« identifier un individu en se basant

sur ses caractéres distinctifs » [Bol 03].

11.2 Historique

Le recours a la biométrie est né d’un trés ancien besoin qui remonte aux premieres
civilisations : celui d’identifier une personne, ne serait-ce que pour valider la conformité d’un
message transmis ou pour permettre 1’accés d’une personne qu’on ne sait étre alliée ou
ennemie. Mais c’est la civilisation chinoise qui a €té la premiere a utiliser, il y a 1000 ans, les
empreintes digitales a des fins de signature de documents. Il fallut, cependant, attendre
I’arrivé de l'anatomiste Marcello Malpighi (1628-1694) pour étudier plus en détails les
empreintes avec un microscope. Et celle, plus tardive, du physiologiste tchéque Jan
Evangelista Purkinge (1787-1869) pour les catégoriser selon certains critéres.

Vers la fin du XIX siecle, le Dr Henry Faulds (1843-1930), chirurgien a Tokyo, a
marqué le premier pas vers 1’élaboration d’un systéme d’identification d’individus en se

basant sur des méthodes statistiques pour la classification des empreintes.
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Au méme moment, un de ses contemporains, le francais Alphonse Bertillon (1853-
1914), testait une méthode d'identification des prisonniers nommeée anthropométrie judiciaire.
En effet, 1l procédait a la prise de photographies de sujets humains, mesurait certaines parties
de leurs corps (téte, membres, etc.) et notait les dimensions sur des fiches a des fins
d'identifications ultérieures. Ce fut la naissance de la premiére base de données contenant des

informations sur un groupe d’individus.

I1 .3 Les applications de la biométrie

De nos jours, les applications biométriques sont nombreuses et permettent d’apporter
un niveau de sécurité supérieur a celui proposé par les techniques classiques, en ce qui
concerne les acces logiques ou physiques [Jai 04].

La liste des applications pouvant utiliser la biométrie peut étre trés longue et n'est
limitée que par I'imagination des concepteurs. On peut citer [Jai 04] :

v" Le contrdle d'acces physique aux frontiéres, aux sites sensibles (service de recherche,
site nucléaire, bases militaires etc.) ou juste aux salles informatiques.

v" La gestion des titres d’identité (cartes nationales...etc.).

v La sécurisation des transactions financieres et des transferts de données entre
entreprises.

v Le controle d'accés logique aux systémes d'informations lors du lancement d’un
systeme d'exploitation ou lors de I’accés au réseau informatique.

v" Verrouillage des équipements de communication comme les téléphones portables.

I11.4 Le marché mondial de la biométrie

La croissance mondiale de la biométrie, portée par ses nombreuses applications, est
incontestable. Bien qu’il existe peu d’informations publiques concernant ce marché, nous
pouvons considérer certaines données relatant son évolution au fil des années, tant a 1’échelle

mondiale, qu’a I’échelle régionale (Américaine ou Européenne).

Régulierement, un rapport sur le marché de la biométrie est édité par IBG
(International Biometric Group). Ce rapport présente une analyse compléte des chiffres
d'affaires, des tendances de croissance et des développements industriels pour le marché de la
biométrie actuel et futur. La lecture de ce rapport est essentielle pour des établissements
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déployant la technologie biométrique, pour les investisseurs dans les entreprises biométriques

et pour les développeurs de solutions biométrigues.

Le chiffre d'affaires de I'industrie biométrique incluant les applications judiciaires et
celles du secteur public, se développe rapidement comme 1’indique la figure 1.1. Une grande
partie de la croissance sera bientdt attribuable aux applications de contrdle d'accés aux
systeémes d'information (ordinateur ou réseau) et au commerce ¢électronique plutdt qu’aux
applications du secteur public usuelles. On prévoit méme que le chiffre d’affaires de ces
marchés émergents dépasse celui de secteurs plus matures (identification de criminels et
identification des citoyens) [Bio 08].
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Figure 1.1 : Evolution du marché international de la biométrie [Bio 08]

I1l. LESSYSTEMES BIOMETRIQUES
1.1 Deux types de systémes biométriques :

Bien qu’il existe de nombreuses applications a la biométrie, celle-ci ne présente, que

deux modes de fonctionnement qui sont 1’identification et I’authentification. [Fly 08]

111.1.1 L’1dentification

Un systeme d’identification permet de déterminer 1’identité d’une personne parmi un

ensemble de N personnes. L’utilisateur fournit un échantillon biométrique qui va subir des
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prétraitements puis une extraction de parametres pour en tirer 1’information utile. Il sera
ensuite comparé a tous les échantillons biométriques contenus dans la base de données du
systéme. Celui-ci renvoie alors comme résultat la personne dans la base, dont 1’échantillon

testé se rapproche le plus comme le montre la figure 1.2.

En général, lorsque 1’on parle d’identification, on suppose que le probléme est fermé,
c’est-a-dire que toute personne qui utilise le systeme posséde un modéle dans la base de

données.

Interface o — Extraction de Comparaison
avec parameétres

’utilisate

U_tiliSE}tt_?UF Identification
identifié

e

modeles

Figure 1.2 schéma bloc d’un systéme d’identification

11.1.2 L’authentification

Un Systeme d’authentification (ou de Vvérification) permet quant a lui de vérifier que

’1identité proclamée par une personne est bien la sienne. Il comprend deux étapes :

Dans un premier temps [I’utilisateur fournit un identifiant au systéme de
reconnaissance (il proclame son identité). Ensuite, il fournit un échantillon biométrique qui va
également subir des prétraitements et une extraction de paramétres avant d’étre comparé a
celui deja présent dans la base de données et qui est associé a la personne correspondant a
I’identifiant donné. Le systeme juge alors suivant le degré de rapprochement des deux

échantillons si la personne est bien celle qu’elle prétend étre (voir figure 1.3).



Premier chapitre : Biométrie et systemes de reconnaissance des individus

En mode vérification, on parle de probléme ouvert puisque I’on suppose qu’un
individu qui n’a pas de modéle dans la base de données (imposteur) peut chercher a étre

reconnu.

Demande de modéle

Comparaison

Extraction dé
parametres

Identité
proclamée

Client/Imposteur Vérification
‘

. Prétraitement

Figure 1.3 Schéma bloc d’un systéme de vérification

Nous avons donc deux systemes qui ont des fonctions différentes, 1’'un d’eux
répondant a la question « qui suis-je ? » et I’autre a la question « suis-je bien la personne que
je prétends étre ? ».

I11.2  Architecture d’un systéme biométrique

L’architecture globale d’un systeme biométrique (voir figure 1.4) est généralement
divisée en deux modules: un module d’apprentissage et un module de reconnaissance (un

troisitme module d’adaptation pouvant étre ajouté).

Pendant la phase d’apprentissage, le systéme va traiter plusieurs données qui serviront
a construire les modéles de chaque individu. Ceux-ci serviront de points de comparaison lors
de I’étape de reconnaissance, qui varie selon le mode de fonctionnement, et pourront étre

réévalués aprés chaque utilisation grace au module d’adaptation [Liu 01], [Jai 99].
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[11.2.1 Module d’apprentissage

L’apprentissage commence par I’acquisition des données relatives a chaque personne,
en utilisant un capteur approprie. Ces données se voient appliquer une série de
transformations qui ont pour but de faire ressortir les informations utiles (réorganisation des
données) et d’éliminer les informations inutiles (compression des données), augmentant ainsi
le pouvoir de discrimination et réduisant la complexité et donc le temps de traitement. Ces
parametres serviront par la suite a représenter chaque personne par un modele mathématique,

a I’aide d’un classificateur, qui sera stocké dans une base de données ou sur une carte a puce.

Il est a noter que la qualité du capteur peut grandement influencer sur les performances du
systeme : meilleure est la qualité du systéeme d’acquisition, moins il y aura de prétraitements a

effectuer avant d’extraire les paramétres du signal.

111.2.2 Module de reconnaissance

Au cours de la reconnaissance, on renouvéle 1’opération d’acquisition sur un
échantillon a priori inconnu du systéeme. De la méme maniére que précédemment, on procéde
a I’extraction des paramétres contenus dans cet échantillon. Le capteur utilisé doit, donc, avoir

des propriétés aussi proches que possibles de celui utilisé durant la phase d’apprentissage.

La suite de la reconnaissance sera différente suivant le mode opératoire du systéme. Si
le systeme procede a une identification, il devra chercher le modéle dont les nouveaux
parametres se rapprochent le plus. Indiquant ainsi la personne a laquelle I’échantillon
appartient. Si, par contre, il travaille en mode Vérification, Il devra estimer le degré de
rapprochement entre les paramétres extraits et le modéle proclamé. Ce rapprochement sera
généralement représenté par une distance ou une vraisemblance. Il devra alors comparer cette
valeur a une valeur seuil, estimée par 1’administrateur, pour vérifier si les paramétres extraits

appartiennent a un client ou a un imposteur.
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111.2.3 Module d’adaptation

Pendant la phase d’apprentissage, le systéme biométrique ne capture souvent que
quelques instances d’un méme attribut afin de limiter la géne pour I'utilisateur. Il est donc
difficile de construire un modele assez général capable de décrire toutes les variations
possibles de cet attribut. L’adaptation est donc nécessaire pour maintenir voir améliorer la
performance d’un systéme apres chaque utilisation. En effet, si un utilisateur est identifi¢ par
le module de reconnaissance, les parametres extraits du signal serviront alors a ré-estimer son

modéle.

Elle peut se faire en mode supervisé c'est-a-dire « manuellement » ou non-supervisé et
donc «automatiquement ». Mais le second mode est de loin le plus utile en pratique. En
général, la ré-estimation du modele dépend du degré de confiance du module de

reconnaissance dans les parameétres extraits.

Base de données

N

A
|
|
1
I
1
I
1
I
I
I
|
|
1

Mesure de'l&
garactéristique

Extraction deom Comparaison ] *
parametres

Figure 1.4 Architecture d’un systéme de reconnaissance biométrique
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V.

EVALUATION DES PERFORMANCE D’UN SYSTEME
BIOMETRIQUE

La performance d’un systéme d’identification se mesure principalement par sa
précision. L’identification et la verification etant des modes opératoires différents ils
nécessitent donc des mesures de précision différentes.

IV.1 Evaluation de ’identification

L’erreur commise par ce genre de systeme est d’attribuer a I’individu présenté une
identité autre que la sienne. Les performances de ce systéme sont mesurées a 1’aide du taux

d’identification (TID) suivant :

nombre de tests ayant conduit a une identification correcte

TID =

[1-1]
nombre total de tests

Ce paramétre dépend du nombre de personnes contenues dans la base de données. Plus

la base est volumineuse (nombre de tests important), plus le taux d’erreurs risque d’étre grand

[Phi 00].

IV.2 Evaluation de la vérification

La vérification est un probléme de décision similaire a la détection d’un signal dans le
bruit en théorie de I’information. Si HO est ’hypothése que la capture C provienne d’un
imposteur et H1 I’hypothése que la capture C provienne de I’utilisateur légitime. On doit
avoir :

P(H1|C) > P(HO|C) [1-2]

Ce qui donne en appliquant la loi de Bayes (voir annexe 3):

P(C|H1)P(H1) _ P(C|HO)P(HO)
P(C) P(C)

[1-3]

Qui devient :
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P(C|H1) _ P(HO)

P(C|HO) ~ P(H1) [1-4]
: I .\ P(C|H1) s : .
Le taux de vraisemblance (likelihood ratio) PCIHO) est comparé a un seuil 6 appelé

seuil de décision. Les valeurs P(HO) et P(H1) qui représentent respectivement la probabilité
pour qu’un imposteur et un utilisateur légitime essayent d’accéder au systéme sont des valeurs
difficiles a estimer. Le seuil est donc évalué expérimentalement.

Lorsqu’un systéme fonctionne en mode vérification il peut faire deux types d’erreurs.
Il peut rejeter un utilisateur légitime et on parle de faux rejet (false rejection). Il peut aussi
accepter un imposteur et on parle alors de fausse acceptation (false acceptance). La
performance d’un systéme se mesure donc a son taux de faux rejets (False Rejection Rate ou
FRR) et & son taux de fausses acceptations (False Acceptance Rate ou FAR). Ceux-ci sont

donnés par :

nombre de fausses acceptations

FAR = [1-5]

nombre d'imposteurs présentés
Ainsi que

FRR = nombre de faux rejets [1-6]

nombre de clients présentés

Nous avons représenté sur la figure 1.5 la distribution hypothétique des taux de
vraisemblance qu’obtiendraient les utilisateurs légitimes et les imposteurs d’un systeme de
vérification donné qui indique le nombre de fois ou un taux de vraisemblance revient dans un

ensemble de clients et d’imposteurs.

UTILISATEURS
LEGITIMES

~

|
_ . TAUX DE
SEUIL DE DECISION VRAISEMBLANCE

Figure 1.5-Distributions des taux de vraisemblance des utilisateurs légitimes et des
imposteurs d’un systéme biométrique.
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Les FAR et FRR sont représentés en hachuré. Idéalement, le systeme devrait avoir des
FAR et FRR égaux a zéro. Comme ce n’est jamais le cas en pratique, il faut choisir un
compromis entre FAR et FRR. Plus le seuil de décision 6 est bas, plus le systeme acceptera
d’utilisateurs 1égitimes mais plus il acceptera aussi d’imposteurs. Inversement, plus le seuil de
décision 0 (taux de vraisemblance dans la figure 1.5) est éleve, plus le systeme rejettera

d’imposteurs mais plus il rejettera aussi d’utilisateurs 1égitimes.

La courbe dite ROC (Receiver Operating Characteristic), représentée a la figure 1.6,
permet de représenter graphiquement la performance d’un systeme de vérification pour les
différentes valeurs de 6. Le taux d’erreur égal EER (Equal Error Rate) correspond au point ou
FAR = FRR, c¢’est-a-dire graphiquement a I’intersection de la courbe ROC avec la premiére

bissectrice. Il est fréquemment utilisé pour donner un apercu de la performance d’un systéme.

Le seuil 6 doit donc étre ajusté en fonction de I’application ciblée : haute sécurité,

basse sécurité ou compromis entre les deux [Pra 02].

FRR
ZONE DE
/' HAUTE
SECURITE
\-.IIII'I
\ ZONE DE
[t T ‘
A COMPROMIS o o
*AN _~ BASSE
ERR A~~~ SECURITE
o Tm e _____--_’__ PAR.

Figure 1.6-Courbe ROC
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IV.3 Les différentes modalités

Le niveau de précision varie d’un systéme biométrique a 1’autre, suivant les appareils et les
méthodes utilisées. Mais c’est avant tout la modalité exploitée par un systéme qui influence

ses performances.

Dans le cas idéal, les caractéristiques biomeétriques (ou modalités) utilisées pour une

reconnaissance doivent étre [Sui 04] :

v Robustes: elles ne doivent pas changer au cours du temps (permanence).

<\

Disponibles : elles doivent étre communes a toute la population (Universalité).
v" Distinctives pour la population : elles doivent varier considérablement d’une personne
a I’autre (Unicité).

v Accessibles : elles doivent étre faciles a acqueérir.

Les modalités qui vérifient au mieux ces critéres, peuvent étre regroupées en trois
catégories technologiques. La premicere est I’analyse biologique comme les tests portants sur
le sang, I’ADN ou I’urine. La deuxiéme est I’analyse comportementale qui traite par exemple
de la dynamique de la signature, de la facon d’utiliser un clavier ou encore de la manicre de
marcher. Et en dernier, I’analyse morphologique qui est la plus répandue maintenant et qui
traite des empreintes digitales, de la forme de la main, des traits de visage, du dessin du

réseau veineux de 'eeil et de bien d’autres (voir figure 1.7) [Fly 08].

12
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Figure 1.7 : les différentes modalités utilisées en biométrie

IV.4 Les systemes portant sur analyse biologique

Ceux-ci portent sur I’analyse de caractéristiques génétiques difficiles a obtenir car nécessitant

le prélévement d’une partie du corps de la personne (morceau de peau, cheveux, sang...).

IV.4.1 L’analyse ADN (Acide Déesoxyribonucléique)

L’analyse des empreintes génétiques est devenue en quelques années 1’un des outils majeurs
de la criminalistique (la science de I’identification des indices matériels dans un crime).
L'analyse de I'ADN est couramment utilisée en criminologie pour identifier une personne a
partir d'un morceau de peau, d'un cheveu ou d'une goutte de sang. Souvent les échantillons
d’ADN trouvés sur le lieu du crime sont trop infimes pour étre analysés. Mais il existe des
appareils d'amplification en chaine par polymérase (PCR) qui utilisent le méme procédé
naturel que I'ADN pour recopier et amplifier. 1ls procurent ainsi aux criminalistes des brins

d'ADN répliqués et exploitables.

IV.4.2 L’ Analyse de I’ADN mitochondrial

Tres proche de la technique précédente, cette technique identifie les personnes en

utilisant I’ADN des mitochondries qui sont des organismes responsables de la production de

13
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I’énergie dans nos cellules. Celui-ci n’est transmis que par la mére et est beaucoup plus

unique et plus facile a avoir que ’ADN du noyau.

IV.5 Les systemes portant sur analyse comportementale

Ces systemes se basent sur des modalités en rapport avec le comportement des personnes, leur

obtention est conditionnées par 1’exécution d’un acte

particulier (marcher, taper, signer...etc.).

IV.5.1 La signature dynamique

Il existe deux modes de reconnaissance de la
signature : le mode statique et le mode dynamique.
Le mode statique n’utilise que [I’information

géométrique de la signature tandis que le mode

dynamique utilise en plus I’information dynamique,

c’est-a-dire les mesures des vitesses et des Figure 1.8 Capture d’une signature

accélérations de la main lors de la signature.

Le mode dynamique est plus riche en information que le mode statique et donc plus
discriminant. De plus, il rend I’imitation beaucoup plus difficile a réaliser. L utilisateur de
cette technologie signe généralement avec un stylo électronique sur une tablette graphique

(voir figure 1.6).

AVANTAGES INCONVENIENTS

Identification des personnes par e Difficulté a atteindre un niveau
cette méthode juridiquement de performances élevé.

acceptable. o Dependance de I’état
Geste naturel accepté par le émotionnel de la personne.
signataire.

Tableau 1.1-Avantages et inconvénients des systémes de reconnaissance basés sur la
signature dynamique
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IV.5.2 Dynamique de frappe au clavier

La dynamique de frappe au clavier est une caractéristique de chaque individu, c’est en
quelque sorte la transposition de la graphologie aux moyens électroniques. Un systeme basé
sur cette dynamique ne nécessite aucun équipement particulier, seulement un ordinateur
disposant d’un clavier. Il s’agit d’un dispositif logiciel qui calcule le temps ou un doigt
effectue une pression sur une touche et le temps ou un doigt est dans les airs (entre les
frappes).

AVANTAGES INCONVENIENTS

o Moyen non intrusif qui exploite o Dépendance de I’état physique

un geste naturel. et moral de la personne (age,
maladie, ..).

Tableau 1.2-Avantages et inconvénients des systemes de reconnaissance basés sur la
dynamique de frappe au clavier.

IV.5.3 Analyse de la démarche
Il s'agit de reconnaitre un individu par sa fagon de marcher et de bouger (vitesse,

accélération, mouvements du corps...), en analysant des séquences d'images. La démarche
serait en effet étroitement associée a la musculature naturelle et donc tres personnelle. Son
inconvénient majeur est qu’elle est sensible aux changements d’habits, chaussures et surface.

Ce qui rend cette approche, actuellement, limitée au monde de la recherche seulement.

IV.6 Les systemes portant sur analyse morphologique

Ces systemes se basent sur des modalités liées a la morphologie des personnes. Elles sont

toujours présentes indépendamment de la volonté de la personne testée.

IV.6.1 Laforme de la main
Son principe consiste a placer la main de

I’utilisateur sur un gabarit (voir figure 1.9) qui sera
éclairé par une lumiére infrarouge et I'image
résultante sera ensuite captée par une caméra digitale.

Ces données concernent la longueur, la largeur et

I'épaisseur de la main, de méme que la forme des

articulations et longueur inter-articulations. Figure 1.9-Scan de la forme de la main.
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e Résultat indépendant de Systeme encombrant.

I’humidité des doigts et des Risque ¢élevé d’erreurs [San 00].
souillures car il n’y a pas de Technique qui n’a pas évolué
contact direct avec le capteur. depuis plusieurs années.
Enrdlement facile et accepte. Lecteur plus cher que pour les
Faible volume de stockage par autres types de captures.

fichier.

Tableau 1.3-Avantages et inconvénients des systémes de reconnaissance basés sur la
forme de la main.

IV.6.2 Les empreintes digitales

Une empreinte digitale est constituée d’un ensemble de lignes localement paralleles
formant un motif unique pour chaque individu. On distingue les stries ou crétes qui sont les
lignes en contact avec une surface au toucher et les sillons qui sont les creux entre ces stries.
Les systemes de capture des empreintes digitales peuvent étre optiques, capacitifs ou a
ultrasons. [Chu 01].

La technologie optique nécessite que 1’utilisateur place un ou plusieurs doigts sur une
vitre (voir figure 1.8), a travers laquelle I’image recherchée est mise sous éclairage et capturée
par une caméra CMD (Charge Modulation Device) avec un dispositif de transfert de charge
CCD (Charge-Coupled Device) qui convertit 1’image, composée de crétes foncées et de

vallées claires, en un signal vidéo retraité afin d’obtenir une image utilisable.

AVANTAGES INCONVENIENTS

e Ancienneté et mise a I’épreuve. e Possibilité de degradation de
e Résistance aux changements de I’image par surimpression .
température, jusqu'a un certain e Apparition possible de rayures

point. sur la fenétre.

Codt abordable. e Usure du dispositif CCD avec le
Capacité a fournir de bonnes temps.

résolutions.

Tableau 1.4-Avantages et inconvénients des systémes de reconnaissance basés sur
les empreintes digitales dans le cas de la technologie optique.
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La technologie capacitive, elle, consiste a effectuer 1’analyse du champ électrique de
I’empreinte digitale pour déterminer sa composition. L’utilisateur place ses doigts directement
sur un microprocesseur spécialisé. L’image est transférée a un convertisseur analogique-
numérique, I’intégration se faisant en une seule puce. Cette technique produit des images de
meilleure qualité avec une surface de contact moindre par rapport a la technique optique. Les
données fournies sont tres détaillées. Elle posséde une bonne résistance dans des conditions

non-optimales.

AVANTAGES INCONVENIENTS

e Cout assez bas. e Capteur vulnérable aux attaques

extérieures fortuites ou
volontaires.

Tableau 1.5-Avantages et inconvénients des systémes de reconnaissance basé sur les
empreintes digitales dans le cas de la technologie capacitive.

Quant a la technologie ultrason, elle repose sur la transmission d’ondes acoustiques et
mesure I’impédance entre le doigt, le capteur et 1’air. Cette derni¢re permet de dépasser le

probléme lié aux résidus sur le doigt ou le capteur.

AVANTAGES INCONVENIENTS
e Facilité d’usage avec de grandes e Cout élevé.
plaques.
e (Capacité a surmonter des
conditions de lecture non
optimales.

Tableau 1.6-Avantages et inconvénients des systemes de reconnaissance basés sur les
empreintes digitales dans le cas de la technologie
ultrason.
A I’aide de I’'un de ces mécanismes, plusieurs

caractéristiques uniques a chaque individu que sont les
boucles, les tourbillons, les lignes et les verticilles (cercle
concentrique au centre d’un doigt) des empreintes sont

localisées, situées les unes par rapport aux autres et

enregistrées selon plusieurs modeles dans une base de

données. Figure 1.10-Capture d’une empreinte.
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Ainsi une personne testée se verra extraire ses minuties a I’aide d’un AFIS, minuties
qui seront comparées a celles de la base de données. Malgré son taux de précision trés élevé,
la reconnaissance d’individus par empreintes digitales est une méthode mal acceptée par les

utilisateurs a cause de I’association qui est souvent faite avec la ciminalistique. [Jai 01].

1IV.6.3 L’Iris

L’iris est la région annulaire située entre la

pupille et le blanc de I’ceil, ses motifs ne se forment
qu’au cours des deux premicres années de la vie et
elles sont stables et non modifiables méme par des
interventions chirurgicales. Elle présente également

I’avantage d’étre unique puisque la probabilité de

trouver deux iris identiques est inférieure a I’inverse

du nombre d’humains ayant vécu sur terre.

Figure 1.11-Capture de I’image d’un iris.

L’acquisition de I’iris est effectuée au moyen d’une caméra (voir figure 1 .9) pour
pallier aux mouvements inévitables de la pupille. Elle est trés sensible (précision, reflet...) et
relativement désagréable pour I’utilisateur car 1’ceil doit rester grand ouvert et il est éclairé par

une source lumineuse pour assurer un contraste correct [Dau 93].

AVANTAGES INCONVENIENTS
e Technique extrémement fiable e Fraude possible en utilisant des
car il contient une infinite de lentilles.
points caractéristiques Relativement désagréable pour

(ensemble fractal). I’utilisateur car I’ceil doit rester

Pas de risque identifié pour la grand ouvert.

santé. Contrainte d’€clairage pour
assurer un contraste correct.

Tableau 1.7-Avantages et inconvénients des systémes de reconnaissance analysant Diris.
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1V.6.4 La rétine

La reconnaissance de la rétine est actuellement considérée comme 1’une des méthodes
biométriques les plus sdres. Elle se base sur les motifs que dessinent les veines sous sa surface
qui sont uniques et stables dans le temps. lls ne peuvent étre affectés que par certaines

maladies tres rares.

Son principe consiste a placer 1’ceil de 1’utilisateur a quelques centimeétres d’un orifice
de capture situé sur le lecteur de rétine. Il ne doit pas bouger et doit fixer un point vert
lumineux qui effectue des rotations. A ce moment, un faisceau lumineux traverse 1’ceil
jusqu’aux vaisseaux sanguins de la rétine. Le systéme localise et capture ainsi environ 400

points de référence. Ces points représentent le modele de la personne [Dau 93].

AVANTAGES INCONVENIENTS

Résistance a la fraude. Nécessité de placer ses yeux a
trés faible distance du capteur

Unicité méme chez les vrais donc systeme intrusif mal

jumeaux. accepté psychologiquement.

Technique fiable. Cout élevé.

Méme cartographie de la rétine Difficulté d’utilisation en cas
tout au long de la vie. de contréle d’une population
Importante (temps important).

Installation délicate.

Tableau 1.8-Avantages et inconvénients des systemes de reconnaissance analysant la
rétine.

IV.6.5 Le visage

Francis Galton (1822-1911) instaura les prémices de ce que devrait étre la
reconnaissance faciale dés 1888 dans son ouvrage « Personnal identification and
description ». Quelques publications sont ensuite apparues au cours des années 60-70, mais ce

n’est qu’a partir du milieu des années 80, lorsque la puissance des ordinateurs est devenue
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suffisante, que les recherches les plus poussées ont commencé. Nous avons vu alors
apparaitre des systemes fonctionnels et des sociétés qui se sont formées pour exploiter les
algorithmes développés dans les laboratoires les plus prestigieux. Depuis le 11 septembre
2001, un interét tout particulier est porté sur cette technologie car elle présente de nombreux
intéréts, dont celui de pouvoir effectuer une identification a distance. 1l ne faut cependant pas
oublier les limites technologiques des systémes actuels qui nécessitent pour I’instant un
environnement (éclairage, position de la caméra, etc.) bien contrélé (voir figure 1.11) pour

pouvoir pleinement exprimer leurs performances.

Cette technologie est employée dans des domaines aussi divers que le contrdle d’acces
physique ou logique, la surveillance ou I’acces aux distributeurs automatiques de billets. Mais
en veillant a utiliser le scénario le plus adapté pour ne pas géner les utilisateurs, car le résultat

restera toujours une identité probable [Zha 00].

AVANTAGES INCONVENIENTS

Modalité acceptée par le public. e Sensible a I’environnement

Ne demande aucune action de (éclairage, position, expression
I’usager. du visage...) et aux changements
N’est pas intrusive. (barbe, moustache, lunette,

Ne nécessite pas de contact chirurgie...).
physique avec le capteur.

Peu codteuse.

Peu encombrante.

Tableau 1.9-Avantages et inconvénients des systemes de reconnaissance analysant le

visage.

IV.7 le cas de la voix

C’est en 1962 que Lawrence Kersta, un ingénieur du Bell Laboratoires, a établit que la
voix de chaque personne est unique et qu’il est possible de la représenter graphiquement, et

c’est dans les années 80 que les premiers systémes de reconnaissance vocale apparaissent.

La reconnaissance du locuteur vise a déterminer les caractéristiques uniques de la voix
de chaque individu. Bien que généralement classée comme caractéristique comportementale,
la voix se trouve a la frontiére avec les caractéristiques morphologiques. En effet, une grande
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partie de cette caractéristique est déterminée par le conduit vocal ainsi que par les cavités
buccales et nasales. Mais aussi par la maniére de parler des individus.

D’autre part, la voix n’est pas un attribut permanent. Elle change bien entendu avec
I’dge mais peut étre aussi affectée temporairement par 1’état de santé ou émotionnel du
locuteur.

De nos jours, tous les ordinateurs sont équipés en standard d’un microphone ce qui
explique la popularité de la reconnaissance du locuteur pour les applications de type
«desktop ». Il existe différentes modalités de reconnaissance du locuteur suivant que le texte

soit fixé ou pas que nous verrons plus en détails dans le chapitre 3.

AVANTAGES INCONVENIENTS

e Disponible via le réseau e Sensibilité a I’état physique et
téléphonique. émotionnel d’un individu.

Non intrusif. e Sensibilité aux conditions
d’enregistrement du signal de

I1 est quasi impossible d’imiter parole : bruit ambiant, parasites,

la voix stockée dans la base de qualité du microphone utilisé.

données car les imitateurs
utilisent les caractéristiques
vocales sensibles au systeme
auditif humain mais ne sont pas
capables de recreéer les
harmonique de la voix en
question.

Tableau 1.10-Avantages et inconvénients des systémes de reconnaissance analysant la
VOIX.

IV.8 Comparaison entre les différents systemes biométriques

Chaque technologie et procédé biométrique vu précédemment posséde des avantages
mais aussi des inconvénients, acceptables ou inacceptables suivant les applications. Ces
technologies n’offrent pas les mémes niveaux de sécurité ni les mémes facilités d’emploi et

nécessitent des couts différents pour étre mis en place.
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Co(t

I

Voix

Empreinte
Digitale

Précision
Figure 1.12-Comparaison des techniques biométriques les plus utilisées en fonction des
colts et de la précision [Mal 03]

Comme on peut le voir sur la figure 1.12, plus une modalité est précise, plus le colt de
sa mise en place est élevé. Cela dit, certaines modalités comme la signature et la forme de la
main nécessitent des couts élevés pour une précision faible, elles auront donc tendance a étre
écartées. Tandis que des modalités comme les empreintes digitales qui sont précises mais ont

un faible cout auront tendance a étre tres utilisées.

Biométrie Empreinte Rétine Signature  Voix

Universalit¢ | haute moyenne moyenne haute haute faible moyenne
Unicité faible haute moyenne haute haute faible moyenne
Permanence | moyenne haute moyenne haute moyenne faible moyenne

Mesurabilit¢ | haute moyenne haute moyenne faible haute haute
Performance | moyenne haute moyenne haute haute faible moyenne
Acceptabilite | haute moyenne moyenne faible faible haute haute

Circonvention | haute moyenne moyenne faible faible haute haute

Tableau 1.11- Comparaison des différentes technologies biométriques [Mal 03]
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A partir de ces sept critéres (Tableau 1.11), une premiére comparaison des principales
technologies biométriques est proposée a travers le tableau. Parmi les techniques les plus
matures, on distingue le visage, I’empreinte digitale, la géométrie de la main, la voix, I’iris et
la rétine, qui présentent des bonnes caractéristiques. Aussi nous sommes tentes de dire que ces
cing solutions biométriques ne sont pas systématiquement en concurrence. Cela dit, pour des
applications grand public, la reconnaissance rétinienne, qui nécessite un appareillage

d’acquisition sophistiqué et coliteux, peut étre d’ores et déja écartée car trop intrusive

IV.9 Les parts de marché par technologie

Selon la précision qu’elles ont et les couts qu’elle nécessite, la fréquence d’utilisation
différe d’une modalit¢ a I’autre. Les empreintes digitales continuent a étre la principale
technologie biométrique en termes de part de marché, prés de 50% du chiffre d’affaires total
(hors applications judiciaires), ce qui est du a leur une tres bonne précision malgré un faible
cout. La reconnaissance du visage, avec 12% du marché (hors applications judiciaires),
dépasse la reconnaissance de la main, qui avait avant la deuxieme place en termes de source
de revenus aprés les empreintes digitales [Bio 08]. Et c’est ce que nous pouvons constater

dans cette figure :

B Empreintes
3%
HIris

B Empreinte palmaire
B Visage

B voix

M biométrie multiple

[ Forme de la main

[ Autres

Figure 1.13-Parts de marché des différentes méthodes biométriques [Bio 08]
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VI.

LA MULTI MODALITE DANS LA BIOMETRIE

Bien que de nos jours il existe des techniques biométriques extrémement fiables telles
que la reconnaissance de la rétine ou de I’iris, elles sont cofiteuses et, en général, mal
acceptées par le grand public et ne peuvent donc étre réservées qu’a des applications de trés
haute sécurité. Pour les autres applications, des techniques telles que la reconnaissance du
visage ou de la voix sont tres bien acceptées par les utilisateurs et ont des performances

satisfaisantes pour étre déployées dans des conditions réelles [Ver 99].

Afin d’améliorer la sécurité des systémes précédents, une premiere solution consiste a
intégrer la biométrie avec 1’identification basée sur une connaissance ou une possession. Cette
méthode permet d’améliorer la sécurité du systéme, mais elle possede les faiblesses inhérentes

a I’identification basée sur une connaissance ou une possession.

La multimodalité, qui est la réalisation de systemes de reconnaissance automatique en
utilisant plusieurs modalités complémentaires simultanément, est une alternative qui permet
d’améliorer de maniére systématique la performance d’un systéme biométrique. Par
performance, nous entendons a la fois la précision du systeme mais aussi son efficacité, plus
particulierement en mode identification [Kit 26]. En effet, des classificateurs différents font
en général des erreurs différentes, et il est possible de tirer parti de cette complémentarité afin
d’améliorer la performance globale du systeme [Hon 99]. Nous verrons la multimodalité plus

en detail dans la suite de notre travail (voir chapitre 5).

CONCLUSION :

A travers ce chapitre nous avons introduit le concept de systéeme biométrique en
présentant de maniere globale les différentes modalités que ce dernier utilise. Cette approche
inclue un passage par ’architecture du systéme ainsi que ces différentes applications en
mettant en évidence ces performances et les inconvénients qui en résultent suivant la modalité
choisie. A partir de ce dernier point, nous avons briévement parlé de la multimodalité qui
s’avere €tre une solution des plus appréciées pour palier aux différents problemes que peuvent

rencontrer les systémes unimodaux.
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Deuxieme chapitre : Systéemes de reconnaissance de visages

INTRODUCTION

Par la fréquence a laquelle on le rencontre dans I’environnement et par son contenu
riche en informations sociales 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, 1’état émotionnel ou I’identité.

Cette grande capacité a identifier les visages que possédent les hommes a poussé les
chercheurs a vouloir se rapprocher du cerveau humain dans sa rapidité, son exactitude et sa

fiabilité par des systémes de reconnaissance du visage.

Mais bien que tout observateur humain se montre capable d’identifier un nombre
apparemment infini de visages, seules de fines discriminations visuelles permettent de les

identifier par un systéme de reconnaissance automatique.

L’utilisation d’une telle modalité s’est avéré trés intéressante et trés rapide ce qui est
d’autant plus surprenant que chaque visage est composé des mémes attributs (yeux, nez,
bouche) disposés selon une organisation similaire. Néanmoins, elle reste légerement moins
intéressante que [’utilisation des modalités telles que la rétine, I’iris ou les empreintes
digitales méme si elle est acceptée et facile a acquérir. Ceci est principalement du a plusieurs

facteurs liés a I’environnement dans lequel la photo a été prise.

PROCESSUS DE RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DU VISAGE

Tout processus automatique de reconnaissance du visage doit prendre en compte
plusieurs facteurs qui contribuent a la complexité de sa tache, car le visage est une entité

dynamique qui change constamment sous I’influence du monde extérieur.

La Figure 2.1 illustre la démarche générale adoptée pour réaliser de tels systemes [Zia
01].
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‘ Tests et docON 1, _______________________ Jd

Figure 2.1-Le processus de reconnaissance de visage

Donc lorsqu’une personne se présente devant un systéme de reconnaissance

automatique du visage, son image suit le processus suivant :

1.1 Le monde physique

C’est le monde réel en dehors du systeme avant 1’acquisition de 1’image. Dans cette
étape, on tient compte généralement de trois paramétres essentiels : L'éclairage, la variation
de posture et I'échelle. La variation de l'un de ces trois paramétres peut conduire a une
distance entre deux images du méme individu, supérieure a celle séparant deux images de

deux individus différents, et par conséquent une mauvaise décision.

112 L’Acquisition de I’'image

Cette étape consiste a extraire I’image de 1’utilisateur du monde extérieur dans un état
statique a I’aide d’un appareil photo ou dynamique a 1’aide d’une caméra. Aprés quoi, I’image
extraite est digitalisée ce qui donne lieu a une representation bidimensionnelle du visage,

caractérisée par une matrice de niveaux de gris (Voir Annexe Traitement d’image). L’image
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dans cette étape est dans un état brut ce qui engendre un risque de bruit qui peut dégrader les

performances du systéme.

1.3 Les prétraitements

Le role de cette étape est d’éliminer les parasites causés par la qualité des dispositifs
optiques ou électroniques lors de I’acquisition de I’image en entrée et ceci par des techniques
de traitement et de restauration d'images dans le but d’homogénéiser les images des

différentes personnes entre elles et avec celles utilisées lors du test.

Il existe plusieurs types de traitements et d’améliorations de la qualité de I’image, telle
que : la normalisation, 1’égalisation et le filtre médian (Annexe A).
Cette étape dépend fortement du contexte dans lequel le systéme est utilisé (cadre fixe ou
variable, visages proches du dispositif ou éloignés). Elle peut méme inclure, dans certains cas,

la détection et la localisation du visage dans les images lorsque le décor est trés complexe.

1.4 L’extraction de paramétres

L’extraction des parameétres consiste a extraire I’information utile des images. Ceci
dans le but de faire ressortir les informations utiles et discriminantes et de réduire les
dimensions a traiter en éliminant la redondance pour augmenter la rapidité de réponse du

systeme.

1.5 Classification (Modélisation)

Les parameétres extraits sont ensuite regroupé€s par classes au sein d’un méme individu,
pour décrire au mieux ses variabilités a 1’aide de ce qu’on appelle un classificateur. On obtient

alors un modeéle mathématique pour chaque personne.

11.6 La décision :

La décision, qui est I’aboutissement du processus, compare de nouvelles données
recueillies par le systeme et d’origine inconnue et les compare aux modeles mémorisés pour
prendre une décision (une identification de I’individu ou une vérification de son identité

proclamée).
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EXTRACTION DES PARAMETRES DCT
1.1 Introduction

Dans un systéme de reconnaissance de visages, I’image ne pouvant pas étre traitée
sous forme d’une matrice de niveaux de gris de milliers de pixels & cause de la complexité et
de la lourdeur des calculs, cette derniere doit subir une série de transformations orthogonales
afin d’éliminer les redondances et donc de ne conserver que 1’information utile dans un

nombre minimum de coefficients.

Plusieurs transformations sont utilisées dans ce genre de systémes, les plus répandues
sont la transformée de Fourier (FT), la transformée de Karhunen-Loéve (KLT) et celle en

Cosinus Discrete (DCT) qui sera utilisée dans le cadre de notre travail [Kha 03].

1.2 Présentation de la DCT (Discrete Cosine Transform)

La Transformeée en Cosinus Discrete est une transformeée linéaire qui a été appliquée
la 167 fois dans la publication des professeurs N. Ahmed, T. Natarajan et K. R. Rao [Ahm
74]. C’est une variante de la transformée de Fourier discrete, qui permet de garder
uniquement les cosinus et d’éliminer les sinus dans le but d’obtenir une représentation

fréquentielle purement réelle [Ben 09].

Il est & noter que cette transformée est trés largement utilisée dans la compression
audio et la compression d’images. En effet la DCT est utilisée dans le traitement de signal, le

traitement d’image et incarne 1’idée majeure sur laquelle est basée la compression JPEG.

1.3 Motivation quant au choix de la DCT

La transformée de Karhunen-Loéve (KLT) est reconnue pour sa précision et son
exactitude mais elle présente un inconvenient majeur causé par la complexité de ses calculs.
La transformée de Fourier discrete (DFT) quand a elle est une méthode tres rapide grace a la
simplicité de ses algorithmes mais sa périodicité horizontalement et verticalement cause son

impreécision dans certain cas.
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v comparaison entre la DCT et la KLT : Comme la DCT, la KLT est une transformation
linéaire ou les fonctions de base sont tirées a partir des propriétés statistiques de
I’image, elle est optimale dans sa maniére de compactage d’énergie car elle introduit
un maximum d’énergie dans un nombre réduit de coefficients (voir annexe).
Cependant, la KLT présente géneralement une dépendance directe avec les données
en entrée, ce qui explique sa lourdeur (ses vecteurs de base doivent étre recalculés a
chaque fois que I'on change de données), contrairement a la DCT qui représente une
indépendance totale de ses coefficients par rapport aux données en plus du fait que
ses fonctions de base soient pré calculées ce qui réduit considérablement son temps

de calcul.

v" comparaison entre la DCT et la DFT : Chacune des deux transformées montrent de
bonnes caractéristiques de concentration et de décorrélation d’énergie. Cependant,
malgré le fait que la DFT soit une transformation linéaire séparable et symétrique,
elle agit sur le domaine complexe ce qui représente des parameétres en plus a gérer. De
plus elle rencontre un probléme de discontinuité causé par un phénomene de Gibbs ce

qui entraine une déstabilisation lors du codage de I’image da a I’effet de bord.

La transformée en cosinus discrete est donc venue pour équilibrer le compromis existant entre
la précision et la vitesse, elle a allie la précision de la KLT et la performance de la DFT grace

a ses algorithmes simples et efficaces [Zia 01].

111.4 Les coefficients DCT

Dans une image naturelle la majorité des informations sont concentrées dans les basses
fréquences. La transformation de I'image par la DCT va donc faire apparaitre une occupation
spectrale réduite, ou une zone de taille relativement petite code une grande partie de
I'information.

La DCT, appliquée a I’image graphique, transforme le signal discret bidimensionnel,
d'amplitude donnée en niveau de gris, en une information bidimensionnelle de fréquences. Ce

changement de domaine s’avere étre trés intéressant du fait que I’image classique admette une
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grande continuité entre les valeurs des pixels, d’ot un changement relativement lent de

ces dernieres.

De plus la sensibilité visuelle de I'étre humain n'est pas linéaire mais logarithmique.
Celle-ci est bien plus importante pour les basses fréquences que pour les hautes fréquences.
Ainsi, nous parvenons a representer I'intégralité de I'information de I'image sur trés peu de
coefficients ce qui permet une optimisation des calculs sans affecter de maniére significative

la perception que I'on a de I'image [Zia 01].

I11.5 Principe et formulation mathématique de la DCT

Le principe de la DCT se base sur trois points essentiels : décorréler les informations
portées par les pixels d’une image, les introduire dans un minimum de coefficients et les

localiser dans une zone d’acuité visuelle minimale.

Cette derniére s'applique a une matrice carrée. Le résultat fournit est représenté dans
une matrice de méme dimension. Les coefficients correspondants aux basses fréquences se

trouvant en haut a gauche de la matrice, et les hautes fréquences en bas a droite.

Il existe 8 variantes de la DCT, les plus connues sont DCT I, la DCT 2D ou DCT Il et
la transformée inverse IDCT ou DCT 111 [Pen 93].

111.5.1 La DCT a une dimension

La transformée en cosinus discréte a une dimension d’une séquence de données f(x) de
longueur N est une suite d’éléments C(u) donnée par la formule :

c(u) = a(u) B3 £ (x) cos|

Tt(2x+1)u]

N [2-1]
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\/% pouru =20
2 %0
L pouru

On remarque que le premier élément de cette transformée représente la moyenne de

Avec a(u) = et u=0,1,2,..,N-1.

f(x), il est connu sous le nom de coefficient DC. Les autres éléments sont nommés les
coefficients AC. D’aprés cette écriture, on voit qu’on procede en réalité a une projection des

données sur la base des cosinus.

111.5.2 La DCT a deux dimensions

C’est une extension directe de la DCT I dans deux dimensions 2D,N X N, qui seras

notre image, sa formule mathématique est donnée par :

c(u,v) = a@a(v) $Y= T2 £ (x,y) cos | F2Y| cos M| [22)

Avec

a(u):!\g pOuru=0; a(v):{\]% pourv =0
: :

2 2
k ~ pouru # 0 t ~ pour v # 0

Pouru,v=0,1,2, .., N-1.

Notons que la DCT a deux dimensions peut étre obtenue en multipliant le résultat de

deux DCTs horizontale et verticale respectivement.

Comme dans la DCT a une dimension, le premier €lément (u=0, v=0) est appelé le
coefficient DC et représente la moyenne des intensités du bloc a transformer, et les autres

(pour u#0 et v#0) sont appelés les coefficients AC.
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111.5.3 La DCT inverse :

Désignée DCT III ou IDCT c’est I’inverse de la DCT 11, sa formule est donnée par :

flry) = TAZ3 NS cw vIa@a(v) cos TR cos [ 2

Pour u,v=0,1,2,..,N-1.

111.6 Propriétés de la DCT :

La DCT est caractérisée par plusieurs propriétés qui permettent sa rapidité et son

efficacité de compression [Kha 03] :

111.6.1 Décorrélation

Le principal avantage de cette transformation d'image est d’enlever la redondance
entre les pixels voisins. Redondance due au fait que les images naturelles soient fortement
corrélées (les valeurs des pixels voisins sont presque identiques). Cette décorrélation est due a
I’orthogonalité de ses fonctions bases ce qui, par conséquent, rend les composantes de la DCT

indépendantes ce qui nous permet de les traiter individuellement.

111.6.2 Concentration des coefficients

La DCT est tres efficace pour des images fortement corrélées du fait qu’elle permet de
compacter les coefficients qui représentent les basses fréquences dans une seule partition (voir
figure 2.7) de la matrice image, cela permet la séparation des fréquences basses des
fréquences hautes sans présenter une déformation des caractéristiques de I’image et si c’est
une image faiblement corrélée, les coefficients sont concentrés dans plusieurs partitions de la

matrice image.
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Figure 2.2-La concentration d’énergie par la DCT

111.6.3 Séparabilite :

Il est & noter que la formule de la DCT a deux dimensions peut étre écrite de la facon
suivante :

e, v) = a(wa(v) V=1 f(x oo [](—N)] S8 £Cx y)cos [FE22]
2-4

Cette écriture permet de mettre en évidence la notion de séparabilité qui est une
caractéristique trés importante de la DCT. Cela veut dire qu’on peut calculer C(u, v) par deux
exécutions successives de la DCT a une dimension, une sur les lignes et I’autre sur les

colonnes d’une image comme indiqué sur la figure 2.7.

DCT1-D ’ ~__=DCT1-D == DCT2-D
L

Figure 2.3 Séparabilité de la DCT |1
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111.6.4 Symeétrie :

L’équation précédente permet aussi de remarquer que les opérations effectuées sur les
lignes et les colonnes de la matrice de données sont identiques, ce qui fait de la DCT une

transformation symeétrique formulée par : T = AfA avec :

v" fest la matrice de niveaux de gris de I’image

v A est la matrice de transformation symétrique tel que :

a(i,) = a(j) T)= cos | L= 25y

C'est une propriété extrémement utile puisqu'elle impliqgue que la matrice de

transformation peut étre précalculée et donc amélioration de I'efficacité de calcul.

111.6.5 Orthogonalite :

La DCT est une transformation orthogonale qui permet une et une seule représentation

pour chague image dans le domaine fréquentiel.

111.7 Sélection des coefficients DCT :

11.7.1 La DCT par bloc 8x8

L'image est découpée en bloc de (N x N) pixels. Cependant Pour des raisons de
performance et de complexité de calcul, la DCT est souvent utilisée sur des blocs de taille
8x8.

En effet, en augmentant la taille de ces blocs, la compression serait meilleure, mais le
co(t en temps a été jugé trop grand. Le choix de la taille des blocs doit donner le meilleur
compromis entre la complexité de calcul et le taux de compression et c’est pour cela que la

valeur 8 a été choisie [Kha 03].

34



Deuxieme chapitre : Systéemes de reconnaissance de visages

11.7.2 Le chevauchement des blocs 8x8

Pour éviter les effets de discontinuité entre les blocs DCT, on peut faire chevaucher les
blocs dans I’image horizontalement et verticalement. Le degré de chevauchement est exprimé
en pourcentage, si on a un chevauchement de 50%, alors 50% des pixels formant un bloc i
vont construire 50% du bloc i+1, ainsi les blocs voisins horizontalement et verticalement se

ressembleront a 50%.

Ce principe est utilisé surtout en compression, mais son principal inconvénient est que
le temps de calcul augmente en augmentant le nombre de blocs, en plus il ajoute de la
corrélation entre les coefficients qui proviennent des blocs voisins donc moins

d’indépendance entre les données [Kha 03].

1.7.3 La sélection des coefficients :

L’information est essentiellement portée par les coefficients basses fréquences et donc
elle peut étre préservée par un nombre trés petit de coefficients. Par conséquent, la plupart des
coefficients de la DCT peuvent étre ignorés ce qui réduit la dimensionnalité. Il existe
plusieurs méthodes de sélections des coefficients DCT, la plus utilisée est la méthode appelée
ZIGZAG.

Elle consiste a parcourir en zigzag les éléments de la matrice transformée dans un
ordre bien précis a partir des fréquences les plus basses vers celles les plus hautes. Nous
obtenons alors un vecteur de données classées selon la fréquence spatiale la premiére valeur

étant le coefficient DC tandis que tous les autres sont des coefficients AC [Kha 03].
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Figure 2.4-Sélection des coefficients DCT par la méthode ZigZag

L’ETAT DE L’ART DES METHODES DE RECONNAISSANCES DE
VISAGES:

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.
Les caractéristiques qui servent a la reconnaissance du visage sont les yeux, la bouche, la
forme du visage (contour), etc.

On peut diviser les méthodes de reconnaissance de visages en trois catégories : les

méthodes globales, les méthodes locales, et les méthodes hybrides.

IV.1 Les méthodes locales :

Ce sont des méthodes a caractéristiques locales, ou analytiques. Elles consistent a
appliquer des transformations en des endroits spécifiques de 1’image, le plus souvent autour
de points caracteéristiques (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 temps que forme naturelle a reconnaitre, en plus elles utilisent un nombre réduit de
parameétres et elles sont plus robustes aux problemes posés par les variations d’éclairement, de

pose et d’expression faciale [Nic 06].
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En utilisant une méthode locale, d’avantage d’énergie sera accorder aux petits détailles
locaux évitant ainsi le bruit engendré par les cheveux, les lunettes, les chapeaux, la barbe, etc.
De plus certaines parties du visage sont relativement invariantes pour une méme personne
malgré ses expressions faciales ; c’est le cas notamment des yeux et du nez. Ceci demeure
vrai tant que ces caractéristiques du visage ne sont pas en occultation. 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 inconvénient
majeur [Moa 05].

Parmi ces approches on peut citer :

IV.1.1 Modéles de Markov Cachés (Hidden Markov Models):

La modélisation stochastique permet 1’utilisation de modéles probabilistes pour traiter
les problémes a information incertaine ou incompléte. Ainsi, les modeles de Markov cachés

connaissent un net regain d’intérét tant dans ses aspects théoriques qu’appliqués.

Un modele de Markov caché (HMM) est caractérisé par un modele Markovien a état
fini et un ensemble de distribution de sortie. Les parametres de transition dans la chaise de
Markov modélisent les variabilités temporelles, tandis que les parametres de distributions de
sortie modélisent les variabilités spectrales. Ces deux types de variabilités étant a la base de

plusieurs processus physiques.

Les caractéristiques faciales les plus significatives d’une image de visage, a savoir les
cheveux, le front, les yeux, le net et la bouche, se présentent dans un ordre naturel de haut en
bas. On se basant sur cette observation, ’image d’un visage peut étre modélisée en utilisant
un HMM unidimensionnel en assignant a chacune de ces régions un état. Une séquence des
valeurs des pixels forme une chaine de Markov, si la probabilité que le systéme a I’instant
n + 1 soit a I’état x,,,, dépend uniquement de la probabilité que le systéme soit a I’état x,, a

I’instant n. Cette présentation est utilisée pour faire la comparaison entre deux images.
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Figure 2.5-Les 5 états du HMM (de haut en bas)

Ces modeéles 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) génére 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 [Nef

9g].

IvV.1.2 Eigen Objects (EO):

Cette méthode posséde le méme principe que les Eigen Faces, qu’on verra par la suite,
mais appliquée a des parties précises du visage comme les yeux, le nez et la bouche. La
personne peut par exemple étre reconnue uniquement grace a ses yeux. Cette méthode
rencontre le probleme de non précision lors de la localisation des points caractéristiques avant
I’application de la méthode. Pour réaliser 1’apprentissage, un module de ce type doit tout
d’abord procéder a une analyse en composantes principales des yeux contenus dans la banque
de visages. L’espace des yeux ainsi construit pourra alors servir au processus de

reconnaissance qui est identique a celui utilisé pour les « EigenFaces » [Tur 91].

IV.1.3 Elastic Bunch Graph Matching (EBGM):

L’algorithme EBGM trouve ses fondements dans les neurosciences, en imitant le
fonctionnement de certaines cellules spécialisées localisées dans le cortex visuel primaire.
C’est un algorithme local (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
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d’éclairement, de pose et d’expression faciale. Cette méthode représente le visage par
un graphe étiquete.

Un graphe est composé d’un ensemble de nceud connecté entre eux par des contours.
Chaque nceuds peut correspondre a un point caractéristique du visage. Ce dernier est
caractérisé par sa position et par un vecteur qui contient des informations de son voisinage.

Ceci peut étre déterminé en appliquant un filtre de Gabor a I’image. Le résultat de
cette analyse est enregistré dans un vecteur appelé Jets. Le modéle du visage sera constitué
par les Jets et les positions relatives des nceuds. On a donc une information locale a travers les
nceuds et une information globale a travers leur interconnexion. Cependant il est plus difficile

a implémenter que les méthodes globales [Wiz 97][Hiz 09][Mor 09].

Figure 2.6-Sélection des points caractéristiques et leurs liaison,

IV.1.4 Template Matching :

L’appariement de gabarits 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 fidele de I’image en se basant sur son contenu. En plus on peut permettre une
meilleure représentation & notre image par translation et rotation sans perte d’information
[Las 05].
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IV.2 Les méthodes globales:

Les méthodes globales basées sur des techniques d’analyse statistique bien connues.
Dans ces méthodes, les images de visage (qui peuvent étre vues comme des matrices de
valeurs de pixels) sont utilisées comme entrée a 1’algorithme de reconnaissance et sont
généralement transformées en vecteurs, plus faciles a manipuler. L’avantage principal des
méthodes globales est qu’elles sont relativement rapides a mettre en ceuvre. En revanche, elles
sont treés sensibles aux variations d’éclairement, de pose et d’expression faciale. Parmi les

approches les plus importantes réunies au sein de cette classe on trouve:

IV.2.1 Analyse en Composantes Principales (PCA) ou Eigen
Faces :

L’algorithme ACP appliqué au visage est né des travaux de MA. Turk et AP. Pentland
[ref] au MIT Media Lab, en 1991. Il est aussi connu sous le nom de « Eigen Faces » car il
utilise des vecteurs propres et des valeurs propres. Sa simplicité a mettre en ceuvre contraste
avec une forte sensibilité aux changements d’éclairement, de pose et d’expression faciale. Le
principe selon lequel on peut construire un sous-espace vectoriel en ne retenant que les «
meilleurs» vecteurs propres, tout en conservant beaucoup d’information utile, fait de I’ACP
un algorithme efficace et couramment utilisé en réduction de dimensionnalité; il peut alors

étre utilisé en amont d’autres algorithmes (comme le LDA par exemple) [Kon 05].

L’analyse en composante principale est aussi une méthode d'analyse des données multi
variées. Elle permet de décrire et d'explorer les relations qui existent entre plusieurs variables
simultanément (a la différence des méthodes bi-variées qui étudient les relations supposées
entre 2 variables), pour rapprocher au sein des "composantes™ les variables les plus proches
entre elles. Enfin, 1’é¢tude théorique de I’algorithme ACP est trés pédagogique et permet

d’acquérir de solides bases pour la reconnaissance 2D du visage [Mor 06].
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Figure 2.7-Exemple d'Eigen Faces

IV.2.2 Analyse Discriminante Linéaire (LDA) :

Initiée par Fisher en 1936, elle a été introduite dans la reconnaissance de visage par
Belhumeur et al, en 1997. L’analyse discriminante linéaire fait partie des techniques d’analyse
discriminante prédictive. Il s’agit d’expliquer et de prédire I’appartenance d’un individu a une
classe (groupe) prédéfinie a partir de ses caractéristiques mesurées a 1’aide de variables
prédictives.

L’algorithme LDA est aussi connu sous le nom de « Fisherfaces ». Contrairement a
I’ACP, il permet d’effectuer une véritable séparation de classes. Pour séparer en classes la
base d’images d’apprentissage de sorte que chaque classe comporte plusieurs images de la
méme personne, on calcule les matrices de dispersion interclasses et intra classes puis on
cherche une projection qui minimise la dispersion intra classes (variation des images d’une
méme personne) et maximise la dispersion interclasses (variation des images de personnes
différentes). Lorsque le nombre d’individus a traiter est plus faible que la résolution de
I’image, il est difficile d’appliquer le LDA qui peut alors faire apparaitre des matrices de
dispersions singulieres (non inversibles). Afin de contourner ce probleme, certains
algorithmes basés sur la LDA ont récemment été mis au point (les algorithmes ULDA,
OLDA, NLDA) [Mor 06].

IV.2.3 Machine a Vecteurs de Support (SVM) :

C’est une 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 1’espace d’entrée (appartenant a des classes

differentes) non linéairement séparables, dans un espace de plus grande dimension appelé
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espace de caractéristiques, de facon a ce que les données deviennent linéairement séparables

[Guo 00].
Dans cet espace, la technique de construction de I'nyperplan optimal est utilisée pour

calculer la fonction de classement séparant les classes tels que :
v Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de

I’hyperplan.
v" La plus petite distance entre les vecteurs et I'nyperplan (la marge) soit maximale.

Depuis sont introduction dans le domaine de reconnaissance de formes, plusieurs

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

[Kha 02].
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Figure 2.8-Séparation de deux classes de données

IV.2.4 Mélange de gaussiennes (GMM) :

Un modele de mélange gaussien (GMM) est un modeéle statistique exprimé selon une
densité mélange. Elle sert usuellement a estimer paramétriqguement la distribution de variables
aléatoires en les modélisant comme une somme de plusieurs gaussiennes (appelées noyaux).
Il s'agit alors de déterminer la variance, la moyenne et I'amplitude de chaque gaussienne. Ces

parameétres sont optimisés selon un critére de maximum de vraisemblance pour approcher le
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plus possible la distribution recherchée. Cette procédure se fait le plus souvent itérativement

via l'algorithme espérance-maximisation (EM).

Ces approche, proposée par C.Sanderson et al [Fly 08], qui consiste a transformer les
images de départ en plusieurs vecteurs de coefficients DCT (qu’on verra par la suite) puis
modeéliser 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 maticre de précision et de temps d’exécution [Ben 07].
Cette approche, ayant été choisie dans le cadre de notre sujet de fin d’études, sera présentée

en détail dans le chapitre IV.

IV.2.5 Réseaux de neurones artificiels (RNA) :

Parmi les techniques non-linéaires d’extraction qui ont été largement utilisées pour la
reconnaissance de visages, on trouve celles qui reposent sur un réseau de neurones artificiels
(RNA). Ces derniers ont été initialement inspirés de la physiologie du systéme nerveux si
parfaitement créée et congue pour exécuter des taches calculatoires. Elle a la particularité de
s'adapter, d'apprendre, de généraliser pour classer les données en entrée. Le neurone formel,
introduit par J. Mc Culloch et W. pitts dans les années quarante, constitue la base de
I’architecture des RNA. [Hiz 09].

On classe généralement les réseaux de neurones en deux catégories: les réseaux
faiblement connectés a couches que ’on appelle des réseaux « feedforward » ou réseaux
directs et les réseaux fortement connectés que 1I’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 contr6le de systemes complexes en automatisme. Un
réseau de neurone est un assemblage fortement connecté d’unités de calcul. On peut entrainer
un réseau de neurone pour une tache spécifique (reconnaissance de visage dans notre cas) en

ajustant les valeurs des connections (ou poids) entre les unités de calcul. L’ajustement des
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poids se fait par comparaison entre la réponse du réseau (ou sortie) et la cible, jusqu’a ce que

la sortie corresponde (au mieux) a la cible. On utilise pour ce type d’apprentissage dit,
supervisé un nombre conséquent de pair entrée/sortie.

L’avantage de ce mod¢le est le gain de temps considérable. Cependant, 1'utilisation
d'exemples pour apprendre apporte le risque de ne pouvoir résoudre que des situations déja

rencontrées, ou un phénomeéne de sur-apprentissage qui spécialiserait le réseau uniquement
sur les exemples connus sans généraliser [Ben 05].
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Figure 2.9-RNA discriminant pour la reconnaissance de visages

IV.3 Les méthodes hybrides :

La robustesse d’un systéme de reconnaissance peut étre augmentée par la fusion de
plusieurs méthodes. 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

faiblesses.

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

V.

Performances d’un systeme de reconnaissances de visages :
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Les performances d’un systéme de reconnaissance de visage dépendent de plusieurs
facteurs qui interviennent a plusieurs niveaux et qui peuvent limiter le degré de prédiction,

parmi ces facteurs on peut citer :

v L’environnement au moment de I’acquisition, luminosité de la piéce entre autre.
v La qualité des capteurs.
v' Les différentes positions des capteurs.

v" Les différentes positions du sujet par rapport au capteur.

VI. Conclusion:

Nous avons présenté, a travers ce chapitre, un résumé de 1’état de 1’art des systémes de
reconnaissance de visage en mettant en évidence le fait qu’il y ait plusieurs approches
d’extraction de parametres et de modélisation de ces derniers. Notre choix étant porté sur la
DCT pour sa rapidité par rapport aux autres méthodes, sa capacité de décorrélation et sa
concentration d’énergie ainsi que sur les GMM pour la modélisation des parametres, GMM

que nous étudierons en détail dans le chapitre V.
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Troisieme chapitre : Systéemes de reconnaissance du locuteur

. INTRODUCTION

Le petit Robert définit la parole comme étant « la faculté de communiquer la pensée
par un systeme de sons articulés émis par les organes de la phonation ». Pourtant, au-dela des
idées qu’elle transporte, la parole est également porteuse d’une information sur celui qui
I’émet.

La reconnaissance du locuteur est une technique biométrique qui exploite cette
information et s’en sert pour identifier une personne. En effet, il n’existe pas deux personnes
différentes qui possédent des voix identiques. Celles-ci étant fonctions de leurs
caractéristiques physiques telles que la largeur du larynx et de leurs caractéristiques

comportementales comme leurs maniéres de parler.

Cette modalite, utilisée naturellement par les étres humains pour se reconnaitre
mutuellement avec une précision plus ou moins importante, présente les avantages d’étre non
intrusive en plus d’étre I’une des techniques de biométrie les moins couteuses. Néanmoins,
elle prend toute son importance dans les applications criminalistiques, puisqu’il s’agit bien de

la seule modalité a laquelle on peut accéder via les réseaux de communications téléphoniques.

Un systeme de reconnaissance automatique du locuteur procéde en trois étapes :
’analyse acoustique du signal de la parole, la modélisation du locuteur et une derniére étape

de décision.

I. RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DU LOCUTEUR

Le message parlé véhicule en plus de son sens, une information sur le locuteur lui-
méme entre autre son identité c’est pour cela qu’il ne faut pas confondre reconnaissance du
locuteur et reconnaissance de la parole. Dans le premier cas on cherche a déterminer 1’identité
de I’individu et dans le second cas on cherche a trouver le sens de ce que dit la personne sans

se soucier de son identité.
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En reconnaissance de la parole il nous faut neutraliser la variabilité
entre les locuteurs. Par contre en reconnaissance du locuteur c’est aux caractéristiques de
I’émetteur qu’il faut s’intéresser. Les facteurs de variabilité inter-locuteur deviennent alors
des facteurs de caractérisation de la voix. En revanche, la variabilité intra-locuteur passe au

premier plan des obstacles auxquels il faut faire face.

I1.1 Variabilité de la voix

La variabilité inter-locuteurs démontre les différences du signal de parole en fonction
du locuteur. Cette variabilité, utile pour différencier les locuteurs, est également mélangée a
d’autres types de variabilité : variabilité intra-locuteur, variabilit¢ due aux conditions
d’enregistrement et de transmission du signal de parole (bruit ambiant, microphone utilisé,
lignes de transmission) et variabilité due au contenu linguistique.

Les variabilités inter-locuteurs proviennent des différences physiologiques
(différences dimensionnelles du conduit vocal, fréquence d’oscillation des cordes vocales) et
de différences de style de prononciation. Certaines de ces différences qui influencent la

représentation de chaque locuteur, nous permettent de les séparer.

Les variabilités intra-locuteur font que la voix dépend de 1’état physique et émotionnel
d’un individu. La voix humaine varie avec le temps ou les conditions physiologiques et
psychologiques du locuteur. Cependant, ces variations intra-locuteur ne sont pas identiques
pour tous les humains. En effet, hormis les variations lentes de la voix dues au vieillissement,
certains phénomeénes extérieurs tels que 1’état de santé d’une personne ont une influence

variable sur sa voix.

Enfin, il y a des variabilités qui ont un impact considérable sur les caractéristiques de
la voix et qui résident dans 1’ensemble des facteurs socioculturels (cellule familiale, I’école,
milieu professionnel, origines géographiques) et ceci en influant sur la maniére dont parlent

les individus.
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Ces facteurs sont les plus spontanément modifiés par le locuteur, que ce soit pour
masquer certaines de ces caractéristiques ou bien en imiter d’autres. Notons que les imitateurs
ne pouvant habituellement reproduire que les caractéristiques vocales les plus évidentes au
systeme humain, il est impossible d’imiter la voix d’une personne inscrite dans la base de

données du systéeme automatise.

Une dégradation croissante des performances a été observée au fur et & mesure que le
temps qui sépare la session d’enregistrement de la session de test augmente. De plus, le
comportement des locuteurs change lorsqu’ils ce s’habituent au systéme. Les modéles des
locuteurs doivent donc étre régulierement mis a jour avec les nouvelles données
d’exploitation du systéme. Les altérations de la voix dues a 1’état physique (fatigue, rhume)
ou émotionnel (stress), lorsqu’ils sont importants, peuvent mettre aussi en échec 1’efficacité

de certains systemes [Cap 95].

11.2 Dépendance au texte

On parle de reconnaissance vocale en mode dépendant du texte lorsque le texte
prononcé par le locuteur est fixé et connu a I’avance. A 1’opposé, lorsque le texte prononcé
par le locuteur n’est pas connu a priori, on parle de mode indépendant du texte. Mais cette
terminologie ne rend pas bien compte des différentes dépendances au texte possible. Les
différents systémes peuvent étre classés, selon le degré croissant d’indépendance au texte, de

la facon suivante :

v Systéme a texte fixé dépendant du locuteur : pour un locuteur donné, le texte est
toujours le méme d’une session a 1’autre. Mais chaque locuteur a un texte différent.

v Systéme dépendant du vocabulaire : I’utilisateur du systéme prononce une séquence
issue d’un vocabulaire limité (des séquences de chiffres par exemple), mais dont
’ordre peut varier d’une session a ’autre.

v Systéme dépendant d’événements phonétiques : le vocabulaire n’est pas directement
imposé, mais certains événements phonétiques doivent étre présents dans la séquence
de parole prononcée (p.ex. présence de certaines voyelles ou nasales). Les phrases a

prononcer peuvent éventuellement étre affichées sur I’écran a chaque session.
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v’ Systéme a texte imposé par la machine : le texte est différent pour chaque session et
pour chaque locuteur, mais affiché a chaque fois par la machine. Le texte est choisi de
maniére imprédictible pour éviter 1’utilisation d’enregistrements par un imposteur.

v Systéme indépendant du texte : le locuteur est entiérement libre de ce qu’il dit a

chaque session.

Malgré toutes ces difficultés apparentes, la voix reste un moyen biométrique
intéressant a exploiter car pratique et disponible via le réseau téléphonique. L’authentification
du locuteur, actuellement en plein essor, a une bonne acceptabilité. Elle offre en effet de
nombreuses applications potentielles comme sécurisation accrue des téléphones portables,
contréle supplémentaire au niveau d’une application sur un site comme 1’accés sécurisé a un

batiment ou remplacement du mot de passe sur les ordinateurs.

Le principal avantage de cette technique est d’autoriser une authentification a distance.
Ces applications concernent la vérification du locuteur a travers le réseau téléphonique pour
accéder a un service (p.ex. validation de transactions par le téléphone) ou pour identifier un
interlocuteur [Cap 95].

11.3 Sources d’erreurs

Le signal acoustique de la parole présente des caractéristiques qui rendent complexe

son interprétation. L’information portée par ce signal peut étre analysée de bien des fagons a
plusieurs niveaux (acoustique, phonologique, syntaxique, sémantique et pragmatique). Ce qui
rend la tache de traitement de la parole complexe. Plus particulierement, on a vu la variabilité
inter-locuteurs est 1’essence méme de la reconnaissance [Cam 97]. Il existe, cependant
plusieurs facteurs qui peuvent augmenter la variabilité intra-locuteur comme par exemple :

v' Etat pathologique du locuteur (maladie, émotions, vieillissement..).

v" Facteurs socioculturels (accent du locuteur).

v" Locuteur non coopératifs (application judiciaire).

v

Condition de prise de son, bruit ambiant...
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Il. PROCESSUS DE RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DU
LOCUTEUR

La reconnaissance vocale peut étre interprétée comme une tache particuliére de
reconnaissance des formes. C’est une succession de modules dont 1’étape finale est de
reconnaitre une forme particuliere, ¢’est-a-dire le signal de parole que I’on met a ’entrée de
cette chaine. Un systeme automatique de reconnaissance vocale se divise généralement en
quatre modules : un module de paramétrisation du signal de parole qui est généralement
constitué d’une analyse spectrale vectorielle ; un module de modélisation qui détermine les
caractéristiques d’un modé¢le a partir des parameétres extraits ; un module de comparaison qui
consiste a utiliser des mesures de similarité entre modéles ou entre paramétres, voire entre
parameétres et modeles ; et enfin un module de décision, qui fournit finalement la réponse du

systeme [Zwi 81].

e eratson apprentissage

Figure 3.1-Processus de reconnaissance du locuteur
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Donc le signal vocal de la personne a identifié devra suivre les étapes suivantes :

I11.1 Acquisition du signal de la parole

Dans cette premiere étape, la parole prononcée est captée par un microphone et

converti en signal numerique.

.1.1

Production de la parole chez I’étre humain

L’étre humain est le seul étre vivant & communiquer par la parole. Cette aptitude qui

lui a permis de développer des langages complexes, n’est que le résultat de son anatomie

particuliére. En effet, I’appareil phonatoire humain est constitué de poumons qui sont la

source d’air responsable de I’excitation initiale, de muscles (cage thoracique, abdomen...) , de

cordes vocales situées dans le larynx et le pharynx qui, en vibrant sous 1’effet de I’air émis par

les poumons, produisent le son et de fosses nasales, du voile, du palais, de la langue et des

lévres qui agissent comme un guide
d’onde acheminant les ondes sonores

vers ’extérieur.

La forme du conduit vocal est
le facteur de distinction physique le
plus important et ceci est du au fait
qu’il soit fondamentalement
inhomogene puisqu’il est constitué de
muscles, de ligaments et de structures

rigides tels que les dents par exemple.

Néanmoins, le conduit vocal
peut étre vu comme étant un filtre
ayant une fonction de transfert qui le
caractérise et qu’on verra plus en

détail par la suite [Mar 02].

_cavité nasale

— laryngo-

‘s pharynx
épiglotte .
glotte —_ :
cordes vocales
trachée =~ oesophage

Figure 3.2-Schéma de I'appareil phonatoire
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11.1.2 Acquisition de la parole

Le signal de parole est capté a 1’aide d’un microphone qui transmettra ses
caractéristiques a I’ordinateur. Le capteur ou microphone doit répondre a certains criteéres de
justesse et de précision afin de limiter au maximum 1’altération du signal. C’est en cela aussi
que le bruit ambiant, la réverbération de la salle sont si influant quand a la qualité du signal

recu qui sera par la suite traité.

Tracé du signal audio SP1

L L L L L L L L
o 0.2 |
©
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0 2 4 6 8 10 12 14 16
Temps

Figure 3.3-Tracé d’un signal audio apreés acquisition

11.1.3 Echantillonnage

L’échantillonnage consiste a représenter un signal fonction du temps S(t) par ses
valeurs S(nT,) a des instants multiples entiers dune durée T,, appelée période
d’échantillonnage. Cette opération a pour but de créer un lien entre le signal vocal a temps

continu avec le signal a temps discret représenté et traité par la machine.

Il est a noter que la fréquence d’échantillonnage F, a un grand impact sur 1’exactitude
de la représentation du signal échantillonné par rapport au signal continu du fait qu’une
fréquence trop petite par rapport a la fréquence maximale du signal engendrerait un
recouvrement au niveau du spectre du signal échantillonné ce qui provoquerait une perte
d’informations et par la suite une mauvaise représentation du signal continu, par ailleurs une
fréquence d’échantillonnage plus grande que la fréquence maximale du signal donnerait
naissance a un surplus d’informations. En réponse a ce probleme la solution n’est autre que
d’appliquer le théoréme de Shannon, théoréme qui stipule qu'une fréquence
d’échantillonnage deux fois supérieur a la fréquence maximale du signal évite le repliement
spectral du signal échantillonné tout en garantissant une représentation sans pertes

d’information du signal traité.
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I11.2 Prétraitements

Le signal acquis est ensuite soumis a un certain nombre de traitements afin de garder
I’information utile et ainsi ne fournir que les données nécessaires et convenables pour entamer

la phase d’extraction de parametres.

11.2.1 Découpage en trames

La déformation continue du conduit vocal fait que la nature du signal émis n’est pas
stationnaire, ses parameétres sont donc variables dans le temps. Cependant il est possible de
considérer le signal comme étant stationnaire sur un intervalle de 25 a 30 ms ceci étant du a la
lenteur de la déformation de ce dernier. Afin de préserver au mieux les informations le
découpage en trames est en réalité entrelacé. Dans notre cas, hous avons fait en sorte que deux

trames successives aient les deux tiers de leurs informations en commun.

111.2.2 Préaccentuation

Ce traitement consiste a appliquer un filtre sur toutes les trames obtenues afin
d’enlever la composante continue et d’amplifier le signal dans les hautes fréquences du fait
que ces dernieres contiennent les informations les plus pertinentes.

La transformée en Z de ce filtre est donnée par :
H(Z)=1-095z"1 [3-1]

11.2.3 Elimination du silence

Tout signal de parole comprend des zones de silence. Ces zones ne contiennent aucune
informations utiles ce qui affecte les performances du systeme en lui affectant un temps
d’exécution trop long ou en altérant les paramétres lors de I’extraction. Le but donc de ce
traitement est de localiser, dans le signal vocal, les segments de parole dépourvus de zones de
silence.

Pour cette étape il est fréquent d’utiliser I’algorithme VAD (Voice Activity Detection)

faisant appel a deux parameétres qui sont:
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v" Le taux de passage par zéro ou ZCR (Zero Crossing Rate) qui correspond au nombre
de changements de signe d’un échantillon a son successeur et ceci dans une méme

trame « m » tel que ce dernier soit donneé par :

ZCRsy (M) = =Xm_, ,[Sgn ($:(m) — Sgn (S:(n — 1)) [3-2]
oussineo = [} 4720

v L’énergie est aussi un paramétre important lors de 1’élimination de silence car une
trame de silence a une énergie quasi nulle en comparaison avec une trame contenant

des informations liées a la parole. cette derniére est définie par :

Es;(m) = —%7_;.18:°(n) [3-3]

L’algorithme VAD (Voice Activity Detection) utilise donc conjointement ces deux

parametres de la maniere qui suit :

Wsq(m) = Eg; (m)[1 — ZCRg; (m)] [3-4]

Ainsi pour chaque trame « m », la valeur de cette fonction est comparée a un seuil afin
de trancher sur sa nature (silence ou parole).

Le seuil de décision pour 5 trames successives, qui correspondant a 120 ms de silence,
est donné par :

Seuil gjjence = Uw + @ Sw [3'5]

Avec: upw:moyenne de Wgq

dw:variance de Wy ; a = 0.2 6W_8
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111.2.4 Fenétrage

Le but de traitement est de minimiser la déformation du spectre dans les hautes
fréquences due au découpage en trame imposé au Signal de parole, ainsi I’emploi d’une
fenétre dans le domaine temporel réduit progressivement 1’amplitude du signal au

commencement et a la fin de chaque trame.

Dans le domaine temporel la fenétre rectangulaire interrompt brusquement le signal a
ces extrémités générant artificiellement de hautes fréquences. Dans le domaine fréquentiel par

contre sa fonction Sinc a des lobes non négligeables loin de =0 ce qui déforme le spectre.

La fenétre de Hamming par contre présente dans le domaine fréquentiel des lobes
secondaires qui deviennent vite négligeables ceci au prix d’un lobe principal plus large. Ainsi
le spectre obtenu sera moins précis au voisinage de f mais moins bruité dans les hautes
fréquences. Les fenétres de Hanning et Blackman-Harris ont dans le domaine fréquentiel
des lobes secondaires négligeables mais ces derniers sont plus importants que ceux de la

fenétre de Hamming. D’ou le choix d’utiliser la fenétre de Hamming lors de notre traitement.

111.3 Extraction des paramétres MFCC

L’analyse acoustique du signal de parole consiste a extraire I’information pertinente et
a réduire au maximum la redondance. Généralement, on calcule un jeu de coefficients
acoustiques a des intervalles de temps réguliers, sur un des blocs du signal de longueur fixe.
Ce jeu de coefficients constituera le vecteur acoustique recherché.

Il est toutefois commun de considérer 1’analyse acoustique comme étant un
changement de représentation dont I’objectif est de préserver au maximum [’information
présente dans le signal d’origine tout en fournissant une description plus compacte de ce
dernier. Il est a noter qu’en pratique la dimension des vecteurs acoustiques est de I’ordre de

15 4 20 [Ata 74].
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111.3.1 Analyse spectrale

La parole est une combinaison entre une excitation des poumons et des interventions
des différents organes vocaux qui caractéerisent le locuteur et le différencie des autres. On peut
donc voir ¢ca comme une convolution tel que :

s(t) = e(t) x v(t) [3-6]
Ou:
s(t) est le signal de la parole.
e(t) est I’excitation des poumons.

v(t) est la vibration et I’intervention des organes vocaux.

L’excitation étant un signal aléatoire qu’on peut négliger pour modéliser le locuteur.

Ainsi, la prochaine étape a pour but de diminuer I’influence de e(t). Pour cela, il faut
"déconvoluer” le signal s(t). Pour cela il est plus simple de passer au domaine fréquentiel en
appliquant la FFT (Fast Fourrier Transform) a chacune des trames constituant le signal ce qui

nous donne :

S =E) xV() [3-7]
Par la suite, 1’application du logarithme sur 1’équation précédente transformera le

produit en somme ce qui aura pour but de séparer 1’influence de la source et celle du conduit

vocal. On obtiendra donc :

log|S(f)| = log|E(f)] +log|V(f)]  [3-8]

Notons que la fonction logarithme permet d’avoir une meilleure appréciation du tracé
du spectre d’énergie obtenu en appliquant la FFT. Cette distinction est montrée dans la figure

suivante ou les zones contenant plus d’énergie sont clairement visible en rouge.
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Tracé du spectre de puissance (M = 85, N = 256) Tracé du logarithme du spectre de puissance (M = 85, N = 256)
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Figure 3.4-Tracé du spectre d'énergie du signal avant et aprés application du logarithme

Le retour au domaine temporel est réalisé grace a la transformée de Fourier inverse
IFFT, mais étant donné que les coefficients cepstraux sont de nature réelle il est plus

intéressant d’utiliser la transformée en cosinus inverse IDCT.

Cette opération donne donc le « cepstral » du filtre du conduit vocal sous la forme :
s(m)=ém)+h(m) [3-9]

111.3.2 Filtrage Mel

De nombreuses études ont montré que la perception humaine des sons ne suit pas une
échelle linéaire, en d’autre terme la sélectivité de 1’oreille humain diminue avec
I’accroissement des fréquences, d'ou I'idée de définir pour chaque valeur de fréquence f une

hauteur subjective qui est mesurée sur une échelle "Mel".
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L’¢échelle "Mel" est caractérisée par le fait que I’espacement sur I’axe des fréquences
est linéaire pour les fréquences basses alors qu’il est logarithmique pour celles supérieurs a
1KHz. Nous pouvons utiliser la formule approximative suivante afin de faire correspondre a

chaque fréquence en Hz une fréquence sur I’échelle "Mel" :

fmel = 2595 X logio(1 +22) [3-10]

Tracé de la transformation du HZ en Mel
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Figure 3.5-Transformation de I'échelle fréquentielle

Ce filtre reproduit donc la sélectivité de ’oreille qui diminue avec 1’accroissement de
la fréquence et ceci en appliquant un banc de K filtres triangulaires positionnés uniformément

sur I’échelle Mel donc non uniformément sur 1’échelle fréquentielle(Hz).
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La distance entre deux triangles est d'environ 150 Mels et la largeur d'un triangle est
d'environ 300 Mels. Ce qui donne :

Tracé du banc de filtres Mel
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Figure 3.6-Tracé d’un banc de filtres Mel

111.3.3 Paramétres MFCC:

Apres la connaissance de la notion de « cepstre » et des avantages du filtrage Mel, la
combinaison de ces deux concepts donne naissance aux paramétres MFCC qui viennent

s’imposer sur I’ensemble des parametres acoustiques en milieu bruité.

Les coefficients MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) d'une trame de parole

sont calculés suivant le schéma suivant :
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Figure 3.7-Calcul des coefficients cepstraux MFCC

En résumé :

v' Le signal obtenu apres prétraitement est découpé en trames.

v Chaque trame se voit appliquer la FFT afin d’obtenir le spectre d’énergie de chacune
d’entre elles.

v Chaque spectre d’énergie passe ensuite a travers un banc de filtres Mel. Des études
prouvent, et notre travail également comme le montreront les tests, que 20 filtres Mel

sont largement suffisants pour représenter convenablement le locuteur.

Le logarithme de 1’énergie résultante des filtres est calculé

v Enfin une transformation IDCT est ensuite appliquée au logarithme des coefficients
d’énergie issus de I’analyse en banc de filtre afin d’obtenir les coefficients cepstraux.
v Cette transformation a pour effet de décorréler ces derniers ce qui amene une

meilleure représentation du signal.
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Tracé du spectre de puissance Tracé du spectre de puissance apres etre passé par le filtrage Mel
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Figure 3.8-Tracé du spectre d'énergie avant et apres filtrage Mel

111.MODELISATION DES PARAMETRES ACOUSTIQUES

De maniére a modéliser des caractéristiques qui dépendent du locuteur, nous utilisons
des algorithmes capables de capturer les points communs entre différentes représentations de
motifs spectraux issus du méme locuteur, constituant ainsi un modele pour ce dernier, tout en
ayant la possibilité de s’adapter aux variations d’échelles fréquentielles et temporelles liées a
la parole. Ces algorithmes doivent étre couplés avec une mesure qui permettra de donner une
valeur de distance ou de similitude entre le modéle locuteur et un motif inconnu dont on

cherche a déterminer la provenance.

Pour cela nous proposons ici un apercu des méthodes déterministes et statistiques qui

fournissent les meilleurs résultats en reconnaissance du locuteur.
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IV.1 Comparaison temporelle dynamique DTW (Dynamic Time
Warping)
La méthode de comparaison temporelle dynamique basée sur la programmation
dynamique est utilisée intensivement en recherche opérationnelle pour résoudre les problemes
d’alignement séquentiel. Elle a été utilisée avec succes en reconnaissance de la parole puis en

reconnaissance vocale [Rab 97].

En mode dépendant du texte, une idée assez naturelle consiste a considérer les
parametres dans 1’ordre ou ils été mesurés et a calculer la distance, fenétre par fenétre, entre

les parametres correspondant aux différents locuteurs a comparer.

La difficulté posée par cette approche est qu’il est nécessaire de comparer les
différences de vitesses d’élocution qui existent entre plusieurs répétitions d’un méme segment
de parole. C’est en partie pour cela que ce type de technique a été peu a peu abandonné
laissant place aux modeéles statistiques qui sont moins rigides et donc plus robustes vis-a-vis

de la variabilité inhérente au signal de parole.

IV.2 Quantification vectorielle

Il s’agit de représenter 1’espace acoustique par un nombre fini de vecteurs acoustiques.
Cela consiste a faire un partitionnement de cet espace en régions, qui seront
représentées par leur vecteur centroide. Pour déterminer la distance d’un vecteur acoustique a
cet espace, on effectue une mesure de distance avec chacun des centroides des régions et on
retient la distance minimale. Les plus petites distorsions sont observées dans le cas ou le

vecteur acoustique provient du méme locuteur pour qui nous avions établit le dictionnaire.

En général on considere que I’algorithme de quantification vectorielle ne fonctionne
de manicre satisfaisante que si on dispose d’au moins 20 a 50 fois plus de vecteurs de données
que de vecteurs du dictionnaire. Notons qu’en pratique, on commence a observer une
diminution treés nette des performances lorsque la durée des enregistrements d’apprentissage

devient inférieure a une dizaine de secondes [Cap 95].
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IV.3 Modeéles a mélange de distributions gaussiennes GMM
(Gaussian Mixture Model)

Le modéle de mélange de distributions gaussiennes GMM consiste & supposer que la
distribution des données peut étre décrite comme une somme pondérée de densités

gaussiennes multidimensionnelles [Rey 95].

Le cas particulier considéré ici est celui ou dans chaque classe les données suivent une
loi gaussienne. Ce choix tient essentiellement au fait que la loi gaussienne appartient a une
famille de distributions dite exponentielles pour lesquelles le probléme de ’identification des
composantes du mélange se trouve simplifié. Pour le signal de parole, ce modéle ne parait
donc pas déraisonnable et il est d’autre part assez proche de la caractérisation fournie par la
quantification vectorielle. La différence étant qu’avec la quantification vectorielle, on se
contente de mettre en évidence un certain nombre de "points d’accumulation" des parametres
mesurés, alors qu’avec le modele de mélange de distributions gaussiennes, on cherche en plus

a décrire la distribution des parameétres mesurés autours de ces points d’accumulation.

Dans le cadre de la reconnaissance du locuteur, 1’estimation des paramétres du modéle
est toujours réalisée grace a I’algorithme EM (que 1’on expliquera par la suite) qui recherche
de maniére itérative les paramétres permettant de maximiser localement la vraisemblance des
données d’apprentissage. La mesure de similarité est obtenue par calcul de la vraisemblance
des vecteurs acoustiques a tester (en pratique on utilise plutét le logarithme de la

vraisemblance) compte tenu du modéle déterminé avec les données d’apprentissage.

En mode indépendant du texte et lorsque les données disponibles pour 1’apprentissage
sont suffisantes, le modele a mélange de distributions gaussiennes permet d’obtenir de
meilleures performances que celles des autres techniques comme quantification vectorielle).
Cependant, lorsque la durée des enregistrements utilisés pour la phase d’apprentissage est
faible (inférieure a 20 secondes) la méthode utilisant le modéle & mélange de distributions
gaussiennes semble moins efficace compte tenu du nombre important de parametres qu’il est

nécessaire d’estimer [Dry 00].
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IV.4 Modéles de Markov cachés HMM (Hidden Markov
Models)

Les propriétés statistiques des HMMs en font une des modélisations les plus efficaces
actuellement en reconnaissance du locuteur dependante du texte. Ces chaines permettent de
modeéliser des processus stochastiques variant dans le temps. Pour cela, ils combinent les
propriétés a la fois des distributions de probabilités et d’'une machine d’état [Rab 97].

Un défaut commun a la plupart des techniques telle que la quantification vectorielle ou
encore les GMMs est le caractere global. En effet ces techniques ne tiennent pas compte de
I’ordre dans lesquelles sont présentées les fenétres d’analyse de signal. Mais en pratique, cette
hypothése n’est pas vérifiée car les mesures effectué¢es dans des fenétres voisines ne sont pas
indépendantes. Une méthode permettant de prendre en compte certains aspects sequentiels et
qui s’est avérée étre tres efficace en reconnaissance du locuteur dépendante du texte, consiste

a utiliser un modele de Markov caché (HMM).

Le modéle de Markov caché est un modele statistique séquentiel qui suppose que les
caractéristiques observées forment une succession d’états distincts. Un tel modele est
entierement caractérisé par la donnée de trois jeux de parametres :

Les probabilités initiales de se trouver dans chaque état.

v" Les probabilités de transition qui décrivent les passages possibles entre les différents
états.
v Les probabilités de sortie qui a proprement parler représentent les distributions.

conditionnelles des caractéristiques observées en fonction de 1’état du modele.

Notons qu’en utilisant les chaines cachées de Markov en mode indépendant du texte,
I’information supplémentaire apportée par la transition entre états n’améliore pas les

performances de reconnaissance par rapport a [’utilisation des mélanges de gaussiennes.
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IV.5 Tests et décision

La décision est 1’aboutissement du processus de reconnaissance. Nous présenterons
dans le chapitre IV les criteres permettant de prendre une telle décision ainsi que les

différentes méthodes pour y arriver.

IV.EVALUATION DES PERFORMANCES EN RECONNAISSANCE DU
LOCUTEUR

Dans le domaine de la reconnaissance du locuteur, une des principales difficultés
réside dans 1’évaluation de I’efficacité des techniques employées. D’une maniére générale, la
phase d’évaluation est souvent plus cofiteuse, en termes de moyens techniques et de quantité

de travail nécessaires, que la phase de mise au point [G.R 00].

I est possible d’évaluer la fiabilit¢ d’une technique par une démarche empirique en
constituant une base de données d’enregistrements de parole, puis en effectuant des tests
systématiques. L’évaluation empirique constitue une méthode de validation trés satisfaisante
car elle permet d’obtenir directement une estimation de la fiabilité en situation réelle. Il faut
bien avoir conscience du fait que 1’évaluation empirique est, en général, une démarche tres
lourde car I’estimation des performances n’est significative que si le nombre
d’enregistrements disponibles est trés important. Le dimensionnement et la composition de la
base de données utilisée pour I’évaluation empirique doivent en effet verifier un ensemble de
contraintes qui sont liées, soit a des considérations statistiques, soit a la nature du signal de
parole.

Notons qu’une dégradation croissante des performances est observeée au fur et a
mesure que le temps qui sépare la session d’enregistrement de la session de test augmente. De
plus, le comportement des locuteurs se modifie lorsque ceux-ci s’habituent au systéme. Les
modeles des locuteurs doivent donc étre régulierement mis a jour avec les nouvelles données
d’exploitation du systeéme. Les altérations de la voix dues a 1’état physique (fatigue, rhume)
ou émotionnel (stress), lorsqu’ils sont importants, peuvent mettre aussi en échec 1’efficacité

de certains systemes.
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V.CONCLUSION

A travers ce chapitre, nous avons introduit le principe de la reconnaissance
automatique du locuteur ainsi que les différentes étapes du systéme. La reconnaissance
automatique du locuteur est probablement la méthode la plus ergonomique pour résoudre des
problémes d’acces. Actuellement en plein essor, et ayant une bonne acceptabilité, elle a de
nombreuses applications potentielles comme la sécurisation accrue des téléphones portables,
contrOle supplémentaire au niveau d’une application sur un site comme 1’accés sécurisé a un

batiment ou remplacement du mot de passe sur les ordinateurs.

Le principal avantage de cette technique est d’autoriser une authentification a distance.
Ces applications concernent la vérification du locuteur a travers le réseau téléphonique pour
accéder a un service ou pour le réseau internet pour sécuriser 1’accés a un site web. Cependant
la voix ne peut pas étre considéré comme une caractéristique biométrique d’une personne

compte tenu des la variabilité intra-locuteur.
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Quatrieme chapitre : Modélisation des parametres biométriques:

Classificateur O-GMM (Orthogonal — Gaussian Mixture Models)

INTRODUCTION

Dans les chapitres précédents nous avons expliqué le principe des techniques
d’extraction de parametres que sont les coefficients DCT pour le visage et MFCC pour la voix
et justifié leur choix pour chacune des modalités voix et visage. On obtient alors un nuage de
points représentant la voix et le visage de chaque personne.

Nous devons a présent modéliser les personnes, a partir de leurs caractéristiques
discriminantes, en leur associant une fonction mathématique a laquelle I’individu testé sera
comparé.

La majorité des approches de modélisations utilisees en reconnaissance sont souvent
présentées sous un formalisme probabiliste se basant généralement sur une ou plusieurs
approches statistiques. Parmi les approches citées dans les chapitres Il et Ill, nous avons
choisis d’utiliser dans le cadre de notre projet les Modeles de M¢langes de Gaussiennes

GMM.

MOTIVATION LIEE A LA MODELISATION PAR GMM

Les mélanges de gaussiennes ont été introduites pour la modélisation de parametres
biométrique, et tout particuliérement la modélisation du visage ainsi que de locuteur en mode

indépendant du texte, et ceci a travers les travaux de thése de Douglas Reynolds [Rey 95].

L’utilisation d’un mélange GMM se justifie essentiellement en faisant appel a
Iinterprétation des classes de mélange : il est certain que les vecteurs de parametres
biométriques, que ce soient les paramétres DCT ou MFCC, vont se répartir différemment
selon les caractéristiques de I’image ou de la parole considérée. Chaque composante
modélisera des ensembles sous-jacents de classes qui représenteront différentes variations.
L’avantage principal de cette modélisation vient du coeur méme de son élaboration qui est
d’utiliser une combinaison linéaire de densités de probabilités gaussiennes
multidimensionnelles pour représenter une distribution de probabilité aléatoire tres complexe
[Ben 04]
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Figure 4.1- Approximation de la distribution d’un paramétre biométrique par une
combinaison de gaussiennes.

Concernant la reconnaissance de visages, les GMM ont largement prouvé leur
efficacité ainsi que leur rapidité. Par ailleurs, cette approche permet une approximation a large
gamme des distributions complexes dans 1’espace de représentation et ceci avec maniére

simple et efficace.
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Figure 4.2-Distribution de I’ensemble des coefficients DCT de I’image n°2
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Figure 4.3-Distribution du 8eme coefficient DCT de I’image n°2

Concernant la reconnaissance du locuteur, les GMM ont largement contribué ces dix
derniéres années a améliorer les performances des systémes leur correspondant. En effet, ¢’est
I’approche statistique qui apparait comme étant la plus adaptée pour capter les caractéristiques
stochastiques du signal de parole. Ceci étant d( au fait que :

v Chaque distribution dans un modele GMM est capable de représenter la structure
spectrale d'une large classe phonétique. Ces classes représentent des configurations du
conduit vocal spécifiques au locuteur et donc utiles pour la modélisation du locuteur.

v Une mixture de distributions gaussiennes donne une représentation approximative de
la distribution a long terme de vecteurs acoustiques provenant des énoncés du méme

locuteur.
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Figure 4.4-Distribution de I’ensemble des coefficients MFCC du signal SP10
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Figure 4.5-Distribution du 13eme coefficient MFCC du signal SP10

I11.  GENERALITES SUR LES STATISTIQUES GAUSSIENNES

I11.1 Formule et définitions

La fonction de densité de probabilité gaussienne pour une variable x a d dimensions

x O N (u, X) est donnée par :

e DR C DR

faun @) = g=rees
WEA) ™ A et (@)

Ou  est le vecteur moyen, X la matrice covariance et x représente le vecteur de

paramétres (coefficients DCT ou MFCC dans notre cas) et (x — u)” la matrice transposée de

(x—n)
I11.2 Estimation du vecteur moyen

Le vecteur moyen H représente la moyenne des échantillons suivant chaque dimension.

Il représente 1’espérance mathématique d’une variable aléatoire .

Il est estimé par la formule : i = %Zlivzlxi [4-2]
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111.3 Estimation de la covariance

La matrice covariance est une matrice carrée symétrique de dimension (d x d) de la

ai1 -t Qig
h :( : : ) [4-3]
Qg1 Qqd

Dont les éléments a;; représentent les coefficients de variance ou de covariance.

forme :

La diagonale de la matrice représente la variance de la variable sur chaque intervalle,

c'est-a-dire son étalement.

a; = E[x}] — E[x;] [4-4]

Tandis que les éléments du triangle supérieur, égaux a ceux du triangle inferieur
représente les covariances, c'est-a-dire la corrélation entre chaque dimension du vecteur

aléatoire (qui représentent chacune une variable aléatoire).

La covariance est estimée par 1’estimateur :

$=o N G- — T [4-6]

111.4 L’effet de la matrice covariance sur la forme des gaussiennes
Prenons des gaussiennes a deux dimensions pour pouvoir les représenter dans le plan.

Suivant les valeurs de ses coefficients, nous obtenons différentes gaussiennes :

e Matrice covariance pleine (full) :

Les quatre coefficients sont non nuls. Nous obtenons donc une forme elliptique, dont
la largeur suivant chaque dimension est fonction de 1’étalement sur chaque variable aléatoire,

et I’orientation est fonction de la covariance.
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e Matrice covariance diagonale :

Les variances sont différentes mais la covariance est nulle, les deux dimensions sont
décorrelées nous obtenons alors une sphere dont les axes sont paralleles aux axes des deux

dimensions.

< Remarque

Dans le cas ou les variances sont ¢gales, nous parlons d’une matrice covariance
sphérique (processus sphérique) du fait que la forme a n dimension est une hyper sphére (les

axes de ’ellipse étant égaux mais non parall¢les aux axes des dimensions).

IV. Modélisation par Mélanges de Gaussiennes GMM

Cette modélisation est une approche statistique qui consiste a estimer une loi de
probabilité inconnue a 1’aide d’une combinaison de plusieurs Gaussiennes dont les parameétres

sont a calculer [Rey 95].

IV.1 Présentation d’un modeéle de mélange :

Une densité de mélange de gaussiennes est une somme pondérée de M densités

Gaussiennes. Cette derniére est donnée par 1’équation :

p(x|D) = XHo1 Tmbm(x)  [4-7]
Ou:
x : représente un vecteur aléatoire de dimension D.
b,.(x): représente les densités de probabilités Gaussiennes paramétrées par le vecteur
moyenne ., et une matrice de Z,,,.
T, . représente le poids des Gaussiennes.

En précisant que :
%zlnm =1 [4-8]
1 1 t -1
bn(x) = —5——exp [—3 (¥ = ) Em) = )| [49]

(2m)2 |Zm|2
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Un modéle GMM est donc représenté par les vecteurs moyens, les matrices de
covariance et les poids des gaussiennes, ceci est définit par la notation :

A={my, thm,2m} [4-10] Avec : m=1,.... M

Cette famille de modeles est bien adaptée pour approximer les densités de probabilités
réelles multidimensionnelles. En effet, en augmentant le nombre M de composantes
Gaussiennes on pourra modéliser n’importe qu’elle loi probabiliste. Cependant
I’augmentation du nombre de Gaussiennes intensifie le temps de calcul, a la fois pour 1’étape
d’estimation mais aussi pour le calcul de scores lors de 1’authentification. D’autre part, il faut

d’avantage de données pour estimer de fagon fiable un nombre important de paramétres [Rey
95].

IV.2 Apprentissage du modéle GMM :

Il s’agit, lors de la phase d’apprentissage, d’estimer 1’ensemble des paramétres d’un
modéle GMM en utilisant des mesures de similarités entre un énoncé x et un modele de
’individu 4, c’est a dire une approximation de la probabilité p(x|4) que I’énoncé observé ait

été produit par la personne considérée.

La méthode conventionnelle est celle du Maximum de Vraisemblance dont le but est
de déterminer les paramétres du modele qui maximisent la vraisemblance des données
d’apprentissage [Cam 97]. Pour une séquence de N vecteurs d’apprentissage
X ={xy, x,, .., x5} suffisamment indépendants, la vraisemblance du modéle GMM est

donnée par :

p(XI) = ]_[p(xnu - ﬁ[ i PCial T o Z)  [4 = 11]

n=1m=1

Dans le but de simplifier cette équation, il est intéressant d’introduire 1’opérateur

logarithmique ce qui nous fournira un « log de vraisemblance » donné par :
1 N 1vN
V(X,2) = Zlog [N, p(xald) = =N, logp(asld)  [4-12]

On obtient donc une expression complexe de la vraisemblance contenant le logarithme
d’une somme et une fraction non linéaire des paramétres du modéle 4 ce qui rend la

maximisation directe assez difficile.
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Cependant, la variable indicatrice « m » est une donnée constitutive du probléeme qui
présente I’inconvénient de ne pouvoir étre observé en pratique. En effet on observe des
réalisations du vecteur aléatoire x,, sans savoir de maniére certaine quelle est la classe du
mélange associé a chaque observation. Au sens de I’algorithme EM (Expectation-
Maximisation) (Annexe C), la variable « m» constitue une donnée manquante ou non-

observée.

Nous verrons que l’introduction de ces données permet de résoudre de maniére
¢légante un probléme d’estimation relativement complexe et que ce type de probléme est
adapté a I’algorithme d’apprentissage EM. Notons que la fonction de vraisemblance, de par sa

nature discriminante, servira comme outil d’aide a la décision.

IV.3 Estimation du modele GMM par L’algorithme EM
(Expectation- Maximisation) :

L’algorithme Expectation- Maximisation (Annexe C) qui peut étre traduit par
Estimation-Maximisation est un algorithme itératif de type sous optimal qui permet
d’atteindre un maximum local dans I’espace de solutions des modeles GMM. Cet algorithme
a pour objectif de maximiser, de maniére itérative, la fonction de vraisemblance p(X|4) en

faisant en sorte qu’elle atteigne un maximum local [Tom 04].

L’idée principale est, qu’a travers I’initialisation des parameétres initiaux, on estime de
nouveaux parameétres 4 de sorte que la vraisemblance du nouveau modéle soit supérieure ou
égale & la vraisemblance du modeéle initial, En d’autres termes, p(X|1) = p(X|1). Cet
algorithme se compose de deux paliers. Le premier étant ’initialisation du modéle par
quantification vectorielle. Le second étant I’optimisation de ce dernier qui se fait en deux

étapes : estimation et maximisation [Bil 97].

1Vv.3.1 Initialisation :

Etant donne que 1’algorithme EM est itératif et que la solution de ce dernier converge
vers un maximum local, la phase d’initialisation joue alors un role prépondérant dans la

détermination du résultat. L’étape d’initialisation se déroule comme suit :
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Initialisation des moyennes i, a I’aide de 1’algorithme LGB (Annexe B).

Initialisation équiprobable des poids m,, des M Gaussiennes tel que : m,, = 1/M.

Initialisation des matrices de covariance I,,, a la matrice identité.

1Vv.3.2 Estimation :

Pour tout vecteur de données = {x,; n=1,..,N}, représentant les coefficients DCT
ou MFCC, le calcul de la probabilité que ce dernier soit généré par la Gaussienne de classe
« i » est donnée par :

_ 7; bi(X)
i = S0 om0

[4-13]

Cette étape est équivalente a avoir un ensemble Q de variables continues cacheées,
prenant des valeurs dans I’intervalle [0,1] qui donne la proportion qu’un vecteur X appartient

a la gaussienne « i ».

1V.3.3 Maximisation :

Lors de cette étape, nous procédons a la réestimation des parameétres des modeles tel

que :
., 1
m" =~ Yn=1Pui [4-14]
N1 Pni x
n=1"ni n
= 2n=ifni X [4—15]
l Zg:lpni

n=1Pri Con — ") Con — )"
Z;Vl=1pni

5= [4 — 16]

Les étapes d’estimation et de maximisation seront répétées jusqu’a atteindre un certain

seuil de convergence.

IV.4  Autres algorithmes d’estimation . algorithme EM

Estimer un modele par la méthode ML revient a proposer la valeur du modele qui rend

maximale la vrais semblance p(X|4) [Dem 77].
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Il est dit que le modéle A est une estimation par maximum de vraisemblance pour les
données X si :
VX, D)= V(XN VA

Ceci peut étre traduit par :

~

A=argmaxV(X, 1)

Les paramétres 4 = {ﬁm - ,fm} n’étant rien d’autres que les points qui annulent les
dérivées partielles de la fonction de vraisemblance. La méthode d’estimation est
théoriquement trés efficace, cependant en pratique elle engendre des équations non linéaires
complexes qui font leur apparition lorsque le nombre de Gaussiennes devient trop grand.

IV.5  Modélisation de I’imposteur par modele UBM (Universal
Background Model) :
Le modéle UBM (Universal background model) fait en sorte que le modéle des
imposteurs soit un modéle unique, indépendant et commun a toutes les personnes de la base
de données. Il vise a approximer la fonction de densité p(x|¥)de la personne X sous

I’hypothése qu’elle ait été produite par un imposteur ¥ [Gau 94].

Pour la construction du modéle UBM, plusieurs approches peuvent étre employées.
L’approche la plus simple est de collecter toutes les données d’apprentissage pour former un
seul modele (UBM) a I’aide de I’algorithme EM tout en équilibrant les sous populations
pendant le choix des données. La combinaison est ensuite faite selon 1’une des fonctions :
minimum, maximum ou la moyenne entres les différentes sous populations du modeéle [Car
92].

p(XIY) = flp(XIYy), ..., p(X |7y} [4-17]

Il existe différentes approches de calcul du modéle UBM :

Combinaison des parametres biométriques des clients, puis création du modele UBM (L)

correspondant.
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Apprentissag
via I’algorithme
EM

Figure 4.6-Premiére approche pour la génération du modéle UBM

Combinaison des différents modeles UBM émanant des différentes populations.

Apprentissag
via 1’algorithme

EM (

Apprentissage
via |’algorithme
EM (u2)

o= f(ul,p2)

Figure 4.7-Seconde approche pour la génération du modéle UBM

f est une fonction qui peut étre soit le maximum ou le minimum ou la moyenne.
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IV.6 L’apport de l’orthogonalité -
IV.6.1 Les différents types de GMM

v' GMM full.

Le classificateur GMM full, utilise des gaussiennes pleines lors de I’estimation du modéle
d’une personne. Les dimensions ne sont pas supposées decorrélées et les matrices covariance
ont une dimension de DxD, ou D est la dimension des vecteurs de parameétres (nombre de
coefficients DCT ou coefficients MFCC).

Bien qu’elle présente le cas optimal du point de vue des calculs, elle a un temps de calcul trop

important pour pouvoir étre utilisée dans la pratique.

v" GMM diagonale.

Le classificateur GMM diagonal est une amélioration du classificateur GMM full, dont il
allege les calculs. En effet, au lieu de considérer des matrices covariances pleines comme
dans le cas précédent, le classificateur GMM diagonal néglige les covariances entre les
dimensions et ne garde que la diagonale de la matrice (les variances), réduisant la taille de la
covariance de DxD a Dx1. Mais cette simplification a pour conséquence une réduction de la

précision lors de I’estimation des modeles et donc des performances moins intéressantes.

v" GMM orthogonale.

Le classificateur GMM orthogonal essaye de rallier la rapidité des GMM diagonale avec
la précision des GMM full. Son principe est d’appliquer une transformation de ’espace de
travail pour travailler dans un espace ou les matrices covariance seront réellement diagonales.
Il devient alors possible d’utiliser les propriétés de travailler de la méme fagon qu’avec les
GMM diagonales, tout en faisant en sorte que 1’information contenue dans les covariances de

la matrice full soit contenue dans la diagonale de la nouvelle matrice covariance.

IV.6.2 Orthogonalisation par la KLT

Dans cette approche on applique une opération de diagonalisation a la matrice
covariance décrivant tous les points d’apprentissage de chaque personne. On applique, alors

une transformation similaire a la KLT.[LIU 99]
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La KLT (Karnunen-Loeve-Transformation), comme on I’a vu dans le deuxiéme
chapitre, est une transformation qui permet une decorrelation parfaite des données
contrairement a la DCT. Son application apres I’extraction des paramétres DCT et MFCC ne

peux qu’améliorer I’effet de decorrelation que eux méme possedent.

Apres diagonalisation on obtient les vecteurs propres qui forment la base propre de
chaque personne et qui seront associées a son modele lors de la phase d’apprentissage. Lors
de la phase de test, les nouvelles données extraites seront a chaque fois projetées dans la base

de chaque personne pour pouvoir étre comparée a son modele.

Standard GMM * . Orthogonal GMM |

a" 1 ]

(a) (b)

Figure 4.8-Estimation des données par GMM et OGMM (a) GMM et (b) OGMM

Ainsi I’allure dans I’espace des GMM diagonale de covariances d’OGMM tend vers celle des
GMM full. L’observation (b) étant faite dans 1’espace de travail des gaussiennes dans (a), on
observe la présence des covariances, mais apres projection on travaille dans un espace ou les
gaussiennes ont des axes paralléles aux axes dimensionnels. L’algorithme EM est alors généré

de la maniére habituelle.
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Iv.6.3 Orthogonalisation par la PCA géneralisée

Cette approche, bien que similaire a la précédente, nécessite beaucoup moins de
calculs. En effet, au lieu de travailler dans ’espace propre associé¢ a chaque personne, on

travaille dans 1’espace propre de toutes les données d’apprentissage en méme temps.

* X2
\
A\
Vo \
\
\ [ —
\ e
\ -
\| -~ - l; Transformation
\
_ - - \ ‘Xl F
\

Figure 4.9-Principe de la GPCA

Comme on I’a vu précédemment, les coefficients DCT et MFCC permettant déja une
certaine corrélation, on s’intéresse plutot a changer I’allure ou la disposition de tous les points

de la base. L’algorithme EM travaille alors dans 1’espace (y1, y2) plut6t que (x1, x2).

IV.7 Génération des scores et décision

IV.7.1 Génération des scores clients-imposteurs

Le score correspond a la probabilit¢ d’un échantillon test sachant un modele en

mémoire. Son rble varie en mode authentification et identification.

1V/.7.2 Mode authentification

D’apres la théorie Bayésienne de la décision (Annexe D), le rapport des
vraisemblances  p(X|Y) ainsi que (X|¥) comparé a un seuil permet d’obtenir des
informations sur les performances du classificateur. C’est donc tout naturellement que cette

statistique s’est imposée comme score d’authentification pour ce type de systémes [Auc 00].

80



Quatriéeme chapitre : Modélisation des parameétres biométriques:

Classificateur O-GMM (Orthogonal

— Gaussian Mixture Models)

Pour des raisons liées a la précision des calculs et a la maniabilité des valeurs, c’est en général

le logarithme de ce rapport de vraisemblance LLR (Log Likelihood Ratio) qui est utilise.

LoTT T
e Personne
" proclamee
AN
~

Calcul de la vraisemblanc

\ ’/ Modéle
; 1
v donnees UBM

Calcul de la vraisemblanc

les coefficients DCT / MFCC'et
le modele GMM de la personne

les coefficients DCT / MFCC et
le modéle UBM : p(X|Y)

proclamée : p(X|Y)

Figure 4.10-Génération des scores dans le mode d’authentification

v" Mode identification :

Dans ce mode, le résultat est un ensemble de N scores ou N est le nombre des
personnes enregistrés dans la base de données et chaque score représente la vraisemblance

entre les parameétres test et le modéle sauvegarde dans la base [Ros 92].
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P -

Modéles des N N
personnes enregistrées !
dans la base de données .~

données

S~ -

Calcul de la vraisemblance entre les coefficients DCT /' MFCC¢
modeéles GMM

modéle GMM.

Figure 4.11-Génération des scores dans le mode d’identification

1V.7.2 Décision

Dans ce qui suit, nous expliquerons la maniere de trancher lors de la prise de décision
pour une application de reconnaissance, de visage ou du locuteur ce qui pourra étre vu comme
une déclinaison des processus de décision principaux que sont 1’identification et

I’authentification [Mam 03].

v" Mode authentification :

Pour une personne testée X et une identité proclamée Y viennent deux hypothéses H,
et H, avec :
H; : « L’identité de la personne X correspond bien a I’identité de la personne ¥ ».

H, : « L’identité de la personne X correspond a I’identité d’une autre personne ¥ ».
La décision doit se prendre en fonction de la vraisemblance des deux hypotheses

concurrentes, mais aussi en fonction des codts associés au choix a tort de chacune des deux (

Cr4 colt de fausses acceptations et Cr5 colt de faux rejets). Le probléme de décision se résout
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dans le cadre de la théorie de la décision Bayésienne (Voir Annexe D) et cela par le test du
rapport de vraisemblance LRT (Likelihood Ratio Test) donné comme suit :

(X|Ho) H, acceptée
LRT = 2220 = g { !

p(X|Hy) H, acceptée [4-18]

Ou:

B est le seuil dépendant de la valeur de Y.
H, : correspond au modeéle de Y (client).

H, : correspond au rejet de Y (imposteur).
La valeur théorique optimale du seuil de décision 8 est donnée par :

_ PX)CFra 4.
~ p(X)Crr [4-19]

Ou p(X) et p(X) représentent les probabilités a priori des deux hypotheses
précédentes. Cependant, en pratique, le seuil de décision n’est jamais optimal, il doit étre
réajusté pour chaque personne considérée. Les fonctions de vraisemblance sont des densités
de probabilité des modeles statistiques correspondant a la personne X. Ces modeles ne sont en
effet qu’une estimation des modeles exacts et donc peuvent induire un biais au rapport de

vraisemblance.

Afin de remédier a cela, le rapport obtenu lors de la phase de test est normalisé pour
garder le seuil de décision fixe pour toutes les images des personnes. Le but est de stabiliser le
plus possible le seuil et par conséquent avoir une procédure de recherche d’un unique seuil

optimisant les performances du systéme pour I’ensemble des personnes.

v" Mode identification :

considérons un groupe de K personnes, représentées par les modeles GMM A44,..., 4.
L’objectif de la phase d’identification est de trouver, a partir d’une séquence X, le modéle qui
a la probabilité a posteriori maximale, c'est-a-dire :

A~

S = argmaxp(4; |X) [4-20]

Ce qui d’apres la loi de Bayes donne :
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S = argmax p(p)i—l?;) p(As) [4-21]

En supposant I’équiprobabilité d’apparition des personnes, la loi devient :

S = argmax p(X|A,) s=1,..,K [4-22]

En utilisant le logarithme et l’'indépendance entre les observations, le systéme

d’identification calcule le score suivant :

S =argmaxYN_, log p(x,|1s) [4-23]

V. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre le fonctionnement global des GMM et plus
principalement 1’estimation de ses modeles par 1’algorithme EM. Nous avons également pu
voir I’importance d’introduire la notion d’imposteur par la normalisation UBM.

Nous nous sommes ensuite intéressé a deux approches qui permettent d’orthogonaliser
nos gaussiennes. L’une d’elle est basée sur la transformée KLT (ou PCA) et ’autre sur ce

qu’on appelle la GPCA.
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Cinguiéme chapitre : Fusion des scores et décision

INTRODUCTION

De nos jours les systemes a reconnaissance biométrique sont assez nombreux et sont
déclarés plus ou moins fiables, mais les critéres de performance de ces derniers ne sont pas les
seuls a prendre en compte car, entrent en jeu également, les critéres de colits et d’acceptation
par le public. Ainsi, selon les situations d’usage et les buts recherchés, chaque biométrie

possede ses points forts ainsi que ses points faibles.

La multimodalité est une solution pour tenter de pallier ce probléme du fait qu’a
chaque modalité peut étre associé un classificateur fournissant un score qui décidera de
I’acceptation ou non d’une personne lors du processus de reconnaissance. En effet,
l'utilisation de plusieurs systemes a pour but premier d'améliorer les performances de
reconnaissance. En augmentant la quantité d'informations discriminantes de chaque personne,
on souhaite augmenter le pouvoir de reconnaissance du systeme. De plus, le fait d'utiliser
plusieurs modalités biométriques réduit le risque d'impossibilité d'enregistrement ainsi que la
robustesse aux fraudes. Le probléme est alors de définir des stratégies pour combiner ces
scores de decision, considérés indépendants [Ros 06].

LES DIFFERENTS SYSTEMES MULTIMODAUX

Les systemes biométriques multimodaux diminuent les contraintes des systémes
biométriqgues monomodaux en combinant plusieurs systemes [Ros 06]. On peut en

différencier 5 types selon les systemes qu'ils combinent :

I1.1 Multi-capteurs :

Dans ces systéemes, un méme trait biométrique est analysé a I’aide de plusieurs
capteurs afin d’extraire diverses informations provenant de I’enregistrement des images. Par
exemple, un systeme peut enregistrer le contenu de la texture 2D du visage d’une personne
avec une caméra CCD et la forme de la surface 3D du visage avec une autre gamme de

capteurs dans le but de procéder a la reconnaissance.
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11.2 Multi-instances :

Ces systemes utilisent tout simplement plusieurs instances d’un méme trait
biométrique. Par exemple I'acquisition de plusieurs images de visage avec des changements
de pose, d'expression ou d'illumination peuvent étre utilisée afin de vérifier 1’identité d’une
personne. Ces systemes ne nécessitent généralement pas 1’introduction de nouveaux capteurs,
pas plus qu’ils n’entrainent le développement de nouveaux algorithmes d’extraction de

caractéristiques ou de reconnaissance et sont, par conséquent, rentables.

11.3 Multi-algorithmes :

Dans ces systemes, les mémes données biométriques sont traitées a travers plusieurs
algorithmes. Cette multiplicité d’algorithmes peut intervenir dans le module d'extraction en

considérant plusieurs ensembles de caractéristiques et/ou dans le module de comparaison.

11.4 Multi-échantillons :

Un unique capteur peut étre utilisé pour acquérir plusieurs échantillons du méme trait
biométrique dans le but de prendre en compte les variations qui peuvent se produire au sein de
ce trait, ou pour obtenir une représentation plus compléte du caractére sous-jacent. Par
exemple, un systeme de reconnaissance faciale peut capturer (et enregistrer) le profil frontal
du visage d’une personne ainsi que les profils gauches et droits afin de tenir compte des
variations de la pose faciale. Dans ce cas les données sont traitées par le méme algorithme
mais nécessitent des références différentes a I'enregistrement contrairement aux systémes

multi-instances qui ne nécessitent qu'une seule référence.

11.5 Multi-biométries :

Au sens strict du terme, ces systemes vont particulierement attirer toute notre attention
car ils permettent de combiner les preuves présentées par différentes modalités biométriques
afin d’établir I’identité d’un individu. Par exemple, I’'un des premiers systemes biométriques
multimodaux utilise les caractéristiques du visage de et la voix. On s’attend a ce que des traits
biométriques décorrélés (comme les empreintes digitales et 1’iris) fournissent une nette
amélioration de la performance d’un systéme que des traits biométriques corrélés (comme la

Voix et les mouvements des lévres). Le colt de déploiement de ce genre de systéemes est plus
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da a I’introduction de nouveaux capteurs et, par conséquent, au développement d’interfaces

utilisateur appropriées.

La précision en reconnaissance peut significativement étre améliorée en utilisant un
nombre croissant de traits biométriques, bien que le phénoméne problématique de la
dimensionnalité grandissante devrait imposer une limite & ce nombre. Ce dernier limite le
nombre d’attributs utilisés dans un systeme de classification de formes lorsque 1’on posséde

seulement un faible nombre d’échantillons d’entrainement.

Le nombre de traits biométriques utilisés dans une application spécifique est
également limité par des considérations pratiques comme le colt de déploiement, le temps

d’enrdlement, le temps de retour ou encore le taux d’erreur attendu.

Tous ces types de systemes peuvent pallier a des problémes différents et ont chacun
leurs avantages et inconvénients. Les quatre premiers systémes combinent des informations
issues d'une seule et méme modalité ce qui ne permet pas de traiter le probléeme de la non-
universalité de certaines biométries ainsi que la résistance aux fraudes, contrairement aux

systemes "multi-biométries".

En effet, les systemes combinant plusieurs informations issues de la méme biométrie
permettent d'améliorer les performances en reconnaissance en réduisant I'effet de la variabilité
intra-classe. Mais ils ne permettent pas de traiter efficacement tous les problémes des
systemes monomodaux. C'est pour cette raison que les systemes multi-biométries ont recu

beaucoup d'attention de la part des chercheurs.

De plus le gain en performance correspondant & un systeme multi-biométrique est
affecté par la corrélation entre les scores issus des différents comparateurs biométriques.
Ainsi la combinaison de deux faibles comparateurs biométriques qui ne sont pas corrélées
peut entrainer une amélioration des performances plus importante que celle obtenue par la

combinaison de deux fortes comparateurs biomeétriques positivement correlées.
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LES DIFFERENTS NIVEAUX DE FUSION BIOMETRIQUE

La combinaison de plusieurs systéemes biométriques peut se faire a quatre niveaux
différents : au niveau des données, au niveau des caractéristiques extraites, au niveau des

scores issus du module de comparaison ou au niveau des décisions du module de décision.

Ces quatre niveaux de fusion peuvent étre classés en deux sous-ensembles : la fusion
pré-classification (avant correspondance) et la fusion post-classification (aprés la
correspondance) [Ros 06].

I11.1 Fusion avant la correspondance (“matching”) -

Avant le matching, I’intégration d’informations peut avoir licu soit au niveau capteur,

soit au niveau caractéristique.

1.1.1 Fusion au niveau des capteurs (Sensor Level) :

Les données brutes (“raw data”) provenant des capteurs sont combinées par fusion au
niveau capteur. La fusion au niveau capteur peut se faire uniquement si les diverses captures
sont des instances du méme trait biométrique obtenu a partir de plusieurs capteurs
compatibles entre eux ou plusieurs instances du méme trait biométrique obtenu a partir d’un
seul capteur. De plus, les captures doivent &tre compatibles entre eux et la correspondance

entre les points dans les données brutes doit étre connue par avance.

Par exemple, les images de visage obtenues a partir de plusieurs caméras peuvent étre
combinées pour former un modele 3D du visage. La fusion au niveau capteur n’est
généralement pas possible si les instances des données sont incompatibles. 1l est peut donc
étre difficile de fusionner des images de visages provenant de caméras ayant des résolutions
différentes.
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11.1.2 Fusion au niveau des caractéristiques (Feature Level) :

La fusion au niveau caractéristiques consiste a combiner différents vecteurs de
caractéristiques qui sont obtenus a partir d’une des sources suivantes : plusieurs capteurs du
méme trait biométrique, plusieurs instances du méme trait biométrique, plusieurs unités du
méme trait biométrique ou encore plusieurs traits biométriques. Quand les vecteurs de
caractéristiques sont homogenes, un unique vecteur de caractéristiques résultant peut étre
calculé comme une somme pondérée des vecteurs de caractéristiques individuels. Lorsque les
vecteurs de caractéristiques sont hétérogenes nous pouvons les concaténer pour former un
seul vecteur de caractéristiques. Cependant, la concaténation n’est pas possible lorsque les
ensembles de caractéristiques sont incompatibles.

Les systémes biométriques qui intégrent 1’information a une étape en amont du
traitement sont censeés étre plus efficaces que les systemes qui opérent une fusion a un niveau
plus abstrait. Puisque les caractéristiques issues d’une entrée biométrique sont supposées
contenir une information plus riche qu’un score de correspondance ou la décision d’un
module de reconnaissance biométrique, la fusion au niveau caractéristiques devrait fournir de
meilleurs résultats de reconnaissance que les autres niveaux d’intégration. Cependant, la
fusion aux niveaux caractéristiques est difficile a atteindre en pratique et ceci pour les raisons

suivantes :

v" La relation entre les espaces de caractéristiques de différents systémes biométriques
n’est pas forcément connue. Dans le cas ou la relation est connue par avance, on doit
prendre soin d’éliminer les caractéristiques qui sont fortement corrélées. Cela requiert
I’application d’algorithmes de sélection de caractéristiques avant [’étape de

classification.

v La concaténation de deux vecteurs de caractéristiques peut engendrer un vecteur de
caractéristiques ayant une grande dimension. Bien que ce soit un probléme général
dans la plupart des applications de reconnaissance de forme, cela est encore plus
marquant dans les applications biométriques a cause du temps, de I’effort et du cofit

impliqués dans la collecte de grandes quantites de données biométriques.
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v La plupart des systémes biométriques commerciaux ne fournissent pas 1’accés aux
vecteurs de caractéristiques qui sont utilisés dans leurs produits. Ainsi, tres peu de
chercheurs ont étudié la fusion au niveau caractéristique et la plupart d’entre eux se

tournent généralement vers les schémas de fusion aprés le matching.

I11.2 Fusion apreés la correspondance:

Les schémas d’intégration de 1’information aprés I’étape de la classification ou de
correspondance peuvent étre divises en trois catégories : fusion au niveau decision, fusion au

niveau rang et fusion au niveau score.

11.2.1 Fusion au niveau des décisions (Decision Level) :

L’intégration d’information au niveau abstrait ou au niveau décision peut étre mis en
place lorsque chaque “matcher” (module de reconnaissance) biométrique décide

individuellement de la meilleure correspondance possible selon 1’entrée qui lui est présentée.

La fusion au niveau des décisions est souvent utilisée pour sa simplicité. En effet,
chaque systéme fournit une décision binaire sous la forme OUI ou NON que l'on peut
représenter par 0 et 1, et le systéme de fusion de décisions consiste a prendre une décision
finale en fonction de cette série de O et de 1. Ces méthodes de fusion au niveau des décisions
sont trés simples mais utilisent trés peu d'information niveau des décisions sont tres simples

mais utilisent trés peu d'information.

11.2.2 Fusion au niveau des rangs (Rank Level)

Quand la sortie de chague matcher biométrique est un sous-ensemble de
correspondances possibles triées dans un ordre décroissant de confiance, la fusion peut se
faire au niveau rang. Pour cela nous trouvons trois méthodes pour combiner les rangs assignés
par différents matchers. Dans la technique “highest rank method”, on assigne a chaque
correspondance possible le meilleur (minimum) rang calculé par différents matchers. En cas
d’égalité, on en retient un seul au hasard afin d’arriver a un ordre de rang strict et la décision
finale est prise selon les rangs combinés. La méthode “Borda count” utilise la somme des

rangs assignés par les matchers individuels afin de calculer les rangs combinés.
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La méthode de “régression logistique” est une généralisation de la
méthode “Borda count” ou une somme pondérée des rangs individuels est calculée et les

poids sont déterminés par régression logistique.

111.2.3 Fusion au niveau score (Score Level)

Apreés les vecteurs de caractéristiques, les scores (de correspondance) donnés en sortie
par les matchers contiennent I’information la plus riche a propos du modéle d’entrée. En fait,
la fusion au niveau score donne le meilleur compromis entre la richesse d’information et la
facilité d’implémentation. Aussi, il est relativement facile d’accéder et de combiner les scores
générés par les différents matchers. En conséquence, I’intégration d’information au niveau
score est 1’approche la plus courante dans les systemes biométriques multimodaux. Il existe

deux approches pour combiner les scores obtenus par différents matchers.

La premiére approche est de voir cela comme un probleme de classification, tandis que
’autre approche est de traiter le sujet comme un probléme de combinaison. Il est important de
noter que les approches par combinaison sont plus performantes que la plupart des méthodes
de classification. Dans 1’approche par classification, un vecteur de caractéristiques est
construit en utilisant les scores de correspondance donnés en sortie par les matchers
individuels ; ce vecteur est ensuite attribué a une des deux classes : "accepté" (utilisateur
authentique ou ‘““genuine user”) ou "rejeté" (utilisateur imposteur ou “impostor user”). En
général, le classificateur utilisé pour cette opération est capable d’apprendre la frontiere de
décision sans tenir compte de la maniére dont le vecteur de caractéristiques a été genéré.
Ainsi, les scores en sortie de différentes modalités peuvent étre non-homogenes (mesure de
distance ou de similarité, différents intervalles de valeurs prises, etc.) et aucun traitement n’est

requis avant de les envoyer dans le classificateur.

Dans 1’approche par combinaison, les scores de correspondance individuels sont
combinés de maniére a former un unique score qui est ensuite utilisé pour prendre la décision
finale. Afin de s’assurer que la combinaison de scores provenant de différentes modalités soit
cohérente, les scores doivent d’abord étre transformés dans un domaine commun : on parle

alors de normalisation de score.
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Données Données Vecteur de

biométriques caractéristique

Fusion au niveau Fusion au niveau Fusion au niveau Fusion au niveau
des données des caractéristiques des scores des décisions

Données Données

sur la biométriques
modalité 2 umeérisées

caractéristique

Figure 5.1-L es différents niveaux de fusion

IV. NORMALISATION DES SCORES

Les méthodes de normalisation de scores ont pour objectif de transformer
individuellement chacun des scores issus des sous-systemes pour les rendre homogeénes avant
de les combiner. En effet, trois problémes importants ont besoin d’étre considérés avant

méme de combiner les scores de correspondance en un seul et unique score.

Tout d’abord, les scores de correspondance au niveau des sorties des matchers
individuels peuvent ne pas étre homogenes. Par exemple, un matcher peut donner en sortie
une mesure de distance (dissimilarité) pendant qu’un autre donne en sortie une mesure de
proximité (similarité). Ensuite, les sorties des matchers individuels ne sont pas nécessairement
inclus dans le méme intervalle. Enfin, les scores de correspondance en sortie des matchers
peuvent suivre différentes distributions statistiques. Pour toutes ces raisons, la normalisation

de score est essentielle pour transformer les scores des matchers individuels dans un domaine
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commun avant de les combiner. La normalisation de score est donc une

étape critique dans la conception d’un schéma de combinaison pour la fusion au niveau score

[Ros 06].

IV.1 Identification d’une technique de normalisation de scores

La normalisation de score consiste a changer les paramétres de position (moyenne) et
d’échelle (écart-type) des distributions de scores de correspondance en sortie des matchers
individuels, de maniere a ce que les scores de correspondance soient transformés dans un
domaine commun. Quand les paramétres utilisés pour la normalisation sont déterminés en
utilisant un ensemble de données d’entrainement fixé, on parle de normalisation de score
fixée. Dans ce cas, la distribution des scores de correspondance de I’ensemble des données
d’entrainement est examinée et un modele cohérent est choisi pour s’adapter a la distribution.
A partir de ce modele, les parametres de normalisation sont déterminés. Dans la normalisation
de score adaptative, les paramétres de normalisation sont estimés en se basant sur le vecteur
de caractéristiques actuel. Cette approche a la faculté de s’adapter aux variations de la donnée

en entrée.

Pour avoir un bon schéma de normalisation, les estimateurs des parameétres de position
et d’échelle de la distribution de score de correspondance doivent étre robustes et efficaces.
La robustesse se référe a I’insensibilité a la présence de valeurs aberrantes quand a
I’efficacité, elle se référe a la proximité de I’estimateur obtenu par rapport a 1’estimateur
optimal lorsque la distribution des données est connue. Finalement, bien que de nombreuses
techniques puissent étre utilisées pour la normalisation de score, le défi réside dans

I’identification d’une technique qui serait a la fois robuste et efficace.
IV.2 Les différentes techniques de normalisation de scores :
IV.2.1 Normalisation des scores par remise a I'échelle :
v" Min-Max (MM):

C’est la plus adaptée dans le cas ou les bornes des scores produits par un matchers sont
connues. Dans ce cas, on peut facilement translater les scores minimums et maximums

respectivement vers 0 et 1. Cependant, méme si les scores de correspondance ne sont pas
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bornés, on peut estimer les valeurs minimales et maximales pour un jeu de scores de
correspondance donné et appliquer ensuite la normalisation Min-Max.

Cette méthode place donc les scores dans I’intervalle [0,1] tel que :

n; = Si—min; [5_1]

max;—min;

Les parameétres min; et max; sont déterminés pour chaque sous-systéme sur une base
de développement. La méthode du Min-Max met chaque score normalisé n; dans l'intervalle
[0,1] sous forme de score de similarité, c'est- a-dire, avec les clients proches de la borne
supérieure (1) et les imposteurs proches de la borne inférieure (0).

Les valeurs minimales et maximales sont estimées a partir du jeu d’entrainement de
scores donné d’ou la fait que cette méthode ne soit pas robuste ce qui engendre un risque de
débordement de données dans la phase opérationnelle du systéme si 1’un des scores dépasse le
maximum (ou soit inférieur au minimum). La normalisation Min-Max conserve la distribution
de scores originale a un facteur d’échelle pres et transforme tous les scores dans I’intervalle
[0,1]. Les scores relatifs a des mesures de distance peuvent étre transformés en des scores de

similarité en soustrayant le score normalisé a 1.

Distribution Client/Imposteur avec normalisation Min-Max
1 T T T T T T T T4

Scores voix

0.1 % distribution client 4
- distribution imposteur
T r

0 r r r
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 0.7 08 0.9 1

Scores \Visage

Figure 5.2-Distribution client-imposteur aprés normalisation Min-Max
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v’ Z-Score (ZS):

La technique de normalisation de score la plus employée est certainement la Z-Score
qui utilise la moyenne arithmétique et 1’écart-type des données. On peut s’attendre a ce que
cette méthode fonctionne bien si on a une connaissance a priori du score moyen et des
variations de score d’un matcher. Si on n’a pas de connaissance a priori sur la nature de
I’algorithme de reconnaissance, nous devons alors estimer la moyenne et I’écart-type des
scores a partir d’un jeu de scores de correspondance donné. Les scores normalisés sont

donnés par :

n, =18 [5:7]

o

Les parameétres y; et g; (respectivement la moyenne et I'écart-type des scores) sont

déterminés pour chague sous-systeme sur une base de développement.

La normalisation “Znorm™ consiste & centrer la distribution des scores en O et & en
réduire la variance a 1. Les scores Client seront plutdt positifs et les scores Imposteur plutot
négatifs. L'effet produit par la normalisation "Znorm™ ressemble a celui produit par la
méthode du Min-Max car il s'agit d'une translation et un changement d'échelle, mais avec
cette méthode les scores sont centrées en 0 et ne sont pas bornés.

Cependant, la moyenne et 1’écart-type sont tous les deux sensibles aux valeurs
aberrantes et donc cette méthode n’est pas robuste. De plus, la normalisation Z-Score ne
garantit pas un intervalle commun pour les scores normalisés provenant de différents
matchers. Si la distribution des scores n’est pas gaussienne, la normalisation Z-Score ne
conserve pas la distribution d’entrée en sortie. Cela est simplement di au fait que la moyenne
et I’écart-type sont les parametres de position et d’échelle optimaux seulement pour une
distribution gaussienne. Pour une distribution arbitraire, la moyenne et 1’écart-type sont
respectivement des estimateurs raisonnables de position et d’échelle, mais ne sont pas

optimaux
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Distribution Client/Imposteur avec normalisation Zscore

Scores voix
N
T

-6~ * distribution client i+t i
- distribution imposteur + At
_7 r r r T r r r r
-6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Scores visage

Figure 5.3-Distribution client-imposteur aprés normalisation Z-score

v' Tanh (TH):

Les estimateurs Tanh (pour tangente hyperbolique), introduits par Hampel et Al,sont
robustes et tres efficaces rangent les scores n; dans l'intervalle [0,1] via la normalisation

donnée par :

n; = %{tanh (0.001 %‘) + 1} [5-3]

Les parametres u; eto; sont respectivement les estimateurs de la moyenne et de
I’écart-type de la distribution des scores authentiques, tels qu’ils sont donnés par les

estimateurs de Hampel. Ces derniers sont basés sur la fonction d’influence (1) suivante :

u 0<|ul<a
Pw) = @ *signw) as<lul<b  [54] ;yw) =0 ailleurs
a * sign(u) * (%h:) b<lul<c
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Cette derniére réduit 1’influence des points aux extrémités d’une distribution
(identifiés par a, b et c¢) pendant I’estimation des parameétres de position et d’échelle. Ainsi,
cette méthode n’est pas sensible aux valeurs aberrantes. Si plusieurs points constituant une
extrémité d’une distribution ne sont plus pris en compte, I’estimateur est robuste mais pas
efficace (optimal). D’autre part, si tous les points constituant 1I’extrémité d’une distribution
sont considérés, 1I’estimateur n’est pas robuste mais son efficacité augmente. Par conséquent,
les parametres a, b, et ¢ doivent étre soigneusement choisis selon la quantité de robustesse
exigée, ce qui dépend alternativement de I’évaluation de la quantité de bruit dans 1I’ensemble

des données d’entrainement disponible.

Distribution Client/Imposteur avec normalisation Tauh
0.515 T T T T T T T T

0.51~
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0.5~
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I
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Scores voix
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I
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0.475

I

0.47H ¥ distribution client i+ 4+ |
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E
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0.47 0475 048 048 049 049 05 0505 051 0.515

Scores visage

Figure 5.4-Distribution client-imposteur aprés normalisation Tauh

La région de chevauchement a pour largeur W tel que :

w = max(simposteurs) - min(sclients) [5'5]

OU Simposteurs Trepresente I’ensemble des scores imposteurs tant dis que Sgjienes
représente 1’ensemble des scores clients.
Afin de minimiser au mieux l’influence de cette région sur 1’algorithme de fusion, une
normalisation dite adaptative est proposée dans le but de séparer au maximum les deux
distributions tout en gardant les valeurs dans I’intervalle [0,1].

Pour ce faire, il existe trois fonctions dédiées a la normalisation des scores dans ce cas precis :
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e Two-quadrics(QQ) :

Cette fonction, composée de deux segments quadratiques qui changent de cavité au
point C, normalise les scores via la formulation suivante :

1 :
“nym sitnyy < ¢

Nap = ¢ [5-6]
c++/(1—c)(nyy — ) sinon

Ce qui donnera la courbe suivante :

yp
r 3

(0,1)

(0,0) o)

c Mg

Figure 5.5-Fonction de Mapping de la méthode de normalisation QO

Distribution Client/Imposteur avec normalisation Adaptative QQ
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Figure 5.6-Distribution client-imposteur aprés normalisation Adaptative QO
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e Logistic (LG) :

Dans ce cas la formule de normalisation est présentée comme sulit :

1
4D = T 4 Brmm

[5-7]

Avec:A:%—1; B=”‘TA; A= 0.01

Distribution Client/Imposteur avec normalisation Adaptative LG
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Figure 5.7-Distribution client-imposteur aprés normalisation Adaptative LG

e Quadratic-Line-Quadric (QLQ) :

La fonction quadratique-linéaire-quadratique (QLQ) normalise des scores
nym préalablement transformés dans I’intervalle [0, 1]. Cette normalisation prend comme
parameétres le centre C et la largeur W de la zone de recouvrement des distributions des scores
clients et imposteurs. Quant aux régions restantes, elles seront tramées (projetées) avec deux

segments de fonctions quadratiques. Dans ce cas la formule de normalisation est donnée par :

Flg) N FMyy = ( )

Nyp = { Mmm Si: (c ——) <nyy < ( + ) [5-8]

l\(”%)*\/(l—c—%)(nw—( )) sinon
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Ce qui donnera la courbe suivante :

M4p
F 3
(0,1)
(0,0) c (LO) ~ mypyy
+—> ’
w

Figure 5.8-Fonction de Mapping de la méthode de normalisation QLQO

Les caractéristiques des ces différentes techniques de normalisation, en termes de

robustesse et d’efficacité sont données dans le tableau suivant:

TECHNIQUE DE ROBUSTESSE EFFICACITE
NORMALISATION

Min-Max Elevée
Z-Score Elevée

Tanh Elevée

Adaptative QQ Elevée

Adaptative LG Elevée

Tableau 5.1- Résumé des caractéristiques des techniques de normalisation de scores

IV.2.2 Normalisation des scores par interprétation :

Ces méthodes de normalisation sont basées sur I'estimation des densités de probabilité
des deux classes, Client et Imposteur. Dans une premiére partie nous expliquerons comment
I'estimation de densités permet de normaliser les scores dans un espace commun par

I'intermédiaire de critéres tels que les probabilités a posteriori ou le rapport de vraisemblance.
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Ensuite, dans une deuxieme partie, nous ferons le lien entre ces méthodes de
normalisation de scores basées sur les probabilités et les méthodes de fusion de scores qui

seront présentées au prochain paragraphe [Ben 02].

v" Les normalisations basées sur les estimations de densités :

Les normalisations de scores par remise a I'échelle ne traitent pas le probléme des
différences de nature entre les distributions des différents sous-systemes. Par exemple, on
constate sur la Figure 5.10, que si on combine les scores (normalisés par la méthode Min-
Max), les résultats ne seront pas bons car les deux distributions ont des allures trés différentes.
Le Systeme 1 a une classe Client trés étendue et une classe Imposteur trés piquée, alors que le
Systeme 2 a des classes de variances et de formes environ équivalentes. Le but des méthodes
de normalisation de scores par interprétation basée sur I'estimation est donc de prendre en

compte les différences de nature entre les densités de deux systémes avant de les combiner.

30r 25¢
Client / \
= ==Imposteur

Client

— == Imposteur
25 F

20+

05F7

=
Nl rpp—— ——

. . L L I n s L L L L L
0z 03 04 05 06 07 s 08 1 1] 0.1 02 03 04 05 06 07 08 08 1
Systéme 1 Systéme 2

o
oL

Figure 5.9 Densités de probabilités de deux systéemes différents apres

normalisation Min-Max

Les méthodes les plus utilisées pour interpréter les scores utilisent une estimation des
distributions des deux classes. Elles transforment ensuite le score final en probabilité a

posteriori d'appartenance a une classe ou en rapport de vraisemblance.

Transformer les scores issus de chagque systeme monomodal en probabilités a

posteriori, avant de les fusionner, permet de se rapporter a la théorie de la décision
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Bayésienne qui dit que pour un probléme de classification a M classes
{C;, ..., Cyy} d'un élément x, I'élément x doit étre assigné a la classe qui maximise la

probabilité a posteriori d'appartenance, c'est-a-dire :
x €C, si p(Cxlx) =2p(Cilx) pour i=1,..,.M

Pour pouvoir se ramener une décision Bayésienne il faut donc transformer les scores
en probabilités a posteriori. Dans le cas d'une normalisation de chaque score issus des
systéemes monomodaux avant de le combiner, il s'agit de transformer chaque score S; issus des
N systemes monomodaux en probabilités a posteriori d'appartenance a la classe des clients

p(C|S;), et d'appartenance a la classe des imposteurs p(I]S;).

Les probabilités a posteriori d'appartenance aux deux classes client et imposteur, sont
estimées grace a la régle de Bayes. Par exemple pour la probabilité a posteriori d'appartenance

a la classe des Clients :

p(Clx) = p(C) p(x|0) p(C) p(x|0) [5-9]

p(x)  p© pxlC)+pU) p(x|I)

Ou:

p(C) et p(I): sont les probabilités a priori des deux classes, respectivement Client et
Imposteur.
p(x|C) et p(x|I) : sont les densités de probabilités de la variable x conditionnellement aux
deux classes, respectivement Client et Imposteur.

Pour suivre la théorie Bayésienne de décision dans notre probleme a deux classes,
Client et Imposteur, le score issu de chaque systéeme devrait étre transformé en quotient des
deux probabilités a posteriori tel que :

__ pcls)
Loopalsy

[5-10]

L'utilisateur est donc accepté comme étant un clientsi : S; > 1.

Pour estimer les probabilités a posteriori il faut donc estimer les probabilités a priori
des deux classes ainsi que les densités de probabilités conditionnelles aux deux classes.La

théorie de la décision de Bayes revient donc a considérer comme score normalisé le rapport
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des probabilités a posteriori S; ou bien la probabilité a posteriori de I'une
des classes car p(C|S;) + p(I]S;) = 1.

Le rapport des probabilités peut étre relié aux densités de probabilités conditionnelles
par les probabilités a priori. En effet :

p(ClS) _ p(C©) p(Sil©)
UL, p(D) p(SilD)

[5-11]

p(SilC)
p(S;|D

Le rapport des densités de probabilités conditionnelles, est, quand a lui, appelé

rapport de vraisemblance (RV).

En pratique, comme les probabilités a priori p(C) et p(I) ne sont pas connues, on
considere plutdt comme score normalisé le rapport de vraisemblance. Le seuil de décision
pour le rapport de vraisemblance dans la théorie de la décision de Bayes serait alors p(I)/

p(C) car pour accepter un client il faut que :

pECIS) o 4, PGIO) o pO)
pUIS) p(silD = p(©)

[5-12]

Dans I'hypothése ou les probabilités a priori p(C) et p(I) sont égales, on peut
considérer comme score normalisé, soit le rapport de vraisemblance soit une estimation de la

probabilité a posteriori Client qui est :

(5ilC) 1 1
(CIS) » s e =~ = 5-13
p i p(SilO)+p(SiID 1+5((55-;||?) 1+R_1V [ ]

v Application des méthodes de fusion aux probabilités :

La transformation de chaque score issu des systemes monomodaux en probabilités a
posteriori (ou en rapport de vraisemblance, ce qui est équivalent) a pour but de donner un sens
a leur fusion. La méthode de fusion qui vient naturellement lorsque I'on manipule des

probabilités est le produit.

En effet, le but de la fusion est de prendre une décision non plus sur un score mais sur
un vecteur de scores a N dimensions si il y a N systemes monomodaux. Prendre la décision

selon la théorie Bayésienne revient a considérer les probabilités a posteriori des deux classes
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sachant le vecteur a N dimensions, c'est a dire : p(C|S,, ..., Sy). Dans le
cas des méthodes de fusion, chaque score est traité séparément avant d'étre combiné. Le fait
de les traiter séparément consiste a faire une hypothése d'indépendance des différents scores

S;. Cette hypothése d'indépendance se traduit en terme de probabilité par :

p(Cl'Sl; --';SN) = ?’:1 p(Clsl) [5-14]

On voit donc apparaitre la méthode de fusion par le produit. En effet si I'on considere
les probabilités a posteriori ou leur quotient comme scores normalisés, le produit des scores
issus de cette normalisation sera une estimation des probabilités a posteriori du vecteur de N
scores sous I'hypothése d'indépendance. Mais le produit pose un probleme pratique car il est
tres sensible aux erreurs d'estimations des probabilités et en particulier une valeur égale a 0
produit un effet non compensable par les autres systemes. La fusion par la somme des
probabilités (ou leur moyenne) est beaucoup moins sensible aux erreurs d'estimation des

probabilités et est souvent préférée pour la fusion des probabilités [Kit 98].

IV.3 Les différentes méthodes de fusion des scores :

Chacun des deux classificateurs donnera sa décision sous forme de score. Ces deux

scores pourront étres fusionnés par plusieurs méthodes.

Notons par n!™ le score fourni par le m®™® classificateur a I’iéme test et par f; le score

résultant de la fusion [Sne 05].

IV.3.1 Les methodes de fusion simples :

v Min-Score (MIN):

fi =min(n},n? ..,n") vi [5-16]

v" Max-Score (MAX) :

fi = max(n},n?,..,.nM") vi [5-17]
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v Simple-Sum (SS) :

fi =XM_n" vi [5-18]

IV.3.2 Les méethodes dépendantes des classificateurs :

v Matcher Weighting (MW):

Les pondérations sont assignées aux modalités selon leur EER (Equal Error Rate). Soit
le EER de la modalit¢ m : e™, m = 1,2, ..., M, et w™ la pondération qui lui est associée telle

que :

1
yM_ L
wpm = Zm=tem avec: 0 <wm™ <1 vm et YM_ wmh=1 [5-19]

em

Dans ce cas le score fusionné de I’utilisateur i est donné par :

fi =Ym=awm™n™ Vi  [5-20]

V. CHOIXDE LA BIMODALITE VISAGE-VOIX

Dans le cadre de notre projet le choix s’est porté sur la fusion des deux modalités

visage et voix et pour cause, ces dernieres présentent de nombreux avantages.

En premier lieu ce sont des modalités acceptées par le public de par la simplicité
d’acquisition de leurs parameétres caractéristiques, cela ne provoque donc aucune geéne a
'utilisateur lors du test. Notons également qu’elles font partie des modalités moins
contraignantes, des plus naturelles et sont de plus disponibles sur de nombreux systemes
(téléphones portables, PDA, ordinateurs...). De plus, ces derniéres ne sont pas équivalentes
mais complémentaires ce qui permet a ’'une de compenser les déficits de 1’autre. L’un des
autres avantages majeur de la fusion de ces deux modalités est le fait qu’elles permettent
toutes les deux une reconnaissance a distance, ce qui pour la criminel, représente un atout non

négligeable.
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VI.DECISION

Apres avoir procéder a I’extraction de parameétres et la modélisation vient 1’étape
d’apprentissage et ceci pour chacune des modalités. Chaque individu se verra attribué¢ un
modele a base de GMM ainsi qu’un modele UBM, qui lui, représentera les imposteurs. Les
scores resultants pour chacune des modalités seront normalisés et pourront ainsi étre
fusionnés dans le but de fournir un modele au systeme multimodal. Nous aurons donc le EER

de ce dernier en plus du seuil de décision qui tranchera entre le choix client ou imposteur.

Le seuil sera fixé suivant 1’application en question, en générale on choisi le point de
fonctionnement neutre EER qui donnera un méme degré d’erreur concernant la fausse

acceptation ainsi que le faut rejet.

V1.1 Décision dans le cas de ’authentification

Le score n™ obtenu pour la m®™¢ modalité sera donc normalisé puis fusionné avec les
scores des autres modalités afin d’obtenir un score final qui sera comparé a un seuil décisif tel

que :

v Si f > seuil : I’individu présenté est I’individu proclamé.

v"Sinon : I’individu présenté est considéré comme étant un imposteur.

V1.2 Décision dans le cas de Uidentification

Dans ce cas, les M classificateur donneront M ensembles de N scores ou N n’est autre
que le nombre de clients enregistrés dans la base de données. Ces derniers seront donc
normalisés puis fusionnés avec les scores des autres modalités. Nous obtiendrons ainsi un

total de N scores et I’individu testé sera identifié au client ayant le plus grand score.

Nous pouvons maintenant présenter le processus de reconnaissance d’individu
utilisant la biométrie bimodale, dans notre cas le visage et la voix, basée sur la fusion des

scores, a travers le schéma suivant :
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Modélisation

-~
-~

Modélisation

décision (1/1)

grand degré de similarité (1/N).

Base de

données

Décision dans le cas de 'authentification: Oui/Non par rapport au seuil de

Décision dans le cas de l’identification : Sélection du modéle suivant le plus

Figure 5.10-Schéma global du systéme biométrigue bimodal (visage et voix) basé sur la

fusion de scores
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VII.CONCLUSION

La biométrie multimodale, qui consiste a combiner plusieurs systemes biométriques,
est de plus en plus étudiée. En effet elle permet de réduire certaines limitations des systemes
biométriques, comme I'impossibilite d'acquérir les données de certaines personnes ou la
fraude intentionnelle, tout en améliorant les performances de reconnaissance. Ces avantages
apportés par la multimodalité aux systémes biométriques "monomodaux™ sont obtenus en

fusionnant plusieurs systéemes biométriques.

Les techniques de fusion peuvent soit étre simples et appliquer une méthode simple
sur les deux scores. Soit étre basées sur des classificateurs et considérer & nouveau les
modéles clients-imposteurs comme de nouveaux échantillons de deux « personnes »

nouvelles.
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I. INTRODUCTION

Nous avons présenté tout a travers les précédents chapitres les étapes a suivre
permettant d’aboutir a I’extraction des parameétres DCT pour le visage et MFCC pour la voix
ainsi que leur modélisation par le biais des mélanges de Gaussiennes et ceci dans le but de

réussir au choix une identification ou une authentification selon le besoin de ’application.

Dans ce qui va suivre, nous présenterons le cheminement suivi lors de notre travail qui
nous a permis d’aboutir a un systéme de reconnaissance efficace, robuste et fiable base sur la
fusion de scores ainsi qu’une présentation détaillée de I’interface graphique Matlab mise au

point.

Il. ARCHITECTURE DU SYSTEME

La structure générale du systéme de reconnaissance comporte trois phases que nous
détaillerons au fur et a mesure et qui sont la phase d’apprentissage qui comporte I’extraction
de parameétres et la génération de modeéles, la phase de test qui traite les opérations
d’identification et d’authentification et enfin la phase de décision qui tranchera sur 1’issu du

test et ceci en se référant au taux d’identification et du seuil de décision.

1.1 Phase d’apprentissage

Lors de I’étape d’apprentissage le systeme a besoin de certaines données bien
spécifiques pour ajouter une personne X et donc « apprendre » son modele. Pour cela il nous
faut introduire pour chaque personne voulant figurer dans la base de données 5 poses pour le

visage et un enregistrement vocal de courte durée (entre 10 a 15 secondes).

[1.1.1 Extraction de parameétres :

e Paramétres DCT :
v L’image est importée sous forme de niveaux de gris de taille112 x 92.
v' Cette derniére se voit appliquer les prétraitements : normalisation, égalisation et filtre

médian afin de pouvoir d’exploiter au mieux toutes ses caractériques.
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v La matrice obtenue est découpée en bloc 8 x 8, notons que ce découpage est axé sur
chevauchement de 50%.

v" Chaque bloc obtenu se verra appliquer la DCT afin d’en extraire les paramétres
recherchés.

v" Par la suite ce dernier sera parcouru en ZIGZAG afin d’en extraire les paramétres
DCT classes suivant un ordre bien précis allant des basses fréquences jusqu’aux
hautes fréguences.

v" L’ensemble des vecteurs colonnes obtenus formeront alors la matrice de coefficients
DCT, dont la taille «p» des vecteurs pourra et sera variée selon les besoins de

I’application.

e Paramétres MFCC :

v Le signal audio importé est échantillonné en respectant la condition de Shannon qui
stipule que fi, = 2fimax OU fip est la fréquence d’échantillonnage tandis que f;,q, €St
la fréquence maximale du signal en question.

v Le signal échantillonné est soumis a un découpage en trames entrelacées, avec un
chevauchement de 75% , afin d’obtenir un signal stationnaire par parties, ce qui
impose a la trame d’avoir une taille maximale de 30ms ce qui nous donnera au final
des trames dotées de 256 échantillons.

v Une fenétre est ensuite appliquée a chaque trame afin d’éviter les déformations aux
niveaux des hautes fréquences de par et d’autres de leurs extrémisées. Le choix de
cette derniére a été portée sur la fenétre Hamming du fait qu’elle posséde un lobe
principal large et des lobes secondaires tres vite négligeables ce qui représenterait un
avantage si elle venait a étre comparée aux fenétres Rectangulaire, Hann ou encore
Blackman.

v' La FFT est par la suite appliquée a chaque trame du signal ce qui nous permet
d’obtenir le spectre d’énergie de ce dernier.

v 1l nous faut ensuite définir une hauteur subjective de fréquence par le biais du filtrage
MEL qui accentuera d’avantage les basses fréquences, afin d’interpréter au mieux le
signal audio, car rappelons le la sélectivit¢é de 1’oreille humaine diminue avec

I’accroissement de la fréquence.
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v Le banc de M filtres MEL appliqué a chaque trame donne au final,
pour chacune d’entre elles, M éléments qui se verront 1’opérateur « log » ce qui
fournira une représentation cepstrale de M éléments par trame.

v" L’ensemble des vecteurs colonnes obtenus formeront alors la matrice de coefficients

MFCC dont la taille « M » sera déterminée selon le nombre de filtres Mel utilisés.

11.1.2 Modélisation des parametres :

Cette partie, il faut le préciser, représente le coeur méme de notre systéme car elle a
pour but de générer les modéles GMM, formes de « k » gaussiennes, des personnes a partir
des matrices de coefficients DCT et MFCC.

Rappelons que pour modéliser une personne par un ensemble de gaussiennes il nous
faudra déterminer pour chacune d’entre elles sa moyenne, Sa matrice de covariance X ainsi

que son coefficient de pondération ¢ et ce comme suit :

v La moyenne u représentant les coefficients DCT / MFCC est initialisée en utilisant
I’algorithme « Kmeanlbg », cette derniére sera de dimension (p, k) pour le visage ou
encore (M, k) pour la voix. Notons que pour le visage, une nouvelle matrice DCT sera
formée a partir de la concaténation des matrices DCT des 5 images représentant la
méme personne.

v" La matrice de covariance , elle, sera initialisée en tant que matrice identité de
dimension (p, k) pour le visage ou encore (M, k) pour la voix.

v Le coefficient de pondération ¢ quand a lui sera initialisé par un vecteur unité de
taille.

v Le nombre d’itération par contre est pris a 10 par défaut et ceci en se référant a des
travaux ultérieurs ayant prouvé que ce nombre est largement suffisant pour que
I’algorithme converge.

v' Apres la phase d’initialisation nous passerons a 1’algorithme d’estimation-
maximisation tel que ce dernier, pendant les 10 itérations, effectuera les taches
suivantes :

o Calculer la proportion de chaque vecteur DCT / MFCC par rapport & chaque
gaussienne autrement dit le calcul de la probabilité que chaque vecteur soit
généré 1’une des k lois gaussiennes.

o Réestimation des valeurs de , X et c.
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I1 est a noter qu’aprées la génération de modeles de chaque personne
faisant partie de la base de données nous représenterons également les imposteurs en générant
un modele unique commun a tous les clients et qui n’est autre que le modele UBM. Ce

modele sera utilisé par la suite dans la procédure d’authentification.

11.2 Phase de tests :
11.2.1 Identification :

Dans ce cas de figure ’identification se fait a travers les étapes suivantes :

v Acquisition de I’image ou de la voix de la personne testée par le systéme.

v Extraction des paramétres DCT ou MFCC de la méme facon que pour
I’apprentissage.

v Calcul de la probabilité de vraisemblance de I’image ou de la voix de la personne
testée par rapport a I’ensemble des modéles enregistrés dans la base de données.

v’ Sélection du modéle ayant le plus grand degré de similarité et donc la plus grande

vraisemblance.

11.2.2 Authentification :

Dans le cas unimodal, I’authentification se fait a travers les étapes suivantes :

v Acquisition de I’image ou de la voix de la personne testée par le systéme.

v Extraction des parameétres DCT ou MFCC de la méme facon que pour
I’apprentissage.

v Calcul de la probabilité de vraisemblance de I’image ou de la voix de la personne
testée par rapport au modele de la personne proclamée afin d’obtenir la probabilité
client.

v" Calcul de la probabilité de vrais semblance de 1’image ou de la voix de la personne

testée par rapport au modele UBM afin d’obtenir la probabilité¢ imposteur.

v" La quantité « probabilité client- probabilité imposteur » sera comparée a un seuil de
décision tel que :

{ probabilité client — probabilité imposteur > seuil — individu proclamé : client

probabilité client — probabilité imposteur < seuil — individu proclamé : imposteur
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Dans le cas bimodal par contre nous procédons aux méme étapes
que 1'unimodal sauf qu’on aura les deux modalités visage et voix a traiter. Nous procederons

donc, en plus des étapes citées plus haut, a ce qui suit :

v Appliquer aux scores (probabilités de vraisemblance) visage et voix obtenus les
normalisations suivantes au choix : Min-Max, Z-score, Tanh, Adaptative QQ et
Adaptative LG.

v" Fusionner les scores précédemment normalisés et ce de différentes maniéres qui sont :
Min, Max, Somme simple et Somme pondérée.

v Le score final aprés fusion se verra soumis a la méme comparaison par rapport au

seuil de décision, on aura { SCOTE pyoion - Seuil — individu proclamé : client

donc : SCOTE fysion = S€Uil = individu proclamé : imposteur

11.3 Phase de décision :

Cette derniere phase nous permet de mesurer les performances du systéeme et
d’évaluer I’erreur engendrée par ce dernier pour ainsi effectuer une comparaison entre
différents systemes ou différentes configurations du méme systéme.

Cette étude se fait dans les deux types de tests cités précédemment tel que pour :

11.3.1 Identification :

Dans ce mode de décision, le paramétre permettant de mesurer les performances du
systeme est le taux d’identification (TID) qui n’est autre que la proportion du nombre de

personnes correctement identifiées, ce dernier étant calculé comme suit :

nombre de personnes correctement identifiées
TID = P x 100 [6-1]

nombre total de personnes dans la base de données

Un systeme d’identification robuste doit donc avoir un taux d’identification proche de
100.

11.3.2 Authentification :

Dans ce mode de décision les paramétres qui contribuent a la mesure des

performances du systéme sont définis comme suit :
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e Le taux des fausses acceptations (TFA) :

La fausse acceptation parvient lorsque le systéme d’authentification accepte une

personne qui a proclamé une identité autre que la sienne, elle est calculée comme suit :

TFA = nombre de fausses acceptations % 100 [6-2]

nombre total des acces imposteurs

e Le taux des faux rejets (TFR) :

Le faux rejet parvient lorsque le systeme d’authentification rejette une personne qui a

proclamé sa véritable identité, elle est calculée comme suit :

nombre de fausses rejets

TFR =

x 100 [6-3]

nombre total des acces clients

e Le taux d’égales erreurs (EER) :

v" C’est le point pour lequel les taux des fausses acceptations et des faux rejets sont
égaux.

v C’est le choix raisonnable pour les systémes d’authentification car il ne favorise ni la
fausse acceptation ni le faux rejet.

v" Si le seuil de décision est placé au dessous du EER le taux des faux rejets diminuera
et le niveau de sécurité, donc, augmentera.

v Si le seuil de décision est placé en dessus du EER le taux de fausses acceptations

augmentera et le niveau de sécurité, donc, diminuera.
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I11.  PRESENTATION DE L’ INTERFACE GRAPHIQUE
SOUS MATLAB

Nous allons maintenant présenter 1’interface élaborée sur MATLAB qui a pour role
d’exécuter et de mettre en évidence toutes les étapes menant a la reconnaissance que ce soit

pour I’identification ou pour 1’authentification.

1
Choix de la modalite
2 Visage
‘ Image 4 introduire :
3

w Classificatenr :
‘ Ordre du classificateur :
u YVoix

Signal 4 introduire :

Nbr de coefficients DCT :

Nbr d echant/trame :
Type de fenétre :
Nbr de filtres MEL :

Classificatenr :

Ordre du classificateur :
Fusiun

| Normalisation:
[§euil décision| | | [ Client/Impost|

——

Test live

Initialisation

Fusion:

Figure 6.1-Module servant a configurer les paramétres d’entrée.

116



Sixieme chapitre : Architecture du systeme et implémentation

Base de données

Individu proclame
) Visage 0 Vaix @ Bimodal

22

Afficher ]l image de la personne testée

23

Afficher le spectre de 1l image testée

Prétraitements

24

Tracer le si

audio de la personne testéee ,I__ 25

27 | Prétraitements
I ISgect audio Siect audioMEL 26

28

Identification 29

DicolLBG train/test

Authentification 31

Courbe EER Courbe Client/Tmpt ||

Resultats

30

32

ij

Individu identifié:

TID %o :

Figure 6.2-Module servant a configurer les fonctions a exécuter.
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ﬁ J AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE
= CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL

Choix de la modalite

Base de données

Individu proclame
@ Visage @ Voix @ Bimodal

C .

38

Visage

Image a introduire :

Nbr de coefficients DCT :

Classificateur :

Ordre du classificateur :

Voix

Signal a introduire :

Afficher | image de la personne testée

Afficher le spectre de 1 image testée

Prétraitements

Nbr d echant/trame : 256 -

Type de fenétre :

Nbr de filtres MEL :

Tracer le signal audio de la personne testée|
Prétraitements

Classificateur :

Bl Diloque (=[E] = ] Banc MEL)|Spect audioMEL
Ordre du classificateur : 16 -
| e | [ Identification
o Identiication conecte |

Normalisation: DicoLBG tramitest
Fasion: \ Authentification

Courbe EER Courbe Client/Impt

[Seu.i.l dé:isinn] ‘ | [Cl.ient.'[mpnst]
Resultats

I AT S —

Test live ) TID % :

Initialisation ] EER % : —

Figure 6.3-Traitement signal audio / Identification

AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) FAR LE m’
CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL =

Base de données

Individu proclame
@) Visage @ Veix ) Bimodal

Choix de la modalité voix
Visage

Image a introduire :

Nbr de coefficients DCT :

Classificateur :
Ordre du classificateur : Tone -
Voix
Signal a introduire : | Afficher Limage de la personne testée |

Afficher le spectre de l image testée

Nbr d echant/trame :
Type de fenétre :
Nbr de filires MEL :

Prétraitements
e ———

. racer le signal audio de la personne testée
O o o x

: < DU
Chissificateur : « e Tl

Prétraitements

R Banc MEL|(Spect audioMEL
Ordre du classificatenr : 16 - % % 0w _
| e Identification
Normalisation: DicoLBG train/test
-
TRTSTIE Authentification
Courbe EER Courbe Cl.ient.'[mit
[Seuil décision] | | [Client/Impost) > e G
« % locuteur? testé Resultats
j dico locuteur1 PP e
Individuidentifie: | 3
" % * locuteur? identifié neivicn eentite
T ] dico locuteur2 TID % :
Initialisation I EER % : 1

Figure 6.4-Traitement signal audio / modélisation des signaux des personnes (testée-
identifiée) par leur dictionnaire VOLBG
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AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE
. CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL

!
i
i

Y
<

o
£

Choix de la modalite voix = Base de données
Visage Individu proclamé
Image a introduire : ) Visage @ Veix ) Bimodal
Nbr de coefficients DCT : Wone -
Classificateur : Wone -
Ordre du classificateur : Wone - =
o L ——
Hpmilaidminios 3 Afficher | image de la personne testée
Nbr d echant/trame : 256 = Afficher le spectre de ] image testée
Prétraitements
Type de fenétre : hamming -
Nbr de filtres MEL : 20 - Tracer le signal audio de la personne testée
Classificateur : =14 - Préiraitements
Banc MEL||Spect audioMEL
Ordre du classificateur : 16 -
Wrasion I Identification
Normalisation: None - DicolBG train/test
Fusion: None - Authentification
Courhe EER Courbe Client/Impt
Client/Impost
Resultats!
% Individu identifié: 3
TID % : 99
Initialisation FER % :

ﬂ J AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE ﬂ J
Z CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL A 48
Choix de la modalité voix ~ Base de données ORL-T... v:
] L et S it it :
Nbr de coefficients DCT : Hone -
Classificateur : Hone -
Ordre du classificateur : Hone - i
o

Nbr d echant/trame : 256 - Afficher le sie:tre de limaée testée

Prétraitements
Type de fenétre : hamming v
Nbr de filtres MEL : 20 - Tracer le signal audio de la personne testée
|
Classificateur : GHM - ‘ Riiitements
” Banc MEL(Spect audisMEL
Ordre du classificateur : 16 - '
Wrasion M | Identification
Normalisation: Mone - | Dicol.BG train/test
Fusion: Yone . Authentification
Courhe EER Courhe Client/Impt
Client/Impost I
Resultats
I | e 3
Test live | 1 TID % : 99
Initialisation EER % :

Figure 6.6-Traitement signal audio / tracé du banc de 20 filtres MEL
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ﬂ J AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE ﬂ J’
= CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL =

s

e
Choix de la modalite voix | Base de données ORL-T. -

e

Visage Individu proclams
Image 4 introduire : @) Visage @ Veix
Nbr de coefficients DCT : HWone v:
Classificateur : HWone v:
Ordre du classificateur : HWone )
o ——
Stgnallafinteo fuirel 3 Afficher | image de la personne testée
Nbr d echant/trame : 256 - Afficher le spectre de ] image testée
Prétraitements
Type de fenétre : hamming -
Nbr de filtres MEL : 20 - Tracer le si; audio de la personne testée
Classificateur : GMM - FPrétraitements
i Spect andioMEL
Ordre du classificateur : 16 -
| e |
Normalisation: HWone v:
Fusion: Wone - [ Authentification |
. Courbe EER Courbe Client/Impt
Client/Tmpost B
I — Individu identifié:

TID % :

Initialisation

EER % :

ﬂ J AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE
= CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL

iz
Choix de la modalite visage
Visage
Image 4 introduire : 78

Nbr de coefficients DCT : 10

Classificateur : GMM
Ordre du classificateur : 32
Voix
Signal a introduire : = Afficher 1 imaée de la iersnrme testee
Nbr d echant/ D8 Tone Afficher le siectre de limaée testée
Prétraitements
Type de fenétre : None
Nbr de filires MEL : Hone racer le signal audio de la personne testée
Classificateur : Tone Prétraitements
Bl Dilogue =l=] = | [Spect audio || Banc MEL|Spect audioMEL |
Ordre du classificateur : Hone
Fusion - Identification
L |dentfication canecte |
Normalisation: Hone DicoLBG traintest
Fusion: None - Authentification
Courbe EER Courbe Client/Tmpt
Client/Impost
Resultats

I — T TEEE
Test live TID % :
‘ Initialisation FER % :

Figure 6.8-Traitement image / Identification
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AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE

CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL

Choix de la modalite

Visage

<
o
w
o
-1
o
]

Image a introduire :
Nbr de coefficients DCT : 10
Classificateur :

Ordre du classificateur :
|

Signal a introduire :

"

Nbr d echant/trame :
Type de fenétre :
Nbr de filires MEL :

Classificateur :

JUL

Ordre du classificateur :
W rosion M

Normalisation:

Fusion:

Seuil décision

il

Client/Impos

|

Test live
Initialisation

\

IL

Figure 6.9-Traitement

Base de données

Individu proclameé
© Visage O Yeix

Afficher 1 imaée de la iersnrme testée
Afficher le siectre del imaée testée
Prétraitements

imagel testée
dico imagel
image2 identifiée
dico image2

3

Tracer le signal audio de la personne testée

Spect audioMEL

[ Identification |
[ DicoLBG traintest |

Resultats

Individu identifié 8
TID %
EER % : —

image / modélisation des images des personnes (testée-identifiée)

par leur dictionnaire VOLBG

AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE

CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL

Choix de la modalite
Visage

Image 4 introduire :

Nbr de coefficients DCT :

Classificateur : GMM-UBM ~

Ordre du classificateur : 16 -
oL I —

Signal a introduire : s

Nbr d echant/trame : 256 -

Type de fenéire :
Nbr de filres MEL :
Classificateur :

Ordre du classificateur :

Fusion

Normalisation:

[Seuil décision] | 1.6859  [Client/Impost]

%

Test live
Initialisation

Figu

Ease de données
Individu proclamé

© Visage O Veix

Afficher l image de la personne testée
Afficher le spectre de 1image testée
Prétraitements

Tracer le signal audio de la personne testée|
Prétraitements
Spect audioMEL

B Dizloque =[E] = ]

Authetification comecte!

" Combe EER ] Courbe Clienuimpe |

Resultats

Individu identifiée

[

TID %: [—
EER % :

re 6.10-Traitement bimodal / Authentification
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AUTHENTIFICATION BIOMETRIQUE BIMODALE (VISAGE ET VOIX) PAR LE
CLASSIFICATEUR GMM ORTHOGONAL

Tt
Choix de la modalité Base de données ORL.
Visage vidu proclameé
Image & introduire : @ Visage @ Veix @ Bimodal
[ -
b de cooictents DCT: (10~ e persomnes
Classificateur : GMM-UBM ~ ST
Ordre du classificateur : 16 - =2
o L ——

Signal 4 introduire : Afficher 1 image de la personne testée
Afficher le spectre de 1image testée

Prétraitements

Nbr d echant/trame : 5

[
Type de fenétre :

Nbr de filires MEL : (Tracer le signal audio de la personne testée

Prétraitements

Classificateur : GM-UBM - —
Siect audio Sie:t audioMEL
Ordre du classificateur : 32 -
| e | el
s
Normalisation: DicoLBG trainjtest
—_—
e Authentification
Courbe EER Courbe Client/Impt
Seuil décision 1.6859 Client/Impost e G G S
Resultats
Individu i
Test live CEtren e TID % : |
| T T T e— EER % :

Figure 6.11-Traitement bimodal / tracé de la courbe client-imposteur suivant les
parametres de la fusion choisis

Clé des graphes précédents :

e 1 :choix de la modalité a traiter.

e 2 :indice de I’'image a tester.

3 : choix du nombre de coefficients DCT délimitant la taille de I’image transformée.

e 4,10: choix du classificateur.

e 5 11: choix de I’ordre du classificateur.

e 6 :indice du signal audio a traiter.

e 7 :choix délimitant le nombre d’échantillons par trame.

e 8 choix du type de fenétre a utiliser.

e 9: choix du nombre de filtres MEL a utiliser.

e 12 : choix du type de normalisation & utiliser.

e 13: choix du type de fusion a adopter.

e 14: fonction fixant le seuil de décision suivant les configurations choisies

précédemment.
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15 : fonction commandant un curseur dont la position a pour but de nous informer du
degré d’appartenance de la personne testée a la classe « client » ou « imposteur ».

16 : zone de variation du curseur sachant que la zone verte est pour la classe « client »
tant dis que la zone rouge est pour la classe « imposteur ».

17 : fonction enclenchant la seconde GUI pour lors du test réel.

18 : fonction initialisant la GUI.

19 : choix de la base a traiter.

20 : choix des modalités afin sélectionner la liste des personnes enregistrées dans la
base de données.

21 : liste des identités fichées dans la base de données.

22 : fonction affichant I’image de la personne testée.

23 : fonction affichant le spectre de I’'mage testée aprés avoir appliqué la DCT

24, 26 : fonction appliquant les prétraitements sur I’image ainsi que sur la voix.

25 : fonction trancant le signal audio de la personne testée.

27 : fonction tracant le spectre du signal audio avant filtrage MEL.

28 : fonction tracant le banc de filtres MEL.

29 : fonction tracant le spectre du signal audio apres filtrage MEL.

30 : fonction enclenchant 1’identification.

31: fonction permettant de tracer les dictionnaires VQLBG en 2D lors de la
modélisation.

32 . fonction enclenchant I’authentification.

33 : fonction permettant de tracer la courbe EER.

34 : fonction permettant de tracer la courbe client/imposteur.

35 : affichage de I’indice de la personne identifiée.

36 : affichage du TID.

37 : affichage de I’EER.

38 : tracé du signal de la personne testée.

39 : tracé du signal de la personne identifiée ou proclamée.

40 : affichage d’un message informant du résultat de 1’opération encourue.

41 : tracé du dictionnaire VQLBG en 2D.

42, 44 : tracé du spectre audio avant et apres filtrage MEL.
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e 43 :tracé du banc de filtres MEL.
e 45 : affichage de I’image de la personne testée.
e 46 : affichage de la personne testée ou proclamée.

e 47 :tracé de la répartition client/imposteur.
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Septieme chapitre : Tests et évaluation des résultats

INTRODUCTION

A travers cet ultime chapitre nous illustrerons les résultats obtenus lors des tests sur
I’identification et I’authentification qui représentent le cceur de notre projet. Différentes
approches ont été utilisée telle que la quantification vectorielle VQ ou encore les mixtures de

mélange de gaussiennes GMM et enfin le mélange de gaussiennes orthogonales.

Nous analyserons également les résultats d’un point de vue variation de quantité
d’information requise et ceci pour chacune des modalités visage et voix. En d’autres termes la
quantité d’élément que doivent contenir les vecteur DCT et MFCC qui nous permet d’avoir le

meilleur résultat.

BASES DE DONNEES UTILISEES

Nous avons utilisé tout au long de notre étude deux bases différentes. La base ORL
pour le visage couplées a la base TIMIT pour la voix.

Nous avons également utilis¢ une base composée d’¢tudiants de I’ENP.

1.1 La base TIMIT

La base TIMIT a été produite par I’effort commun des institutions Américaines
suivante : Massachusetts Institute of Technology (MIT), Standford Research Institute (SRI),
Texas Instruments (T1) et National Institute of Standards Adb and Technology (NIST).

La base TIMIT est une base de parole non bruitées enregistrées en utilisant des
microphones de bonne qualité et avec une fréquence d’échantillonnage de 16KHZ, nous
avons utilisé les paroles des 100 locuteurs de cette base ; chaque locuteur prononce 10
phrases, les 8 premiéres phases sont utilisées pour la phase d’apprentissage et les 2 derniéres

phrases sont utilisées lors de la phase de test.
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11.2 Labase ORL

Congu par AT&T laboratoires de I'université de Cambridge en Angleterre, la base de
données ORL (Olivetti Research Laboratory) est une base de données de référence pour les
systemes de reconnaissances automatique des visages. En effet, tous les systémes de
reconnaissances de visages trouvés dans la littérature ont été testés en utilisant la base ORL,
cette popularité est di aux nombre de contraintes existantes dans cette base car la plus part
des changements possibles et prévisibles du visage ont été pris en compte, comme par
exemple : le changement de coiffure, la barbe, les lunettes, les changements dans les
expressions faciales, etc. Ainsi que les conditions d’acquisition telles que : le changement

d’échelle di a la distance entre le dispositif d’acquisition et 1’individu.

La base de données ORL est constituée de 40 individus, chaque individu posséde 10
poses, 5 pour I’apprentissage et les 5 autres pour le test (voir figure 7.2). Les poses ont étaient
prises sur des intervalles de temps différents pouvant aller jusqu'a trois mois. L’extraction des
visages a partir des images a été faite manuellement. Nous présenterons dans ce qui suit les
figures montrant les spécificités de la base de données de référence ORL (voir figures 7.3,
7.4,75,7.6)
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Figure 7.1-Base de données ORL
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Figure 7.6-Exemple de port de lunettes
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11.3 La base bimodale réelle

Cette base comporte 27 Etudiants de I’ENP, chacun d’entre eux ayant mis a notre
disposition 13 photos ainsi qu’un enregistrement de 35 secondes environ. Les données
récoltées que ce soit pour la voix ou pour le visage seront répertoriées dans trois groupes. Le
premier pour ’apprentissage (5 photos), le second pour le test supervisé (4 photos) et le
troisieme pour 1’évaluation (4 photos), que ce soit pour [I’identification ou pour
’authentification.

Cette derniére met le systeme face aux conditions réelles(voir figure 7.7). En effet une
telle base de données est importante pour tester le bon fonctionnement du systéme car elle a

été concue dans des milieux bruités avec un matériel un peu modeste.

Figure 7.7 : échantillons de la base réelle de PENP

I1l. PROTOCOLE D'EVALUATION

Notre systéme a été soumis & une batterie de tests en jouant sur la variations des
différents parametres de configuration des deux approches monomodales ainsi que sur I’ordre
des classificateurs qui lui a permis de comparer les différentes techniques de modélisation
utilisées (diagonale et orthogonale).

Ces tests ont été établis suivant les configurations paramétriques suivantes :

1.1 Parametres de modélisation fixes:
v L’algorithme EM : initialisation par 1’algorithme Kmean-LBG avec un nombre
d’itérations fixé a 10.
v" Le nombre d’images pour I’apprentissage : fixé a5 .

v Le nombre d’images pour le test supervisé : fixé a 5 pour ORL, 4 pour la base réelle.
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La taille de I’enregistrement audio pour 1’apprentissage : 16 secondes.
La taille de I’enregistrement audio pour le test supervisé : 6 secondes.
Le modele UBM : ce modéle qui servira a modéliser les imposteurs lors du test
d’authentification sera généré par les données ayant servies lors de 1’apprentissage
que ce soit pour le visage ou pour la voix. Il peut donc étre vu comme une

concaténation des données d’apprentissage.

111.2 Paramétres de modélisation variables

Nombre d’échantillons par trame : 256.

Type de fenétre utilisée : fenétre de Hamming.

Taille de la fenétre de glissement lors du traitement d’image : 8x8.

Indice de chevauchement pour le traitement de 1’image : 50%.

Indice de chevauchement pour le traitement de la parole : 67% soit 2 tiers de données
communes entre deux trames successives.

Nombre de coefficients DCT : 10, 16, 32.

Nombre de coefficients MFCC : 10, 20, 25.

Type de classificateurs (cas identification) : VQ, GMM, OGMM-GPCA, OGMM-
KLT.

Type de classificateurs (cas authentification) : GMM, OGMM-GPCA, OGMM-KLT.
Nombre de gaussiennes utilisée lors la génération de modeles (cas diagonal) : 16, 32,
64.

Nombre de gaussiennes utilisés lors de la génération de modeles (cas orthogonal) : 4,
8, 16, 32, 64.

Type de normalisations utilisées: Min-Max, Z-score, Tauh, Adaptative QQ,
Adaptative LG.

Types de fusions utilisées : Min, Max, Somme simple, Somme pondérée, GMM,
OGMM-KLT.

Suivant les différentes combinaisons résultantes de ces configurations, les résultats des

tests sont détaillés comme suit:
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IV. RESULTATS DES TESTS SUR LES GMM Diagonales
IV.1 Mode identification - ORL

IV.1.1 Quantification vectorielle (VQ) :

10 DCT 16 DCT 32 DCT
70% 68%

69.5% 70.5%
73.5% 74%

Tableau 7.1-Taux d'identification (%) avec modélisation par VO/visage ORL

IV.1.2 Mélanges de Gaussiennes (GMM)

10 DCT 16 DCT 32 DCT
94% 92.5% 87.5%

93.5% 94.5% 93%
97.5% 98.5% 94%

Tableau 7.2-Taux d'identification (%) avec modélisation par GMM/visage ORL

Nous observons dans un premier temps que le classificateur GMM est beaucoup plus
performant que la quantification vectorielle.

D’autre part, nous remarquons que le nombre de coefficients idéal, que ca soit pour la
VQ ou pour les GMM est de I"ordre de dix DCT. Ceci s’explique par la compression
appliquée par celle-ci. En effet, a partir d’un certain ordre les coefficients ne représentent plus

I’information utile mais le bruit. D’ou une dégradation du systéme.

IV.2 Mode identification - TIMIT
IvV.2.1 Quantification vectorielle (VQ) :

10 MFCC 20 MFCC 25 MFCC

Tableau 7.3-Taux d'identification (%) avec modélisation par VO/voix TIMIT
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IV.2.2 Mélanges de Gaussiennes (GMM) :

10 MFCC 20 MFCC 25 MFCC
100%

100%
100%

Tableau 7.4-Taux d'identification (%) avec modélisation par GMM/voix TIMIT

La méme conclusion peut étre tirée a partir des tests sur la voix. Le melange de
gaussiennes reste toujours préférable a la quantification vectorielle.

Nous observons également que le nombre de coefficients MFCC idéal est de 1’ordre de
vingt. Enfin, il faut noter ’efficacité des GMM pour I’identification en mode indépendant du

texte. Méme sur une base de cent personnes, on arrive a avoir des taux d’identification de
100%.

IV.3 Mode identification- base réelle
IV.3.1 Visages réelles

10 DCT 16 DCT
71.29% 70.37% 12.22%

75% 74.07% 75.92%
84.2% 79.62% 78.7%

Tableau 7.5- Tl (%) avec modélisation par GMM /visage ORL

IV.3.2 Voix réelles

20 MFCC 25 MFCC
16 GMM-UBM 89% 100%

32 GMM-UBM 92.59% 100%
64 GMM-UBM 92.6% 100%

Tableau 7.6- T1(%) avec modélisation par GMM-UBM /visage ORL
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Les résultats obtenus pour la voix et le visage extraits de la base réelle confirment les
conclusions déduites du travail sur les bases « académiques » que sont ORL et TMIT. Les
résultats particulierement élevés pour la voix se justifient par le nombre réduit de personnes

testées.

IV.4 Mode authentification - ORL
V4.1 Mélanges de Gaussiennes (GMM) sans UBM

10 DCT 16 DCT 32 DCT
24.89% 33.00% 40.50%

19.5% 28.01% 38.52%
15.04% 23.00% 34.99%

Tableau 7.7- EER (%) avec modélisation par GMM /visage ORL

V4.2 Mélanges de Gaussiennes (GMM) avec UBM

10 DCT 16 DCT 32 DCT
16 GMM-UBM 3.46% 3.98% 5.99%

32 GMM-UBM 2.53% 2.54% 4.08%
64 GMM-UBM 2.50% 2.40% 3.38%

Tableau 7.8- EER (%) avec modélisation par GMM-UBM /visage ORL

Nous observons, avant tout, que les conclusions tirées pour 1’identification sont
toujours valables en authentification. Les meilleurs résultats restent associés a un nombre de
coefficients DCT de dix et a un nombre de gaussiennes de 32. Un ordre de 64 étant trop lourd
a générer pour une différence aussi infime.

D’autre part, nous observons une nette amélioration des résultats aprés application de
la norme UBM. Celle-ci permet d’une part d’éliminer ce qui est commun a la population, et
donc leurs similitudes. D’autre part, elle permet de représenter I’imposteur qui n’est autre que

I’individus moyen de la population.

IV.5 Mode authentification =TIMIT
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IV.5.1 Mélanges de Gaussiennes (GMM) sans UBM

10 MFCC 20 MFCC 25MFCC
37.76% 35.01% 36.93%

36.01% 34.88% 36.85%
33.01% 33.00% 34.25%

Tableau 7.9- EER (%) avec modélisation par GMM /voix TMIT

IV.5.2 Mélanges de Gaussiennes (GMM) avec UBM

10 MFCC 20 MFCC 25 MFCC
16 GMM-UBM 4.97% 2.80% 2.96%

32 GMM-UBM 4.00% 1.00% 2.00%

64 GMM-UBM 4.22% 2.99% 2.23%
Tableau 7.10- EER (%) avec modélisation par GMM /voix TMIT

On remarque que I’ordre optimal pour la génération des modeles de voix est toujours
de 32 GMM. Ceci, pour un nombre de coefficients MFCC de 20.
Cette fois encore, la normalisation UBM a apporté une amélioration particulierement

intéressante.

IV.6 Mode authentification —Base réelle

IV.6.1 Mode authentification — visage ENP

10 DCT 16 DCT 32 DCT
16 GMM 19.76% 22.71% 23.04%

32 GMM 16.46% 18.52% 20.63%

64 GMM 14.81% 15.64% 18.94%
Tableau 7.11- EER (%) avec modélisation par GMM /visage ENP
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16 GMM-UBM 4.61% 7.34% 8.33%

32 GMM-UBM 0.94% 0.95% 0.96%
64 GMM-UBM 0.93% 0.93% 0.96%

Tableau 7.12- EER (%) avec modélisation par GMM-UBM /visage ENP

IV.6.2 Mode authentification — voix ENP

10 MFCC 20 MFCC 25 MFCC
43.59% 41.60% 40.79%

40.60% 40.50% 40.60%
40.67% 40.60% 40.74%

Tableau 7.13- EER (%) avec modélisation par GMM /voix ENP

10 MFCC 20 MFCC 25MFCC
16 GMM-UBM 6.75% 6.55% 3.7%

32 GMM-UBM 3.77% 3.63% 4.56%
64 GMM-UBM 3.70% 3.7% 4.71%

Tableau 7.14- EER (%) avec modélisation par GMM-UBM /voix ENP

Les résultats de la base réelle, en plus de nous permettre de voir la robustesse du
systeme pour des données réelles, nous permet de généraliser les conclusions obtenues sur les
bases ORL\TIMIT. Ainsi, on observe que les meilleurs résultats sont obtenus pour 10 et 20
coefficients DCT et MFCC. Et que généralement, le meilleur ordre du classificateur est de 16
ou 32 gaussiennes. Un choix de 64 gaussiennes n’étant pas justifié, étant donné I’apport

minimal pour un temps consommé important.
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Nous tragons dans les figures 7.8 et 7.9 les courbes ROC associées a ces différents
systemes pour ORL\TMIT.
Elles indiquent que 10 DCT et 20 MFCC sont les meilleurs choix pour un ordre de 32

gaussiennes.

courbe ROC 16GMM-UBM / MFCC
0.5 T T T T T T T T T

16GMM10MFCC EER=4.98%
0.45 I~ 16GMM20MFCC EER=2.80% |
16GMM25MFCC EER=1.65%
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Figure 7.8 : Courbe ROC Pour 16GMM et différents nombres de coefficients MFCC

courbe ROC 32GMM-UBM / MFCC
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Figure 7.9 : Courbe ROC Pour 32 GMM et différents nombres de coefficients MFCC
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courbe ROC 32GMM-UBM / DCT
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Figure 7.10: Courbe ROC Pour 32 GMM et différents nombres de coefficients DCT

courbe ROC 16GMM-UBM / DCT
0.5 T 13 T 13 T T T T T

16GMM10DCT EER=3.46%
0.45 - 16GMM16DCT EER=3.98% [
16GMM32DCT EER=5.99%

Figure 7.11 : Courbe ROC Pour 16 GMM et différents nombres de coefficients MFCC

V. RESULTAT DES TESTS POUR LES GMMO

La suite de notre travail est axé sur le classificateur GMM orthogonale, mis en oeuvre de
deux manieres. D’abord en appliquant une PCA sur chaque mode¢le, et en projetant a chaque

traitement les données dans 1’espace propre associé. Puis, en appliquant une PCA genéralisée
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sur toutes les données de toutes les populations en amont de la génération de modele. Le

traitement se faisant dans un méme et unique espace propre.

V.1Mode authentification « diagonal /orthogonal » -ORL

V.1.1 Sans modele UBM

8 16
34.58% 31.43% 24.89% 19.50% 15.04%

26% 20.96% 18.50% 14.00% 10.5%

26.10% 22.50% 19.50% 13.80% 11.90%

Tableau 7.15- EER (%) config : 10DCT classificateurs GMM/OGMM sans UBM

V.1.2 Avec modele UBM :

8 16
GMM-UBM | 16.92% 8.57% 3.46% 2.53%

OGMM- 11% 7.4% 3.5% 2.4%
GPCA-UBM

OGMM- 14.5% 8.56% 3.53% 2.99%
KLT-UBM

Tableau 7.16- EER (%) config : 10DCT classificateurs GMM/OGMM avec UBM
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40
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EER(%)

ordre du classificateur

Figure 7.12 : comparaison des différentes variantes de GMM pour différents ordres
pour le visage (10 DCT)

EER en fonction de l'ordre pour les
classificateurs GMM et GMMO (avec modele
UBM)
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Figure 7.13 : comparaison des différentes variantes de GMM pour différents ordres
pour le visage (10 DCT) avec modele UBM
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Nous observons une nette amélioration des différents modes, principalement au niveau des

ordres faibles (voir figure 7.9 et 7.10).
Remarque-2 : Bien que n’entrant pas directement dans le cadre de notre projet, nous
soulignons le fait que I’orthogonalisation a apporté également une amélioration a

I’identification (voir figure 7.11).

Taux d'identification en fonction de I'ordre pour
les classificateurs GMM et GMMO

100
90
§- 80 —4—GMMD
70 ——-GMMO(PCA)
60 —#—GMMO(GPCA)
0 10 20 30 40 50 60 70

Ordre du classificateur

Figure 7.14: comparaison des différentes TID de differentes GMM pour différents
ordres pour le visage (10 DCT) avec modéle UBM

V.2Mode authentification « diagonal /orthogonal » -TIMIT:
V.2.1 Sans modéle UBM :

4 8
40% 36% 35.01% 34.88% 33.00%

38.2% 35.80% 35.00% 34.00% 34.20%

36.87% 36% REWARG) 34.80% 34.33%

Tableau 7.17- EER (%) config : 20MFCC classificateurs GMM/OGMM sans UBM
V.2.2 Avec modéle UBM :

139



Septieme chapitre : Tests et évaluation des résultats

GMM-UBM | 11% 4.01% 2.8% 1.0% 2.99%

OGMM- 7.88% 3.50% 1.77% 1.1% 1.9%
GPCA-UBM

OGMM- 8.25% 3.7% 2.7% 1.31% 2.0%
KLT-UBM

Tableau 7.18- EER (%) config : 20MFECC classificateurs GMM/OGMM avec UBM

Comparaison des EER pour differents
ordre des classificateurs GMM et
GMMO pour la voix

—4—GMMD
~8—GMMO(PCA)
—#—GMMO(GPCA)

EER(%)

O N B O

ordre

Figure 7.15: comparaison des différentes TID de differentes GMM pour différents
ordres pour le visage (10 DCT) avec modele UBM

Nous observons une amélioration du taux d’authentification que ca soit pour le visage
ou pour la voix. Cela dit, celle-ci est beaucoup plus notable pour le visage (voir figure 7.10 et
7.12) ceci étant probablement d0 a une plus forte corrélation des coefficients DCT causée par
un chevauchement plus important.

D’autre part, nous observons un bien plus grand effet de 1’opération d’orthogonalisation sur
les ordres bas. En effet, les GMMO étant plus proches des GMM full que les GMM
diagonales, elles ont tendance a apporter une meilleure estimation. Cela dit, dépassé un
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certain ordre, toutes les deux convergent vers les GMM full qui sont le cas optimal du point

de vue resultat.

Une autre remarque que nous pouvons faire est que la PCA globale a apporté une meilleure
amélioration que la PCA appliquées a chaque personne. Ceux-ci peut étre lié au fait que la
transformée en cosinus (présente également dans 1’extraction des parametres MFCC)  ait déja
un pouvoir de decorrelation remarquable. 1l devient alors plus intéressant d’appliquer une
transformation globale qui transforme 1’allure générale des points, que de I’appliquer

localement et n’apporter qu’une légere amélioration a des classes qui sont déja pratiquement

orthogonales.

Remarque-1 : Notons que I’application de la PCA a permis de réduire la dimension des
vecteurs de données de moitié. On peut justifier cela par le caractere méme de la PCA. En
effet les vecteurs propres associés aux valeurs propres les plus importantes sont toujours les
plus significatifs. Car ils mettent en valeurs les dimensions dont 1’étalement est le plus
important. Il ne reste alors que du bruit qui n’apporte rien au systéme et peut méme le

détériorer.

V.3 Mode authentification « diagonal /orthogonal » -
Base réelle

GMM-UBM | 17.50% 8.1% 4.61% 0.94% 0.95%

OGMM- 10.90% 4.56% 1.69% 0.94% 0.93%
GPCA-UBM
OGMM- 12.04% 4.56% 2.78% 1.75% 0.94%
KLT-UBM

Tableau 7.19- EER (%) config : 10 DCT classificateurs GMM/OGMM avec UBM

GMM-UBM | 9.00% 8.4% 6.55% 3.77% 3.7%

OGMM- 6.56% 4.8% 3.6% 3.28% 3.7%
GPCA-UBM
OGMM- 8.12% 7.26% 6.67% 3.7% 3.7%

KLT-UBM
Tableau 7.20- EER (%) config : 20MFECC classificateurs GMM/OGMM avec UBM
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Les tests sur la base réelle nous permettent non seulement de confirmer les conclusions
tirées a partir des bases ORL/TIMIT mais aussi de confirmer I’intérét de 1’approche
GPCA par rapport a la KLT appliquée a chaque personne, celle-ci étant instable et

n’apportant pas des améliorations a tous les coups.

VI. RESULTATSDES TESTS POUR LA FUSION
Nous avons pris les cas qui nous paraissaient le plus favorable pour le classificateur

GMM diagonal et lui avons appliqué différentes techniques de fusion.

ORL/TIMIT : - 32 GMM et 20 coefficients MFCC pour la voix (EER=1.00%)
- 32 GMM et 10 DCT pour le visage (EER=2.53%)

Base reelle : - 32 GMM et 20 MFCC pour la voix (EER=2.92%)
- 32GMM et 10 DCT pour le visage (EER=0.94%)

Min-Max Z-score AdaptativeQQ AdaptativelLG
MIN 1.71% 1.40% 1.24%

MAX 0.96% 0.24% 0.24%

Somme 0.15% 0.37% 0.19%
Simple

Somme 0.25% 0.19% 0.16
Pondérée

Tableau 7.21- EER (%) avec fusion config : ORL/TIMIT

Min-Max Z-score Tanh AdaptativeQQ AdaptativelLG
MIN 1.9% 2.1% 0.9%

MAX 1.0% 1.3% 1.2%

Somme 0.7% 0.27% 0.7%
Simple

Somme 0.09% 0.13% 0.22%
Pondérée

Tableau 7.22- EER (%) avec fusion config : Base réelle
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Nous avons également effectuer une fusion a I’aide du classificateur GMMO. Celui-ci nous a
donné le meilleur résultat qui est un EER de 0.07% pour ORL/TIMIT et 0.08% pour la base
de ’ENP.

L’amélioration de la fusion est tout d’abord dlie au passage a une dimension supérieure. Le
passage a une dimension supérieure, lorsque les dimension sont toutes importantes apporte
toujours des améliorations.

La classification apporte une amélioration supérieure car elle permet de complétement
distinguer les classes client et imposteur, facilitant ainsi la tache de les départager. Le partage
se faisant par des lois probabilistes, identiques aux phases d’apprentissage et de tests sur les

personnes, plutot que par des lois d’ordre.
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Conclusion et perspectives

Durant ce travail, nous avons pu aborder de maniere générale les systémes

biométriques et plus particulierement ceux basés sur le visage et la voix.

Dans un premier temps, notre travail nous a permis de Vérifier 1’efficacité du
classificateur GMM standard par rapport a d’autres techniques que ce soit pour le visage ou la
voix. Nous avons également pu tirer une conclusion par rapport aux combinaisons DCT-
GMM et MFCC-GMM donnant les meilleurs résultats, et voir I’apport de certaines techniques

de normalisation telles que UBM sur I’authentification.

Suite a cela, nous avons entamé une étude comparative de ce classificateur avec le
concept d’OGMM qui lui apporte une amélioration. Nous avons d’abord essay¢ une technique
qui applique une KLT a chaque personne séparément. Puis, une technique plus récente,
nommeée GPCA, qui traite les données de toutes les personnes simultanément. Nous avons
ainsi pu comparer les résultats de deux approches différentes déja appliquées sur la voix. Et
nous avons méme pu Vérifier la validité de ces résultats pour une autre modalité telle que le
visage. On a conclut que I’approche par GPCA était la plus intéressante en précision, et en
temps, que ce soit pour le visage, la voix ou apres fusion. Puisqu’elle ne nécessite qu’un seul

calcul avant le traitement.

Pour terminer, nous avons testé une panoplie de techniques de fusion, qu’elles soient

simples ou basées sur les classificateurs GMM et OGMM.

Comme perspective, nous pensons qu’il serait intéressant de faire une réalisation
logicielle ou matérielle pour mieux évaluer I’apport de la nouvelle méthode en temps et en

complexité.
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Annexe A
Généralités sur le traitement d’images

A-1 Introduction :

Avec la parole, I’image constitue I’un des moyens les plus importants qu’utilise
I’homme pour communiquer avec autrui. C’est un moyen de communication universel dont la
richesse du contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se
comprendre.

C’est aussi le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I’image
a sa maniere, pour en dégager une impression et d’en extraire des informations précises.

De ce fait, le traitement d’images est I’ensemble des méthodes et techniques opérant
sur celles-ci, dans le but de rendre cette opération possible, plus simple, plus efficace et plus
agréable, d’améliorer ’aspect visuel de I’image et d’en extraire des informations jugées

pertinentes [Ala 05].
A-2 Définition de I’image :

L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la
sculpture, le dessin, la photographie, le film, etc.

C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui, apres affichage sur 1’écran, ont
une signification pour 1’ceil humain.

Elle peut étre décrite sous la forme d’une fonction I(x,y) de brillance analogique
continue, définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les coordonnées spatiales d’un
point de I’image et I est une fonction d’intensité lumineuse et de couleur. Sous cet aspect,

I’image est inexploitable par la machine, ce qui nécessite sa numérisation [And 87].

A-3 Image numérique :

Contrairement aux images obtenues a I’aide d’un appareil photo, ou dessinées sur du
papier, les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une série
de bits).

L’image numérique est ’image dont la surface est divisée en éléments de tailles fixes
appelés cellules ou pixels. La numérisation d’une image est la conversion de celle-ci de son
¢tat analogique (distribution continue d’intensités lumineuses dans un plan xOy) en une image

numerique représentée par une matrice bidimentionnelle de valeurs numériques f(x,y) ou :



X, Y : coordonnées cartésiennes d’un point de I’image ; f(X, y) : niveau de gris en ce point.
Pour des raisons de commodité de représentation pour 1’affichage et I’adressage, les
données images sont généralement rangées sous formes de tableau | de n lignes et p colonnes.
Chaque ¢lément I(x, y) représente un pixel de I’image et a sa valeur est associé¢ un niveau de
gris codé sur m bits (2™ niveaux de gris ; 0 = noir ; 2™-1 = blanc). La valeur en chaque point

exprime la mesure d’intensité lumineuse pergue par le capteur.

A-4 Caractéristiques d’une image numérique :

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les parametres suivants:

1.1 1-Pixel:

Contraction de 1’expression anglaise " picture elements ": éléments d’image, le pixel
est le plus petit point de I’image, c’est une entité calculable qui peut recevoir une structure et
une quantification. Si le bit est la plus petite unité d’information que peut traiter un ordinateur,
le pixel est le plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels d’affichage
ou d’impression [Enc 97].

La quantité d’information que véhicule chaque pixel donne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas d’une image monochrome, chaque pixel est
codeé sur un octet, et la taille mémoire nécessaire pour afficher une telle image est directement
lie a la taille de I’image.

Dans une image couleur (R.V.B.), un pixel peut étre représenté sur trois octets : un

octet pour chacune des couleurs : rouge (R), vert (V) et bleu (B).

I11.1 2-Dimension :

C’est la taille de I’image. Cette derniere se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques representatives des intensités lumineuses (pixels). Le
nombre de lignes de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre

total de pixels dans une image [Enc 97].

IV.1 3-Résolution :

C’est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un moniteur ou une imprimante dans
la production d’images. Sur les moniteurs d’ordinateurs, la résolution est exprimée en nombre

de pixels par unité de mesure (pouce ou centimétre). On utilise aussi le mot résolution pour



désigner le nombre total de pixels affichables horizontalement ou verticalement sur un

moniteur; plus grand est ce nombre, meilleure est la résolution [Enc 97].

V.1 4-Bruit:

Un bruit (parasite) dans une image est considéré comme un phénoméne de brusque
variation de I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de 1’éclairage des

dispositifs optiques et électroniques du capteur [Gon 77].

V1.1 5-Histogramme :

L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui
donne la fréquence d’apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans I’image. Pour
diminuer I’erreur de quantification, pour comparer deux images obtenues sous des éclairages
différents, ou encore pour mesurer certaines propriétés sur une image, on modifie souvent
I’histogramme correspondant.

Il permet de donner un grand nombre d’information sur la distribution des niveaux de
gris (couleur) et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris
(couleur) dans les cas d’une image trop claire ou d’une image trop foncée.

Il peut étre utilisé pour améliorer la qualité d’une image (Rehaussement d’image) en
introduisant quelques modifications, pour pouvoir extraire les informations utiles de celle-ci
[Kun 93] [Gon 77].

VII.1 6-Contours et textures :

Les contours représentent la frontiére entre les objets de 1’image, ou la limite entre
deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative [GRA 91]. Les
textures décrivent la structure de ceux-ci. L’extraction de contour consiste a identifier dans

I’image les points qui séparent deux textures différentes [Kun 93].

VII.1 7-Luminance :

C’est le degré de luminosité des points de 1’image. Elle est définie aussi comme étant
le quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par ’aire apparente de cette surface, pour un
observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a 1’éclat
d’un objet [Kun 93].

IX.1 8-Contraste :



C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux zones d’images [Kun 93].

Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines Al et

A2 d’une image, le contraste C est défini par le rapport :

C :LI—LZ [A-l]

L1+L2

X.1 9-Images a niveaux de gris :

Le niveau de gris est la valeur de I’intensité¢ lumineuse en un point. La couleur du
pixel peut prendre des valeurs allant du noir au blanc en passant par un nombre fini de
niveaux intermédiaires. Donc pour représenter les images a niveaux de gris, on peut attribuer
a chaque pixel de I’image une valeur correspondant a la quantité de lumiére renvoyée. Cette
valeur peut étre comprise par exemple entre 0 et 255. Chaque pixel n’est donc plus représenté
par un bit, mais par un octet. Pour cela, il faut que le matériel utilisé pour afficher ’image soit
capable de produire les différents niveaux de gris correspondant.

Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre de bits utilisés pour décrire la
" couleur " de chaque pixel de I’image. Plus ce nombre est important, plus les niveaux

possibles sont nombreux.

X1.1 10-Images en couleurs :

Méme s’il est parfois utile de pouvoir représenter des images en noir et blanc, les
applications multimédias utilisent le plus souvent des images en couleurs. La représentation
des couleurs s’effectue de la méme maniere que les images monochromes avec cependant
quelques particularités. En effet, il faut tout d’abord choisir un modéle de représentation. On
peut représenter les couleurs a I’aide de leurs composantes primaires. Les systémes émettant
de la lumiére (écrans d’ordinateurs,...) sont basés sur le principe de la synthése additive : les

couleurs sont composées d’un mélange de rouge, vert et bleu (modele R.V.B.) [And 87].
a- La representation en couleurs réelles :

Elle consiste a utiliser 24 bits pour chaque point de I’image. Huit bits sont employés
pour décrire la composante rouge (R), huit pour le vert (V) et huit pour le bleu (B). 1l est ainsi
possible de représenter environ 16,7 millions de couleurs différentes simultanément. Cela est

cependant théorique, car aucun écran n’est capable d’afficher 16 millions de points. Dans la



plus haute résolution (1600 x 1200), I’écran n’affiche que 1 920 000 points. Par ailleurs, 1’ceil

humain n’est pas capable de distinguer autant de couleurs.
b- La représentation en couleurs indexées :

Afin de diminuer la charge de travail nécessaire pour manipuler des images en 24 bits,
on peut utiliser le mode de représentation en couleurs indexeée. Le principe consiste a
déterminer le nombre de couleurs différentes utilisées dans I’image, puis a créer une table de
ces couleurs en attribuant a chacune une valeur numérique correspondant a sa position dans la
table. La table, appelée palette, comporte également la description de chacune des couleurs,
sur 24 bits.

c- Autres modeles de représentation :

Le modele R.V.B. représentant toutes les couleurs par I’addition de trois composantes
fondamentales, n’est pas le seul possible. Il en existe de nombreux autres. L’un d’eux est
particulierement important. Il consiste a séparer les informations de couleurs (chrominance) et
les informations d’intensité lumineuse (luminance). Il s’agit du principe employé pour les
enregistrements vidéo. La chrominance est représentée par deux valeurs (selon des modéles

divers) et la luminance par une valeur.

XI11.1 11-Convolution :

C'est I'opérateur de base du traitement linéaire des images. Soit | une image
numérique.
Soit h une fonction de (x4, %)% (¥, ¥2) a valeurs réelles.
La convolution de | par h est définie par :

(1=m)(xy) = X2, B2, b)) < 1(x—iy—))  [A2]

La fonction h est dite noyau de la convolution, les nouvelles valeurs du pixel sont
calculées par produit scalaire entre le noyau de convolution et le voisinage correspondant du
pixel [Mor 06].

A-5 Prétraitements :
X1 1-Traitement a base d’histogrammes

Présentons quelques traitements d’analyses effectuées uniquement a partir de

I'nistogramme. Retenons que certains de ces traitements sont souvent calculés au niveau des



capteurs, et qu'en général leur pertinence est trés intimement liee aux conditions d'acquisition
[Mor 06].

a- Normalisation :

La normalisation d'histogramme, ou expansion de dynamique, est une transformation
affine du niveau de gris des pixels de telle sorte que I'image utilise toute la dynamique de

représentation.

Froe ) = (F03) = Np) 2 [A3)
D : Dynamique ou nombre de bits.
N o - Plus grande valeur dans 1’image.
N,.:n ¢ Plus petite valeur dans I’image.
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Figure A.1-Exemple de normalisation d’histogramme

b- Egalisation :

L'égalisation d'histogramme est une transformation des niveaux de gris dont le
principe est d'équilibrer le mieux possible la distribution des pixels dans la dynamique
(Idéalement, on cherche a obtenir un histogramme plat).

La technique classique consiste a rendre « le plus linéaire possible » I'histogramme

cumulé de I'image en utilisant la transformation suivante :

Frew(5,3) = (27 = 1) LD [ag)

D : Dynamique (nombre de bits).
(w,h) : Dimension de I’image.

HC(.) : Histogramme cumulé.
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Figure A.2-Exemple d'égaliseur d'histogramme

X1V.12-Filtrage :

a- Filtres linéaires :

C’est le résultat d’une combinaison linéaire des plus proches voisins d’un pixel, parmi

les filtres linéaires existant on peut citer :

+ Filtre moyen:

C’est un filtre qui, comme son nom I’indique, fait la moyenne entre toutes les valeurs
de pixels avoisinant un point. Il permet de lisser I’image, réduit le bruit, réduit les détails
inutiles et brouille ou rend floue I’image.

Son intérét est qu’il ne change pas trop le contour. On peut mentionner aussi que plus
le filtre est grand, plus le lissage devient important et plus le floue s’accentue ce qui pourrait

engendrer des conséquences néfastes.



Original Moyenne 5x5 Moyenne 11x11
Figure A.3-Exemple de filtre moyen

. Filtre Gaussien :

C’est un filtre qui s’appuie sur la version échantillonnée normalisée de la fonction

gaussienne donnée par :

1 —(x+y")

hix,y) = s Xe = [A-5]
Le filtre gaussien donnera un meilleur lissage et une meilleure réduction du bruit que

le filtre moyenne.

Original Gauss 5x5 Gauss 11x11
Figure A.4-Exemple de filtre gaussien

b- Filtres non linéaires :

Contrairement aux filtres linéaires, les filtres non linéaires ne sont pas le résultat d’une
combinaison linéaire de leurs voisins qui ne peuvent pas s'implémenter comme un produit de
convolution. Deux aspects du lissage sont concernés par le filtrage non linéaire :

- Le bruit impulsionnel : les filtres linéaires éliminent mal les valeurs aberrantes.
L'intégrité des frontieres : on souhaiterait éliminer le bruit sans rendre flous les frontieres des

objets ;

On peut citer et définir parmi les filtres linéaires les plus utilisés :

«+ Filtre Médian :
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Permet d’éliminer certains types de bruits (poivre et sel), son principe est de remplacer
la valeur d’un pixel par la valeur médiane de la suite mathématique constituée des valeurs des
pixels avoisinants a ce point. Pour une meilleure performance de ce filtre, on commence par
trier les valeurs des pixels du voisinage, suivra ensuite la détermination de la médiane et enfin
I’affectation de cette valeur au pixel. La principale fonction du filtre médian est de forcer des
points avec des intensités tres distinctes pour étre comme leurs voisins, ainsi éliminer

réellement les intensités transitoires qui apparaissent isolées dans la zone de masque.

o |

o5

Figure A.5-Exemple de filtre médian

+ Filtre de Nagao :

Utilisé fréguemment dans les images comportant de tres fortes structures artificielles.
Découpe d'une fenétre 5x5 centrée sur le pixel en 9 fenétres de 9 pixels, mesure sur chacune
de ces fenétres d'une valeur de I'nomogénéité (variance par exemple). Le résultat de

I'opérateur est la moyenne du domaine qui présente la plus faible variance.

Figure A.6-Exemple de filtre Nagao

c- Filtres de détection de contours :

La détection de contour est une étape préliminaire a de nombreuses applications de

I'analyse d'images. Les contours constituent en effet des indices riches, au méme titre que les
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points d'intéréts, pour toute interprétation ultérieure de I'image. Les contours dans une image
proviennent des :
- Discontinuités de la fonction de réflectance (texture, ombre)

- Discontinuités de profondeur (bords de I'objet)

Il existe plusieurs méthodes de détection de contours, on citera a cet effet trois classes suivant

la maniere d'estimer les dérivées de la fonction d'intensité :
+ Différences finies :

Une image est discrete par nature. Les premiéres approches ont donc consisté a
approximer les dérivées par différence, ces dérivées sont calculées par convolution de I'image
avec un masque de différences. On citera a cet effet les filtres de Roberts, Prewitt, Sobel,

Kirsh et Robinson.

+ Filtrage optimal :

Les dérivations présentées consistent a convoluer I'image par des masques de petites
dimensions. Ces approches sont donc dépendantes de la taille des objets traités, elles sont
aussi trés sensibles au bruit. Un autre type d’approche plus récente repose sur la définition de
criteres d'optimalité de la détection de contours; ces criteres débouchant sur des filtres de
lissage optimaux. On citera parmi les filtres correspondants : Canny, Shen-Castan, Deriche,
Marr.

+ Modélisation de la fonction d’intensité:

Les différents filtres cités ci-dessus permettent de calculer le gradient ou le Laplacien
d'une image mais ne donnent pas des points de contours. Un traitement ultérieur est
nécessaire, ce traitement étant dépendant du type d'approche choisi, approche par Gradient ou

approche par le Laplacien.
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Annexe B
Quantification vectorielle : Algorithmes LBG et K-means

Introduction :

La quantification vectorielle, méthode de compression de données, a pris une place
tres importante dans le domaine de la communication, que ce soit dans le but de transmettre
ou d’archiver des informations. L’objectif de la compression étant de d’extraire un maximum
d’informations avec un minimum de distorsion. Cette méthode s’applique essentiellement
dans deux domaines, I’image et la parole, car ces deux forment de signaux contiennent des
informations redondantes.

Au cours des derniéres anneées, les travaux de recherche en compression et codage des

informations se sont intensément focalisés sur la quantification vectorielle.

Quantification vectorielle :

La quantification vectorielle ou VQ consiste a représenter tout vecteur x de dimension
k par un vecteur y de dimension analogue appartenant a un ensemble fini appelé dictionnaire
D. Lors du codage par VQ, I’étape primordiale réside dans 1’élaboration du dictionnaire D. Sa

création s’effectue a partir d’une séquence d’apprentissage.

B-2-1  Description d’un quantificateur vectoriel

Un quantificateur vectoriel se décompose en deux applications :
- Codeur

- Décodeur

B-2-2-1 Le codeur :

Le réle du codeur consiste, pour tout vecteur x du signal d’entrée, a rechercher dans Y
le code vecteur y le plus proche du vecteur source X. la notion de proximité a été modélisée

dans notre mise en ceuvre par la distance euclidienne entre vecteurs.
B-2-2-2 Le décodeur :

Le décodeur dispose d’une réplique du dictionnaire et consulte celui-ci pour fournir le

code-vecteur correspondant.
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B-2-2-3 Le dictionnaire et ses caractéristiques :

L’élaboration du dictionnaire se fait a partir d’une séquence d’apprentissage. Dans notre cas

ce dernier sera déterminé en utilisant 1’algorithme LBG.

B-2-2  Algorithme LBG :

Cet algorithme itératif proposé par Linde, Buzo et Gray est utilisé pour la création de
dictionnaire dans le cas de la quantification vectorielle. Pour un dictionnaire initial donné, cet
algorithme optimise le codeur et le décodeur de facon a obtenir la meilleure partition possible
du signal.

Le codeur est défini selon la régle du plus proche voisin :

Vi;sid(x;z,) < d[x;zj} — c(x) = z,

Ou C représente une région de Voronoi associée a I’espace R¥.

Cette régle détermine donc la partition de R*en cellules de Voronoi.

Figure B.1-Un exemple simple de découpage de 1’espace en régions de Voronoi.

Lors de la sélection d’un vecteur y destiné a représenter un vecteur x, la distance séparant les

vecteurs est calculée au moyen de la distance Euclidienne d :

k
d(x,y =Z lx; — ¥ P
i=1

La partie la plus sensible de cette technique réside donc dans le choix et la
construction du dit dictionnaire. Cet algorithme nécessite un dictionnaire initial. Tout
utilisateur averti de la méthode LBG a remarqué qu’une initialisation judicieuse contribuait
fortement aux performances de cette technique. En effet chaque itération ne provoquant qu’un
changement local du dictionnaire, 1’algorithme peut converger vers un minimum local.

Il existe diverses techniques pour choisir le dictionnaire initial. La méthode proposée
dans la version initiale de I’algorithme LBG est une méthode par dichotomie vectorielle plus

connue sous le nom de « splitting ». Cette technique consiste a diviser chaque vecteur
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représentant y en deux nouveaux vecteurs y+& et y-= ou £ est un vecteur aléatoire de

perturbation de faible énergie. On applique ensuite les itérations de LBG sur ce nouveau

dictionnaire. Le dictionnaire initial est alors le barycentre de la séquence d’apprentissage.

L’algorithme génére ensuite une succession de dictionnaires dans lesquels le nombre

de vecteur est multiplié par 2 a chacune des itérations.

En résumé, I’organigramme de cette méthode est donné par :

Apprentissage ——»

- » Dictionnaire initial

!

Optimisation de
I’algorithme LBG

!

Calcul de la distorsion

|
|
|
: Splitting
|
|
|
|

Figure B.2-Organigramme de 1’algorithme LBG.

L’algorithme LBG procéde donc comme suit :

1)

2)

3)

4)

5)

Choix du premier centroide ¥  constituant le dictionnaire. Dans notre étude,

I’initialisation se fera en utilisant 1’algorithme K-means que nous verrons par la suite.

Le vecteur obtenu est dédoublé en partant du principe de « splitting » en introduisant une
marge d’erreur £ de sorte & obtenir deux nouveaux vecteurs y+& ainsi que y-£ .

Vient ensuite 1’association de chaque vecteur de la base au centroide le plus proche en
termes de distance euclidienne.

Il en résulte la création de deux groupes distincts affectés a chacun des deux centroides, ce
qui nous améne a déterminer de nouveaux centroides pour chacune des deux régions
précédemment obtenues.

Itération 1: répéter les étapes 3 et 4 jusqu'da ce que la distances moyenne « vecteur-

centroide » soit inférieur au seuil précédemment fixeé = .
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6) Itération 2 : répéter les étapes 2, 3 et 4 jusqu'a 1’obtention du nombre de centroide désiré.

Notons que le nombre d’itérations peut se déduire de la formule suivante :

nbr d'itérations = log,nbr centroides désirés

/

- &

Figure B.3- Premieres étapes du « splitting » dans le cas d’une séquence d’entrée de
dimension 2.
En haut a gauche : Le centroide de la séquence d’apprentissage. En haut a droite :
Séparation du centroide pour obtenir un code a deux mots. En bas a gauche : Application de
I’algorithme de Lloyd sur le code de deux mots pour obtenir un code optimal. La droite
violette correspond a la séparation des deux cellules de VVoronoi. En bas a droite : Séparation

en deux des deux mots.

B-2-3  Algorithme K-means :

C’est un algorithme qui permet de découvrir les K groupes ou « clusters » d’individus
faisant parti de la méme communauté en se basant sur une mesure de similarité ou distance
afin de grouper les données.

L’approche de la quantification vectorielle fait appel a I’algorithme des K-means ou
K-moyennes car ce dernier est basé sur la régle du plus proche voisin.

Comme point de départ, admettons qu’on ait un groupe de X vecteurs tel que :
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X ={x;t=1..T} quon veut diviser en K groupes, chacun d’entre eux étant représenté par
un centroide noté {,u =1 H} ; centroide auxquels seront attribués les x, suivant la régle
du plus proche voisin.

L’objectif de cet algorithme étant de minimiser 1’erreur par le biais de la distance

euclidienne tel que :

E) = ) %, — kel
t
Avec :
X,. . groupe de données relatif au centroide L,
N, : nombre d’éléments dans chaque groupe X
La regle d’apprentissage du K-mens est basée sur deux principes fondamentaux qui sont :

e Détermination des éléments appartenant a chaque groupe tel que :

xEX, si |la—pll *=:’||x—,u}-|| Vi k
e Adaptation des centroides (3 de chaque groupe car la regle de métrique impose le retrait ou

I'ajout de certains éléments. Le centroide de chaque groupe doit alors se déplacer de sorte a

avoir

5
P:_J' - N}-
En faisant en sorte d’avoir la plus petite distance euclidienne possible entre élément et
centroide.

Notons que parfois la variance du groupe de données a aussi un grand intérét comme

pour le cas de mixtures de gaussiennes, dans ce cas cette derniére est donnée par :
1 T

5= Y KX — k)
]

On construit donc K partitions que ’on adapte en ajustant le positionnement des K
centroides jusqu'a obtenir une similarité satisfaisante.
Pour I’obtention de K centroides ce dernier procede donc comme suit :
1) K éléments choisis au hasard sont initialement placés comme étant les centres des
K groupes.
2) Chaque élément de I’ensemble que 1’on désire partitionner est assigné au centroide
le plus proche, en ce basant sur la mesure de la distance euclidienne, ce qui
formera une premiére version des K groupes.

3) Les centres de gravité de ces groupes sont par la suite recalculés.
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4) De ce fait les éléments de I’ensemble sont réaffectés au nouveaux centroides

obtenus ce qui peut mener a un changement de groupe pour certains d’entre eux.

5) Apres I’obtention des nouveaux groupes, de nouveaux centroides sont calculés.
6) Les étapes 2,3 et 4 sont reproduites jusqu'a ce les éléments ne changent plus

groupes.

Pour mieux comprendre cet algorithme, voici un exemple pour le cas K=3:

Centroides
Pas1: Choix aléatoire de k Initiaux
centroides initiaux (k=3)

Figure B.4- Choix aléatoire des K centroides initiaux.

Centroides
Initiaux

Figure B.5- Formation des premiers K groupes suivant ’affectation des éléments aux
centroides.
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Pas 3: Calcul des centres des Centroides
clusters nouveaux

Figure B.6- Calcul des nouveaux centroides des K groupes.

Centroides

Figure B.7- Réaffectation des éléments par rapports au changement de position des

centroides.

Centroides
nouveaux

Figure B.8- Formation des K nouveaux groupes suivant le changement de position des K

centroides.
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Annexe C
L’algorithme EM (Expectation-Maximisation)

C-1 Introduction :

L’algorithme EM (Expectation-Maximisation) est un algorithme itératif du a
Dempster, Laird et Rubin (1977). Il s’agit d’une méthode d’estimation paramétrique
s’inscrivant dans le cadre général du maximum de vraisemblance.

Lorsque les seules données dont on dispose ne permettent pas 1’estimation des
parametres, et/ou que I’expression de la vraisemblance est analytiquement impossible a
maximiser, 1’algorithme EM peut étre une solution. De maniére grossiere et vague, il vise a
fournir un estimateur lorsque cette impossibilité provient de la présence de données cachées
ou manguantes ou plutét, lorsque la connaissance de ces données rendrait possible
I’estimation des parametres.

L’algorithme EM tire son nom du fait qu’a chaque itération il opere deux étapes distinctes :

e la phase « Expectation », souvent désignée comme « I’étape E », procéde comme son
nom le laisse supposer a I’estimation des données inconnues, sachant les données
observées et la valeur des parameétres déterminée a 1’itération précédente ;

e la phase « Maximisation », ou « étape M », procede donc a la maximisation de la
vraisemblance, rendue désormais possible en utilisant ’estimation des données
inconnues effectuée a 1’étape précédente, et met a jour la valeur du ou des

paramétre(s) pour la prochaine itération.

L’algorithme garantit que la vraisemblance augmente a chaque itération, ce qui

conduit donc a des estimateurs de plus en plus corrects.

C-2 L’algorithme EM et son principe de convergence :

C-2-1  Formalisation d’une itération de I’algorithme -

- Nous disposons d’observations X de vraisemblance notée P(X|8).

- Maximiser le log de vraisemblance n’est par contre impossible.
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- Considérons les données cachées Zdont la connaissance rendrait possible de
maximisation de la « vraisemblance des données completes ».

- Le fait ne pas connaitre 1’ensemble Z nous conduit a estimer la vraisemblance des
données completes en prenant en compte toutes les informations connues.

- On maximise enfin cette vraisesmblance estimée pour déterminer la nouvelle valeur du

parametre.

C-2-2  Convergence de ’algorithme EM :

Les notations adoptees lors de cette étude sont les suivantes :

o X ={x.;t=1..T}estlaséquence d’ observation.

o Z={z;;t=1..T} est le jeu de données manquantes spécifiant 1’information d’état
caché.

o C={CU;=1.]estle jeu d’étiquettes de chaque groupe de la mixture et ou J est le
nombre de groupes de la mixture.

o 6={6U;j=1..J} estle jeu de paramétres inconnus qui définissent la fonction de
densité de probabilité.

o W = (gl W] ou 7' est la probabilit¢ antérieure de la densité de la j*<

composante et @7 représente la densité de la j¥™ composante.

On définit :
e log p(X|6,) comme étant la vraisemblance de la donnée complete étant donné la
donnée courante de &, , ou n représente ’index d’itération.
e log plZ,X|8,) comme la vraissmblance de la donnée compléte.

o L(X|8) = log p(X|8,) .

De ce fait, la théorie des probabilités nous permet d’écrire :

p(xlp,) = L2250

D(Z|X.6,) [C-1]

La vraisemblance des données complétes s’écrit donc comme suit :
L(X|8) = log p(X16,)

= [log(x16,)] X, p(Z|X. 6,)

=2.p(Zlx,8,)logp (X16,)
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p(Z.X16,)
P(Z|X.65)

=Y. v(Z|x,6,)1og p(Z,Xx16,)— X, 0(Z|X,6,)10g p(Z|X,8,)

On obtiendra donc un résultat sous forme d’espérance tel que :

L(X|6) = E{log p(Z,Xx16,)|X,6,,} — E{log »n(Z|X,8,)| X,6,} [C-2]

=2.v(Z|x,6,)log

A P’itération n, nous disposons d’une valeur &,, du vecteur de paramétres. Le but est de

mettre a jour avec une meilleure valeur , augmentant la vraisemblance, donc telle que :

A(B,6,) =log p(X|8) —log p(X16,) =0
On souhaite évidement que cette différence soit la plus grande possible.
Un moyen de maximiser cette différence consiste a chercher une fonction qu’on est capable

de traiter et qui n’est autre que :

{a[a, 6,) = 5(6)6,)
5(016,) =0

Ainsi, 5(816,,) borne inférieurement A(#, &,,), et son maximum est au moins égal a 0.
Il faut donc trouver un €' capable de maximiser cette borne afin d’obtenir A(6',8,,) .
C’est dans ce but que nous en somme venu a I’utilisation marginale des données cachées Z tel

que :
p(X16) = X, p(X|Z,6) p(Z|0) [C-3]

Il vient alors :
A(B,6,) =logp(Xx|6) —logp(X|6,,)
A(8,6,) =log (X, p(X|Z,6)p(Z|6)) - X, p(Z|X,6,) [C-4]

Cette expression utilise les logarithme d’une somme : en se souvenant de 1’inégalité de
Jensen, on commence a voir apparaitre clairement une fagon de minorer A(8,6,,).

On aura alors :

p(xlz,8)p(zl6)
p(zIx,6,)

A®,6,) = log p(2I%,6,) |- ) p(zIX.6,)logp(X16,)
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Et en remarquant que 2. p(Z|X,8,,) = 1, nous appliquons I’inégalité de Jensen :

p(XIz,8)p(Z16)
p(zlx,6,)

o p(x1z,8)p(Z18)
®o(zIx, 8,)p(X18,)

A6,8,) EZP[ZP{', 8,)log —ZP[ZIX, 6,)logp(X|6,)
Z z

A6,8,) = z p(Z|X, 6,
=

p(X|Z.8)

A(6.6,) = L. p(ZIX, O)log =

[C-5]

Alg,6,) = 6(6)6,,)

Nous avons maintenant obtenu une fonction &(8|8,) vérifiant les conditions
précedentes, finalement nous poserons que :
f,.; = argmax §(616,)

: O p(z1x.6,)log Een e,
.1 = arg max ,60,)log—————
+1 g e r EP[X!ZIH']T)

Bz = argmax( ) p(Z|X,6,)logp(X,Z| 6))
Z

Onsy = argmax{Ezxq [logp(X,Z| )]}  [C-6]

On détermine ainsi une valeur &,, ., plus vraissmblable que &,, puisque :
]-Dgp (X|Hn+1j - ]-Dgp(‘]{lgnj = ﬂl'(lsl:'2+1’ H?‘z] = S(Hn+1|8n] = S(Hn |Enj = 0

La mécanique itérative de cet algorithme est trés astucieuse et débouche sur une amélioration
progressive réciprogue des données cachées Z et de la valeur du vecteur de parametre .

En effet, on démarre I’algorithme avec une ignorance absolue des données cachées Z
et en initialisant & a une valeur 8, totalement arbitraire, potentiellement tres loin de la réalité.
L algorithme se sert de &, pour estimer Z, puis se sert de Z pour réestimer les paramétres en
une valeur &, plus pertinente.

A T’itération suivante, on améliore donc I’estimation des données cachées Z puisque
cette nouvelle estimation se base cette fois sur &; et cette nouvelle précision sur Z conduit &

son tour une meilleure précision &, etc.
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Au final I’algorithme EM fournit donc non seulement une estimation de plus en plus
pertinente de &, mais aussi une estimation de plus en plus pertinente de Z. Si I’algorithme est
couramment utilis¢é pour I’estimation paramétrique, rien n’empéche de le considérer
dualement comme une fagon d’estimer les données cachées, si tel est notre but. Une autre
utilisation de 1’algorithme EM peut donc étre la complétion de données manquantes.

I1 faut noter que, dans certains cas, 1’algorithme peut ne converger que vers un point-
selle ou un maximum local de la vraisemblance, si toute fois elle en possede un. La
dépendance en la condition initiale &, choisie arbitrairement est forte : pour certaines
mauvaises valeurs, 1’algorithme peut rester gelé en un point selle, alors qu’il convergera vers
le maximum global pour d’autres valeurs initiales plus pertinentes.

L’algorithme EM peut donc parfois nécessiter plusieurs initialisations différentes.

C-3 L’algorithme EM appliqué aux GMM :

Afin de bien illustrer les étapes de 1’algorithme EM, nous allons 1’appliquer a un modé¢le de
mélange de gaussiennes (GMM).

Soit un modele de mélange de gaussiennes :
6 ={m,u.Z;j=1..]}
Avec :

m; : Poids de la j*™ densité du modéle.
g; - Vecteur moyen de la j "< densité du modéle.

I Matrice de covariance de la j¥™ densité du modéle.

Comme vu précédemment, le mélange de gaussienne est donné par :

) "| _ -2 1 T -1
p(x|6? = 1,89) = Bl m;2m) 15| Zexp (5 (v — 1) (5) 7 (e — 1.}

[C-7]

Aprés Dinitialisation de &, les étapes de ’algorithme EM sont les suivantes :
e [’ctape E:

A Ditération « n », nous calculons p; tel que :
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_1 _
rrJ,-[erj_D I; zexp{—:(.xr—ujjr(z}-j i(xr—u}-j}

pl(x,8) = [C-8]

JES -
E_‘g;ziﬂ'}r{zn?_ﬂ i zem{_%(xr_#_;ir]-f{zjr] 1(-xr_ﬂ_;ir:|}

Donc pour chaque vecteur x, nous calculons la probabilité qu’il soit généré par la gaussienne
«J»

o [’étape M :
Dans ce cas nous procédons a la réestimations, ce qui donne :

& 1 ]
T =;E£:1p:.rlt[xt|a) [C-9]

o _ Zaph(xl6) x [C-10]

H; ST 0 (%, 16)
i = = T
P Ezlp:?;(xr'a:} (xr —H; )(xr_#j )
= .
E=1 Pa{: (xrlﬂ')

Cette itération continue donc jusqu'a atteindre le seuil de convergence.
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Annexe D
Théorie de la décision Bayéesienne

D-1 Théorie de la décision de Bayes :

La théorie de la décision se base sur le schéma suivant :

Mécanisme ACici
Source M :> Espace :> Décision

de transition d’observation

Figure D.1- Composants de la théorie de décision

e Lasource : il génére un objet en sortie. Dans le cas général, la sortie peut étre une
hypothése parmi M hypotheses. Dans notre cas, cet objet ne sera pas défini que sous
deux types (M=2). Nous les désignons comme étant des hypotheses et les notons Hy et
Hy.

e Le mécanisme probabiliste de la transition : il peut étre vu comme un ‘dispositif’
qui, connaissant 1’hypothése ‘vrai’ générée par la source (parmi les deux hypothéses),
génere un point dans 1’espace d’observation suivant une certaine loi de probabilité.

e L’espace d’observation : ce dernier est a dimensions finies. En d’autres termes, les
observations sont représentees par un ensemble de N valeurs qui peut étre représenté
par un point dans un espace a N dimensions.

e Laregle de decision : associe chaque point d’observation a une des deux hypothéses

de sortie.

D-2 Tests d’hypothéses binaires selon le critére de décision
Bayesien :

Pour commencer, considérons un probleme de décision ou chaque sortie de la source
correspond a une hypothese. Chaque ensemble d’observation sera donc considéré comme un

point & N dimensions dans 1’espace d’observation et qui peut étre noté r.
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Le mécanisme probabiliste de transition génére des points suivant les deux densités de
probabilités conditionnelles connues: pr/ Hy (R/ H,) et pr/ Hy (R/ Hy). Le but étant d’utiliser
cette information pour développer une régle appropriée de décision.
Dans le test d’hypothéses binaires, 1’une ou 1’autre des hypothéses Ho et Hi1 est exclusivement
vraie ce qui impose a la regle de décision de faire un choix.
A chaque expérience 1’une de ces quatre situations sera donc produite :

- Hgvrai = Hgchoisie.

- Hgyvrai = Hj choisie.

- Hy vrai = Hj choisie.

- H; vrai = Hjchoisie.

La premiére et la troisieme alternative correspondent a des choix corrects. La deuxiéme et la
quatriéme alternatives quand a elles correspondent a des erreurs. La considération relative de
ces alternatives est I’une des bases des critéeres Bayes.

Le critére de Bayes pour le probleme de décision est basé sur deux suppositions. La premiere
est que les sorties engendrées par la source suivent les probabilités Fy et R, appelées les
probabilités a priori. Ces probabilités représentent I’information observée sur la source avant
la conduite de I’expérience. La deuxiéme supposition est 1’association d’un colit pour chacune
des possibilités, notés respectivement Cyq, C14, C11, Cp1. Le premier indice indique
I’hypothese choisie, le deuxiéme indique celle qui est vraie. Chaque fois que 1I’expérience est
menée, un certain colt doit étre ‘dépensé’. Nous devons donc élaborer une régle de décision
de telle sorte a ce que le colt moyen soit minimum.

Voici la formule du codt noté ici R pour représenter le risque :

R = Cyo PP, (choisir Hy|H, est vrai) + Cy, PP, (choisir H,|H, est vrai)
+ Cyy P, P, (choisir H,|H, estvrai) + Cy, FyP, (choisir H,|H, estvrai)

Du fait que la régle de décision doit choisir Hy ou Hy, ’espace d’observation Z se trouve
divisé en deux parties, Z; et Z,.
L’expression du coft total, en fonction des régions de décision et des probabilités de

transition, devient alors :

R = CooPy) B, (RIHs ) R
+C1oP B (RIHo ) OR

+¢,,2JP, . (RIH, ) dR
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+CoiPP . (RIH, ) 0R

Dans un espace d’observation a N dimensions, les intégrales dans 1I’expression précédente
sont a N dimensions. Nous supposons que le colt d’une mauvaise décision est plus élevé que
celui d’une bonne décision. En d’autres termes :
Cinp = Cgp et Gy = Cyy
Pour trouver le bon choix selon Bayes il faut choisir les régions Z,et Z, d’une telle fagon que
le risque (colt) soit minimisé. Autrement dit, nous devons assigner exclusivement chaque
point R dans I’espace d’observation a une ou deux régions Z,0U Z,. D’ou Z=%Z,+ Z,.
En considérant le fait que :
B, RIF) R = [P, (R, ) 0R
On obtient :
R =CypFy +CyP + Jr {[P1(C51 - ciljpr,."H, (R|H1 :]]_ [Pntcm - EDDjPr'.."Hn (R[Hg ]]}dR
Les deux premiers termes représentent la partie fixe du coit. L’ intégrale représente la partie
du cott contrdlée par ces points R ‘rangés’ dans Z;.
La supposition C;; < Cgp ainsique < Cyy; implique que les deux termes entre parenthéses
dans I’équation précédente sont positifs, notons ces termes respectivement par A et B.
Ainsi toutes les valeurs de R doivent étre inclues dans Z; quand le seconds terme B est
supérieur au premier terme A, parce qu’elles ajoutent une quantité négative a I’intégrale
(diminuer le co(t). Identiqguement, toutes les valeurs de R, quand le premier terme A est
supeérieur au second terme B, doivent étre exclues de Z; (inclues dans Z;), parce qu’elles
ajoutent une quantité positive a I’intégrale donc au coft total. Par conséquent, les régions de
décision sont définies comme suit :
Si: Py(Coy — clljpr'.-"H,_ (RIH; ) > By(Cyp — CDD]PL".-"HD (R[Hg )
Alors : Ranger R dans Z1 et ainsi dire H1 est vrai, sinon : Ranger R dans Z0 et ainsi dire que
HO est vrai. Ceci peut étre réécris sous la forme suivante :

H,
Pr-,*H,_ (RlHl :]} ) PI}(Cll} — CI}D:]
Frju, (RIH, )CHD P;(Cpy — Cyy)

- La quantité a gauche de 1’inégalité est appelée le rapport de vraisemblance et notée
par A(R).

- La quantité a droite de I’inégalité est appelée seuil du test et est notée par n.
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En conséquence, le critere de Bayes nous conduit au Test de rapport de Vraisemblance LTR
(pour Likelihood Ratio Test) :

AR)Z5m

Il est a noter que le traitement des données qui utilisé pour le calcul de A(R) est indépendant
des probabilités a priori et les cotits assignés. Cette invariance des traitements est d’une
importance pratique et considérable, car les codts et les probabilités a priori sont initiés par
des connaissances a priori (utilisateurs du systeme basé sur ce test) ou simplement par des

suppositions.

Le résultat de I’inégalité nous permet de construire un processus entier de décision, et cela en

considérant  comme un seuil variable et paramétrable, qui peut étre adapté selon les colts,
les probabilités a priori et notre estimation des probabilités de transitions.
Enfin, vu que la fonction logarithmique est monotone et que A(R) et n| sont positifs (par

construction), un test équivalent est :

In (AR)) Z,Tn (n)
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Annexe E

Caractéristiques des fenétres d'analyse courantes en traitement

du signal

En traitement du signal, le fenétrage est utilisé dés que I'on s'intéresse a un signal de longueur

volontairement limité. En effet, un signal réel ne peut qu'avoir une durée limitée dans le

temps ; de plus, un calcul ne peut se faire que sur un nombre de points fini. Pour observer un

signal sur une durée finie, on le multiplie par une fonction fenétre d'observation (également

appelée fenétre de pondération) [Tis 08].

Voici les principales caracteristiques des fenétres d'analyse les plus courantes :

Type de Equations Lobes Lobe principal
fenétre (N échantillons) secondaires
Nivea | Pente | Largeu | Largeu
udB | dB/oc |r r
t a-3 a6
dB dB
Rectangulai -13 -6 | 0.89/N | 1.21/N
re w, =1
k=0.,N—-1
w, =0 ailleurs
Hamming -43 -6 | 1.30/N | 1.81/N
2k
w, = 0.54 —0.46 cos (T)
k=0,..,.N—1
w, =0 ailleurs
Hanning -32 -18 | 1.44/N | 2.00/N
2wk
(Hann) tw, = 0.50 — 0.50 cos (%)
k=0.,N—-1
w, =0 ailleurs
Blackman- -58 -18 | 1.68/N | 2.35/N
i 2wk 4
Harris w, =042 —0.50cos (%) + 0.08 cos (—
k=0,..,.N—1
w, =0 ailleurs

Tableau 3.1- Caractéristiques des fenétres d'analyse courantes.
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Représentation des fenétres d analyse les plus courantes

Amplitude

r

r

r r r r r r r

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Nombre d échantillons

Figure E- Représentation temporelle des fenétres les plus courantes : Rectangulaire (rouge),
Hamming (noir), Hanning (vert), Blackman (bleu).
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