
École Doctorale Informatique et Information pour la Société
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et problématiques

Depuis les attentats du 11 septembre 2001 aux États-unis, et la médiatisation qui en a
été l’objet, les restrictions sur les frontières se sont élargies. Les pays, notamment européens
et les états américaines, souhaitent mieux connâıtre et s’assurer de l’identité des voyageurs,
surtout en matière de flux migratoires. Cependant, leurs politiques de déploiement de la
sécurité des citoyens et des services n’ont pas attendu ses événements pour émerger. En
effet, avec la croissance exponentielle des communications, tant en volume qu’en diversité
(déplacement physique, transaction financière, accès aux services, etc.), les préoccupations
internationales ont fait ressortir ces nécessités en vue de lutter contre la fraude, la crime et le
terrorisme. Face à ces responsabilités politiques, d’une part, et à ce besoin de protection ci-
vile d’autre part, les systèmes d’identification et d’authentification de personnes connaissent
un intérêt grandissant et suscitent un vif intérêt dans différents domaines, tels que le sec-
teur bancaire, les services publics, ainsi que dans le domaine de transport et notamment
de voyages. Leur dénominateur commun, est d’offrir des moyens simples, pratiques, fiables,
pour vérifier l’identité d’une personne, sans l’assistance d’une autre personne.

Afin de résoudre ces problèmes et de répondre à ces besoins liés à la sécurité, la
biométrie se présente comme une technologie puissante. En effet, les différents moyens
biométriques sont basés sur des caractéristiques comportementales et/ou physiologiques
spécifiques à chaque personne. Ces caractéristiques présentent l’avantage qu’elles sont uni-
verselles, uniques, permanentes et qu’elles ne peuvent être falsifiées à la différence des moyens
classiques tels que les mots de passe et les badges qui peuvent être utilisés frauduleusement
par d’autres individus. Empreintes digitales, numérisation de l’iris, géométrie de la main
ou analyse comportementale, plusieurs de ces mesures ont été techniquement prouvé et
commercialisées. Cependant, ils exigent, généralement, la coopération des utilisateurs qui
les trouvent intrusifs. Ce caractère contraignant oblige la personne à se plier aux exigences
techniques du procédé, ce qui constitue généralement un gage d’efficacité et d’acceptation.
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Chapitre 1. Introduction

Dans ce contexte, la reconnaissance faciale s’avère bien adaptée pour faire face à cette li-
mitation puisque la coopération ou l’apprentissage des participants n’est pas exigée. Elle
apparâıt donc comme une alternative appropriée, à condition que des taux de reconnais-
sance suffisants soient garantis. Une raison pour laquelle cette modalité biométrique a suscité
récemment une attention substantielle de la part de l’ensemble des acteurs du monde de la
reconnaissance de visage, laboratoires de recherche mais aussi industriels.

Les premières études théoriques, dans ce domaine, remontent au début des années 1970
et le passage vers des produits commerciaux a reçut une impulsion décisive à partir des
années 1994-1996 grâce à la mise en oeuvre du programme FERET (Face Recognition
Technology), organisé par le ministère de la Défense américaine (Department of Defense,
DoD). À l’issue de ces tests d’évaluation du programme FERET, on disposait d’une base
d’images de référence. Depuis la fin du projet en 1996, le grand changement est l’apparition
sur le marché de produits commerciaux. La grande compétitivité du marché a fait éclore un
grand nombre d’algorithmes de reconnaissance de visage ou de variantes, dont la plupart
n’étaient même pas présents lors des tests d’évaluation FERET. Le DoD décida alors de
lancer les programmes FRVT successivement en 2000 et en 2002 (Facial Recognition Vendor
Test 2000/2002) dont l’objectif était d’évaluer les performances des produits commerciaux.
Les résultats publiés, à l’issu de ces campagnes, ont montrées que les algorithmes développés
souffrent encore de plusieurs problèmes posés par les changements dans l’apparence des
individus dû à l’éclairage, à la posture, aux expressions faciales, à l’age, à la coiffure et au
maquillage, aux accessoires portés, etc.

Comme tout autre problème de reconnaissance des formes, les problèmes liés à la recon-
naissance de visages peuvent être catégorisés en deux catégories : (a) la variabilité intra-
classes et (b) la similarité inter-classes. La première catégorie présente, d’abord, les varia-
tions intrinsèques au visage dus aux changements d’expressions faciales, de la physionomie
du visage, au phénomène de vieillissement et aux interventions chirurgicales. Cette varia-
bilité englobe, également, les variations environnementales qui sont dus aux changements
des conditions d’éclairage, l’orientation du visage de la personne et à l’occlusion par des
accessoires ou par d’autres objets. La seconde catégorie présente la similarité entre classes
d’individus. Ici, les apparences sont similaires dus à des liens familiaux (exemples : jumeaux,
jumelles, père/fils, mère/fille, etc.) ou plus généralement l’appartenance à la même race.

Ces limitations, qui freinent le niveau de maturité de cette technologie biométrique, ont
entrâıné le développement d’autres formes d’acquisitions telles que : les cartes de profon-
deurs (range images), les images infrarouge (IR images) et les images de hautes résolutions
en vue de surmonter ces problèmes difficiles à résoudre avec des algorithmes de traitement
classiques agissant sur l’information texture. C’est dans ce contexte que s’inscrivent les
travaux de recherche de cette thèse. Nous essayons de traiter les problèmes liés à la recon-
naissance faciale par l’introduction d’une nouvelle représentation du visage par sa forme
tridimensionnelle. Notre principale motivation est l’insuffisance de l’information texturale
2D, très sensible aux variations, essentiellement, d’illumination et de pose.

Nous nous basons donc, dans notre étude sur les surfaces faciales comme supports de re-
connaissance, en vue de calculer les scores de similarités entre les visages. Par ailleurs, outre
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1.2. Objectifs et contributions

le problème de reconnaissance, nous avons abordé l’aspect acquisition de la forme 3D du
visage. Le problème, ici, est de reproduire le plus fidèlement possible un modèle numérique
du modèle réel. Devant le coût très élevé des scanners lasers 3D considérés comme le moyen
le plus adapté pour avoir des bonnes reconstructions, d’une part, et l’imprécision des me-
sures des approches de reconstruction passives, d’autre part, nous essayons de proposer,
également, des contributions à ce sujet.

1.2 Objectifs et contributions

La mise en oeuvre des programmes d’évaluation, et l’apparition des bases de données, ap-
pelées de référence, accompagnées de leurs protocoles d’évaluation appropriés, a énormément
contribué au développement des algorithmes de reconnaissance faciale. Ainsi, l’alimentation
de la communauté par des rapports, des discussions menées et des conclusions tirées, à l’issu
des évaluations des différents approches et systèmes commerciaux, a aider à aborder cet axe
de recherche à différents niveaux. C’est, également, le cas de nos travaux qui s’appuis sur
ces rapports et les considère comme le point de départ, notamment le plus récent celui du
projet FRVT 2002.

L’objectif principal de cette thèse est, donc, d’analyser l’existant, en se référant à ce
type de documents, et de proposer des solutions aux problèmes. La principale innovation
réside dans la substitution de l’image de texture par celle de forme tridimensionnelle du
visage. En réalité, cette nouvelle modalité, utilisée seule ou couplée avec l’image de texture,
a reçu une vraie impulsion, au sein de la communauté, au même moments que nous avons
débuté le présent travail. Cependant, à la différence de la majorité des travaux présents
dans la littérature, nous avons abordé les deux problématiques d’acquisition et de recon-
naissance faciale 3D. Ces études menées d’une façon couplée, nous ont permis d’acquérir
des idées complémentaires et une compréhension plus élaboré en matière de données 3D.
Les principales contributions présentées touchent donc à ces deux axes de recherches :

En premier lieu, une châıne de reconstruction 3D, de bout en bout, dédiée au visages
humains a été mise en place. Cette technique est basée sur la stéréo-vision active (utilisation
d’une lumière texturante projetée sur la visage) et profite des outils mathématiques de la
modélisation géométriques 3D pour proposer un nouveau schéma hybride plus efficace que
l’existant. Ce mariage entre la vision active et la modélisation graphique nous a permis de
résoudre le problème de coût très élevé des scanner 3D à base de balayage laser tout en
garantissant une bonne qualité géométrique de reconstruction. Nous nous intéressons, plus
particulièrement dans cette partie, au problème de mise en correspondance stéréo, par la
formulation mathématique du problème et sa résolution moyennant une technique d’opti-
misation adaptée, à savoir la programmation dynamique (DP : Dynamic programming). Un
passage en dessous du pixel dans les mesures a été, également, étudié et proposé pour plus
de précision en matière d’information profondeur. En outre, nous étudions les techniques
d’interpolation géométrique en vue de compléter le schéma de reconstruction. Cette partie
de nos travaux a fait l’objet de plusieurs publications présentant la démarche scientifique
de notre approche [BAC05a][BAC05c][BAC06b][BAC05b].
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Chapitre 1. Introduction

En second lieu, une approche de matching de visages 2 1/2D vs. 3D a été mise en place
pour calculer le score de similarité entre deux visages via leurs surfaces faciales. Elle est
basée sur l’algorithme du plus proche voisin itéré (ICP : Iterative Closest Point). Cette
première approche fait face au problèmes de variations de conditions d’éclairage et de
posture [BOAC05][BAC06c]. En effet, la disponibilité d’un modèle complet 3D de visage
dans la galerie de reconnaissance permet d’effectuer le matching quelque soit l’angle de
prise de vue de l’image requête. En plus, une abstraction est faite sur l’information textu-
rale ce qui permet d’éliminer le problème de changement d’éclairage. Cette approche est
améliorée, par la suite, pour plus d’invariance aux changements d’expressions faciales et tout
changement dans la physionomie du visage (Barbe, moustache, etc.). Cette amélioration
consiste à introduire une nouvelle métrique orientée région dans l’algorithme de matching
3D [BAC06a]. Elle consiste à segmenter le visage en régions qui ont des influences variables
sur la déformation de la forme 3D du visage. Par conséquent, elle attribue plus de poids
aux régions statiques qu’aux régions moins statiques dans le visage.

Enfin, nous avons développé l’une des premières bases de visages 3D et son protocole
pour l’évaluation de nos approches et d’autres. Nous avons essayé de répondre aux besoins,
en matière d’évaluation et de mesures de performances, d’un spectre large d’approches en
mettant en place une base de données variées (2D, 2 2 1/2D et 3D) permettant l’évaluation
des algorithmes développés et leur invariance par rapport aux challenges de la technolo-
gie. Le développement de cette base de données a commencé au sein du projet européen
BioSecure par une première campagne d’acquisition menée durant le workshop résidentiel
organisé à Paris en août 2005 et prend suite dans le cadre du projet national technovision
IV 2 (Identification par l’Iris et le Visage via la Vidéo)1. Nous avons mis au point, dans le
cadre ce projet et en partenariat avec des acteurs académiques et industriels un nouveau
protocole d’évaluation prenant en compte l’évolution des travaux dans ce domaine au niveau
national et international.

1.3 Organisation de la thèse

Le présent manuscrit s’articule autour de quatres parties essentielles, outre la présente
introduction et la conclusion, qui seront présentées de la manière suivante :

Afin de poser correctement les problématiques traitées dans cette thèse, la première
partie est consacrée à l’étude de l’état de l’art des deux domaines qui nous intéressent : la
modélisation 3D de visages et leurs reconnaissances. Cet état de l’art présente un survol sur
les principales méthodes de numérisation tridimensionnelles et les méthodes de modélisation
faciales qui en découle ainsi que les méthodes récentes d’indentification/authentification de
personnes par visage 3D. Elle dévoile les différentes techniques proposées au sein de la
communauté en soulignant les limites et les avantages de chacune.

La deuxième partie de cette thèse est consacrée à la description de notre approche
hybride de reconstruction 3D de visage par vision active et modélisation géométrique. Nous

1http ://lsc.univ-evry.fr/techno/iv2/
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abordons dans cette description toute la châıne de modélisation allant de la calibration
des caméras à la modélisation géométrique 3D en mettant l’accent sur les contribution
scientifique du travail effectué. Nous achevons cette partie par présenter une procédure de
validation et une discussion traitant les évaluations quantitatives et qualitatives des résultats
de l’approche proposée.

La troisième partie de cette thèse porte sur l’exploitation de la forme 3D du visage
comme un moyen biométrique en vue de reconnâıtre ou authentifier des personnes. Nous
présentons, dans ce chapitre, un nouveau paradigme efficace en vue de surmonter les varia-
tions intrinsèques et extrinsèques au visages considérées comme sources d’imprécision des
systèmes existants. Nous présentons, essentiellement, un nouvel algorithme de matching de
surfaces faciales orientée région, que nous appelons R-ICP, et qui dérive de l’algorithme du
plus proche voisin itéré : ICP. Une bonne partie est consacrée à l’étude de l’anatomie du
visage en vue de mener une compréhension sur cet objet très complexe et de concevoir un
schéma de segmentation unifié et robuste.

En fin, dans la quatrième partie, nous présentons, dans un premier temps, la nouvelle
base de visages 3D ECL-IV2, puis, les résultats obtenus en matière d’identification et d’au-
thentification avec une discussion traitant tous les aspects liés au mesure de performance
des systèmes biométrique. Cette partie comporte, également, une comparaison de des tech-
niques développées avec une technique à base de calcul géodésique effectué sur les surfaces
faciales après matching.
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Chapitre 2

État de l’art en modélisation et
reconnaissance faciales 3D

2.1 Introduction

Initialement motivée par des applications robotiques, la vision par ordinateur (computer
vision) voulait doter les machines d’une vision semblable à celle de l’homme [FP02, TV98].
En effet, l’espace qui nous entoure a une structure tridimensionnelle (3D). Lorsque l’on
demande à une personne de décrire ce qu’elle voit, elle n’éprouve aucune difficulté à identifier
les objets. Et pourtant l’information qui est réellement disponible sur la rétine de ses yeux
n’est qu’une collection de points, en chaque point il y a tout simplement une information qui
donne une indication quant à la quantité de lumière et la couleur qui proviennent de l’espace
environnant qui ont été projetées à la rétine. Guidé à la fois par des informations codée
dans la rétine et par ses propres connaissances, le processus visuel construit des percepts.
De plus, il n’y a pas de correspondance terme à terme de l’information sensorielle et la
réponse finale (une scène avec des objets 3D).

Aujourd’hui, les applications dans ce domaine ne sont plus seulement robotiques mais
couvrent un spectre plus large comme la reconstruction 3D, la reconnaissance des formes,
le contrôle industriel, l’imagerie médicale (Voir figure 2.1 [SW95]), l’imagerie satellite et
plus récemment la réalité virtuelle, l’archéologique et l’encodage de la vidéo. Ces domaines
d’applications nécessitent le plus souvent l’extraction des indices 3D à partir des projections
2D issues d’une ou de plusieurs caméras et donc conduisent à une reconstitution de la
structure tridimensionnelle des objets tels que des terrains, des villes, des bâtiments, des
objets de la vie quotidienne et même des corps et des visages humains. les algorithmes
développés visent, par conséquent, l’interprétation non ambiguë d’une scène réelle 3D. Les
caméras effectuent une opération de projection qui transforme le monde tridimensionnel en
une représentation bidimensionnelle. Les approches ainsi développées tentent à répondre à la
question suivante : Comment peut-on, dans ces conditions, retrouver la dimension perdue ?

Récemment, plusieurs techniques de reconnaissance de formes veulent étendre leurs
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Fig. 2.1 – Reconstruction ultrasonore d’un fétus (gauche), de la surface 3D (milieu) et la photo du bébé
24h après l’accouchement (droite).

systèmes de vision 2D aux systèmes 3D. Leurs motivation se manifeste dans le complément
d’information fourni par ces capteurs. En effet, la disponibilité de l’information 3D permet
de palier à plusieurs problèmes rencontrés en 2D grâce à une interprétation plus complète
des formes sujettes de la reconnaissance. La reconnaissance faciale, un des sujets de recon-
naissance des formes très connu et largement abordé dans la littérature, tente de migrer,
ces quelques dernières années, d’une représentation 2D à une représentation 3D. Son ob-
jectif est de faire face aux problèmes dus à l’utilisation d’un modèle 2D (image couleur ou
d’intensité), qui reste l’handicape majeur de ne pas atteindre des taux de reconnaissance
élevés. Dans ce contexte, plusieurs techniques de numérisation tridimensionnelle ont été
utilisé dans le cas du visage et d’autres techniques dédiée ont été élaboré pour ce type de
problèmes et d’autres.

Dans ce chapitre nous donnons un état de l’art couplé entre la modélisation 3D du
visage et la reconnaissance basée sur cette nouvelle représentation. Dans la première partie,
nous nous intéressons au problème de numérisation 3D et son application dans les cas du
visage. Dans la deuxième partie, c’est le problème de reconnaissance/authentification via les
données 3D qui est abordé. Dans chacune des deux parties, nous donnons une taxonomie
des approches, des techniques, des algorithmes et des systèmes industriels existants. Ces
taxonomies présentent, en quelque sorte, l’organisation des deux parties de ce chapitre.
Nous finirons par donner un résumé et un bilan de l’existant en vue de démarquer le travail
réalisé dans cette thèse par rapport à l’existant.

2.2 Technologies de numérisation tridimensionnelle

La photographie 3D est l’un des domaines clé en vision par ordinateur et en modélisation
graphique vu qu’il les combine dans un même framework. Ce domaine trouve ses champs
d’application en inspection industrielle, en rétro-projection (reverse engineering), en archéologie,
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Techniques d'acquistion

de formes 3D

Avec contact Sans contact

Non destructive destructive

CMM Jointed  arms
Coupes

(Slicing)

Transmissive Reflective

CT indistruel Non optiques

Optiques

Passives
forme à partir de X ActiveStéréo

Silhouettes

Mouvement
Texture

Triangulation

Stéréo active

Lumière 

codée
Lumière 

non-codée

Fig. 2.2 – Taxonomie des techniques d’acquisition de formes 3D.
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en animation d’objets 3D, etc. Plusieurs approches ont été élaborées pour répondre aux be-
soins de chaque type d’application et selon le type des objets à numériser (statique/dynamique,
déformable/rigide, etc.). La figure 2.2 donne une classification quasi-complète des méthodes
existantes dans le domaine d’acquisition de formes 3D. Elle distingue les méthodes avec
contact (destructive, non destructive) des méthodes sans contact (transmissive et reflec-
tive). Dans le présent survol, nous restreindrons notre étude aux méthodes dites optiques
(faisant partie des méthodes sans-contact avec une approche reflective). Elle nous semblent
être la plus adaptée à nos besoins en terme de reconstruction faciale 3D en vue de la
reconnaissance. Les méthodes de cette catégorie peuvent être classées elles même en deux
sous-catégories qui sont : les méthodes actives et les méthodes passives. Les deux sections qui
suivent dévoilerons les techniques développés au sein de ces deux sous-catégories en citant
les avantages et les limitations de chacune d’elles. Nous abordons également l’adaptation
de ces approches dans le cas du visage.

2.2.1 Techniques de reconstruction actives

La vision active consiste à combiner un ou plusieurs capteur(s) photographique avec
une source lumineuse, afin de mesurer les coordonnées tridimensionnelles des points sur la
surface d’un objet. Dans cette catégorie d’approches, deux types de sources lumineuses sont
généralement employées : le laser [Bla04] ou un schéma de lumière structurante [SPB04].
Le laser, une lumière monochromatique, qui en passant à travers une lentille cylindrique,
crée un plan lumineux éclairant une tranche de la scène. Ceci permet de n’observer par une
caméra que la partie de la scène ainsi éclairée (voir figure 2.3 (a)). Connaissant l’équation
du plan lumineux dans l’espace de la scène et ses coordonnées dans l’image, on peut alors
calculer la position dans l’espace de la tranche de la scène captée par la caméra associée au
dispositif laser. Ce principe appelé triangulation active est exploité dans plusieurs produits
industriels dont les plus connu sont ceux de Minolta 1 (en europe) et de Cyberware 2 (en
Amérique du nord) appelée en anglais (laser range finder). Ces équipements dotés d’un
miroir rotatif associé au émetteur de plan laser, effectuent un balayage en vue de mesurer
l’information 3D sur la totalité de l’objet observé. Ces caméras 3D sont les plus utilisées
dans les domaines comme la rétro-projection (reverse engineering) et le contrôle de qualité
(quality control) effectués sur des pièces mécaniques, Voir figure 2.3 (b). Elles ont remplacé
les techniques d’acquisition avec contact telle que la machine de mesure de coordonnées
(CMM) qui étaient très utilisée en contrôle industriel de pièces mécaniques. Ils présentent
des bonnes performances d’acquisition en terme de qualité de rendu reconstruit, de densité
et de précision de mesures, mais souffrent de quelques faiblesses. Ces faiblesses sont dues à
la discontinuité de la reflectance sur la surface de l’objet, la variation de la forme (sa pose),
les occlusions qui peuvent empêcher le trait laser à arriver à la surface de l’objet ou par
simplement l’absorbtion du trait laser par la surface de l’objet à numériser. Ces équipements
souffrent également de leurs prix très élevé et donc restreints à des applications pointues et
très particulières.

1http ://www.konicaminolta.com/
2http ://www.cyberware.com/
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projecteur

plan

lumineux

camera

triatement

vidéo

objet

CCD

Axe x (scanner)

Axe y (scanner)
laser

objet

miroir fixe

miroire fixe

(a) Principe de triangulation active (b) Exemple de système à base de triangulation laser

Fig. 2.3 – Principe d’acquisition 3D par triangulation active.

De nouveaux champs d’applications de ces méthodes ont vu le jour très récemment,
comme l’étude anthropométrique d’une population et la reconnaissance de visages 3D. En
effet, une base d’acquisition 3D de corps humain a été développé par NIST3, appelée CAE-
SAR anthropometric database pour une étude plus complète. La figure 2.4 présente un
extrait de cette base. Elle contient plus de 2000 corps d’hommes et de femmes âgés entre
en 18 et 65 ans en vue de mesurer les variabilités anthropométriques de la population
d’amérique du nord et d’Europe.

Fig. 2.4 – Extrait de la base de corps humains 3D CAESAR anthropometric database.

3National Institute of Standards and technology
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Le même type de capteur, à base de triangulation laser, a été utilisé récemment pour
reconstruire des visages humains pour des applications différentes. Par exemple, dans [BV03]
les auteurs présentent une base de visages 3D d’une centaine d’individus acquise moyennant
un scanner Cyberware. Cette base a été utilisée pour synthétiser un modèle 3D générique et
déformable. Elle consiste à construire un modèle de forme et un autre de texture pour tous
les visages 3D d’une base d’apprentissage. Ceci est fait à la suite d’une étape de mise en
correspondance dense de tous les visages 3D de la base avec un visage référence moyennant le
flot optique. Ce modèle unifié a été exploité par la suite dans la reconnaissance des personnes
[BRV02, BV03]. Une phase d’adaptation se fait par l’intermédiaire d’une approche d’analyse
par synthèse. Elle consiste à chercher les paramètres de forme et de texture correspondants
à un modèle 3D qui ressemble le plus à l’image 2D introduite du visage test. Les visages
présentés dans leurs approches sont de très bonne qualité et en forme et en texture.

Une deuxième base de visages a été publié par NIST 4 dans le cadre du projet FRGC 5

[PFS+03] comportant des vue frontales du visages et intégrant les deux canaux de forme et
de texture pour chaque sujet. L’objectif du projet est l’évaluation des approches de recon-
naissance faciales 2D et 3D sur un corpus d’image de taille signification et riche de varia-
tions d’éclairage et d’expressions faciales. L’appareil utilisé pour l’acquisition est le modèle
VI900/910 de KonicaMinolta 6. Ces appareils spécialisés produisent une numérisation de
bonne précision mais ils nécessitent une étape de prétraitement (intervention manuelle ou
automatique) pour éliminer le bruit présenté par des pics et de boucher les trous au niveau
des maillages résultants. Ces phénomènes sont présents surtout dans les régions chevelues
du visage (sourcils, barbes, moustache) et les régions des yeux où le plan laser envoyé est
très peu réfléchi. Le même type d’appareil (VI300) est utilisé dans le cadre du projet na-
tional technovision IV 2 pour l’acquisition 3D des visages en vue d’évaluer les algorithmes
de reconstruction et de reconnaissance. La figure 2.10 présente deux extrait des bases de
données IV 2 et FRGC V.2, elle montre les problèmes d’occlusion, de bruit d’acquisition
et d’absorbtion du trait laser par quelques régions du visage traduit par des trous sur le
maillage obtenu.

La seconde grande famille de méthodes actives utilise pour la numérisation un motif
lumineux qui substitue le laser. Ces méthodes projettent, sur la scène entière, un motif
structurant qui est souvent une grille (ou des nœuds espacés) ou des bandes de lumière
parallèles non-codées ou codées différemment [PA82]. La géométrie de la scène est obtenue
en analysant les déformations du motif lumineux, capturé par la caméra, par rapport au
motif d’origine ou en dé-codant la succession de lumières envoyées sur l’objet à numériser,
respectivement. Par ailleurs, dans le cas de la projection d’un motif simple sur la scène (trait
noir sur un fond blanc), il est relativement simple de calculer les coordonnées 3D à partir de
la déformation du trait sur la scène. En effet, le problème de mise en correspondance, entre
le motif d’origine et le motif résultant, n’est pas présent puisque une et une seule primitive,
si elle existe, est considérée pour la triangulation pour chaque ligne de l’image capturée.

4National Institute of Standards and technology
5Face recognition Grand Challenge
6http ://www.konicaminolta.com/
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(a) Canal de forme 

(range image)
(b) Canaux de forme

 et de texture 

IV2: appareil Minolta VI900/910 FRGC V1.0: appareil Minolta VI900/910

(c) Canal de forme 

(range image)
(d) Canaux de forme

 et de texture 

Fig. 2.5 – Extrait des bases de visages IV2 et FRGC V1.0.

Pour couvrir la totalité de la scène observée par le capteur, il suffit de répéter la procédure
dans le temps en modifiant à chaque fois la position du trait dans le motif lumineux utilisé
[PA82]. La deuxième alternative consiste à concevoir un motif plus complexe qui peut être
une répétition dans l’espace du trait dans la direction verticale, horizontale ou dans les deux
directions (grille) [GDD01]. Dans ce cas le problème n’est plus simple et consiste à mettre
en correspondance les primitives du motif d’origine avec les primitives localisée sur l’objet.
Une stratégie d’appariement doit donc être mise en place en prenant en considération les
phénomènes d’ambigüıté et d’occlusion, sources de complexité de ce problème.

Un spectre très large de travaux basés sur la projection de motifs lumineux a été élaboré
depuis les années 80 jusqu’à présent. Chaque approche propose un schéma de lumière couplé
à une méthode de mise en correspondance en vue de reconstruire un objet ou une scène
donnée. Dans ce survol, nous présentons quelque uns de ces travaux qui ont marqué le
développement de ces approches dans la littérature. Le lecteur pourra se reporter à [SPB04]
pour un état de l’art plus complet sur la vision active et les différents schémas utilisés
jusqu’à l’année 2002. Cet article est doublé d’une bonne comparaison expérimentale des
résultats de reconstructions effectuées sur un buste de cheval7.

Une ces techniques qui a marqué le parcours de développement de plusieurs approches
dans la littérature est la projection d’une succession de lumières complémentaires (bandes
noires sur fond blanc). Un motif envoyé sur l’objet permet d’assigner aux pixels de l’image,
dans un premier temps, des bits binaires (exemple : pixel éclairé : bit=1, pixel sombre :
bit=0). Puis, un mot binaire est formé pour chaque pixel par projections de plusieurs
schémas de lumière espacées dans le temps (temporal coding). La projection de n lumières,
successivement, produit 2n codes, par conséquent la résolution de la reconstruction aug-
mente en fonction du nombre de lumières projetés. Posdamer & Altschuler [PA82] sont
les premiers à avoir proposer de projeter n modèles de lumières pour coder 2n franges.

7http ://eia.udg.es
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Ce principe était très apprécié par la communauté et le même schéma a été repris par plu-
sieurs chercheurs comme dans [BBK05]. Dans [BBK05], l’approche est appliquée aux visages
humain dans un contexte de reconnaissance faciale 3D. Une amélioration de ce schéma a
été proposée par Güring dans [Güh01]. L’objet est d’abord subdiviser en huit régions par
projection successive de trois modèles de lumières par le schéma de Posdamer & Altschu-
ler, puis, un nouveau modèle périodique est introduit et bougé dans une direction donnée
(phase shifting) dans le but d’augmenter la résolution du système d’acquisition. Le prin-
cipe de base étant de minimiser le pas d’échantillonnage, une dé-codification plus robuste
est donc déduite pendant le passage de la deuxième lumière. Le problème majeur de ces
approches est le nombre de motifs lumineux à projeter sur l’objet pour obtenir de bonnes
résolutions de modèles numérique. Pour cela, ce type de codage est utilisé pour des objets
statiques ou en général des scènes statiques et non déformable.

avec
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Fig. 2.6 – Deux exemples de codage temporel et les résultats respectifs de reconstruction.

Une deuxième forme de codage est employée surtout pour les scènes ou les objets dyna-
miques, c’est le codage spatial (spatial coding). Le but étant de réduire le nombre de motifs
envoyé sur l’objet par l’utilisation d’un seul modèle comportant lui même plusieurs motifs
élémentaires. Le code d’un pixel est donc obtenu à partie de son voisinage dans l’image.
Nous citons dans ce type de codage trois codifications employés : (a) Non-formal codifica-
tion, (b) De Bruijin sequences et (c) M-arrays. Ces approches sont basées sur la division
du motif en régions, l’information contenue dans chaque région est capable de générer un
mot code sans l’utilisation d’un codage mathématique. Par exemple, en 1993 Maruyama et
al. [MA93] ont conçu un nouveau motif binaire avec des traits noirs composées de segments
aléatoires. Chaque trait est identifié par la projection de points, elles aussi, aléatoires sur la
scène. Cette méthode est destinée aux objets de surfaces lisses. Les séquences de De Bruijn
engendrent elles aussi un algorithme structuré par le biais de son fondement théorique basé
sur les graphes de De Bruijin. Ces graphes sont utilisés pour décoder les séquences du motif
projeté, à l’image de l’approche décrite dans [VO90].

D’autres méthodes plus variées ont été également proposées, elles substituent les codes
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(a) Non-formal codification (b) M-arrays sequence

Fig. 2.7 – Exemples de motifs pour une stratégie de codage spatial.

binaires avec d’autres codes plus riches en niveau de gris et en couleurs. L’idée ici est
d’exploiter la multitude de codes offerts par ces plattes de niveau de gris [CH85] ou de
couleurs [TI90][SI85][ZCS02] projetées sur l’objet à reconstruire. Pour l’appariement, il suffit
de retrouver le code du pixel dans l’image capturé par sa couleur ou son niveau de gris puis
de calculer la disparité par rapport au modèle initial. la figure 2.9 présente différents motifs
lumineux couleurs utilisés dans littérature.

[Salvi et al.] [Sato et al.] [Morano et al.] [DeBruijn et al.]

Fig. 2.8 – Exemple de motifs de lumières en couleurs envoyé sur l’objet à numériser.

Dans leur approche d’acquisition en vue de l’authentification de personnes via leurs
faces 3D, C. Beumier et M. Acheroy [BA01a][C.03] ont utilisé le principe de projection
de motif structurant pour construire leur base de test appelée 3D RMA. Cette base a été
développé dans le cadre du projet M2VTS (Multimodal Verification for Teleservices and
Security Applications)8 et deux prototypes ont été réalisé l’un d’entre eux passe par une
lumière en niveau de gris alors que le second considère une succession de bandes de couleurs.
Les primitives à mettre en correspondance sont les centres des franges de lumières projetées.
La base comporte les visages de 120 personnes qui sont présentés par des points 3D et la
vérification d’identité se fait par comparaison des surfaces formées en comparant des coupes
longitudinales de ces surfaces [BA01a]. Pour un bon moment, cette base est restée la seule
base publique même si la qualité n’était pas supérieure.

8http://www.sic.rma.ac.be/~beumier/M2VTS/m2vts.html
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Une seconde base multi-modale appelé XM2VTSDB (Multi Modal Verification for Te-
leservices and Security applications)9, parmi ses données des visages 3D, propriétaire au
CVSSP 10 a été acquise par projection d’un motif lumineux structurant [GSBC+03]. Cette
base comporte les visages de 295 sujets utilisées dans des compagnes d’évaluation de différents
algorithmes de reconnaissance/vérification de personnes par le visage. Les images 3D écrites
en VRML (Virtual Reality Modeling Language) issu de cette base sont lisses et présentent
les structures grossières des visages sans présenter les détails au niveau des régions de détails
comme les lèvres, les yeux, etc.

2.2.2 Techniques de reconstruction passives

La vision passive, contrairement à la vision active, n’utilise aucune structuration parti-
culière de la scène. Les seules données disponibles sont, une ou plusieurs images prisent à
partir de plusieurs angles de vue (par une ou plusieurs caméras). Il existe de nombreuses
familles d’approches pour modéliser des formes à partir d’images (shape from X). Cer-
taines méthodes n’utilisent qu’une seule image, à condition de disposer d’information et
de connaissances a priori supplémentaires. L’information apportée par une seule image 2D
ne peut sinon aboutir à la construction d’un modèle 3D, si rien n’est fait pour lever l’am-
bigüıté fondamentale de projection due à la perte de l’information de profondeur. Parmi
celles utilisées dans les méthodes existantes, il y a les propriétés de réflectance d’une sur-
face (shape from shading), la texture des surfaces (shape from texture). Dès que plusieurs
images d’une même scène sont disponibles, divers mécanismes de détection de cohérence et
de triangulation permettent d’apporter une réponse géométrique à la question du contenu
de la scène. Il est par exemple possible, à partir des disparités entre niveaux de gris de deux
images prises de points de vue très proches, de retrouver l’information de profondeur pour
chaque pixel de ces images (shape from stereo). Nous nous limitons dans notre état de l’art
aux deux grandes catégories faisant partie des approche multi-images : les méthodes basées
silhouettes et les méthodes basées sur la stéréovision.

Dans le cas des méthodes basées sur l’extraction de silhouettes dont nous citons les tra-
vaux [Zhe94][MFK99][XJF01], l’acquisition est faite moyennant plusieurs caméras placées
devant l’objet, dans ce cas l’objet est fixe. Une deuxième alternative consiste à faire pivoter
l’objet (une table rotative est utilisée) alors qu’une seule caméra est utilisée pour l’acqui-
sition des images [Her04]. Ces images sont ensuite utilisées pour extraire les silhouettes
de l’objet (les contours extérieures). En cherchons l’intersection des cônes formées par ces
contours et le centre de chaque image, un modèle grossier de l’objet est ainsi produit (voir fi-
gure 2.9). Les détails du modèle produit augmentent donc avec le nombre d’images utilisées.
Plusieurs améliorations de cette technique d’acquisition 3D ont été proposées, notamment
dans [HS04], en combinant l’approche décrite avec une approche multi-stéréo pour le raffi-
nement. En effet, les auteurs proposent de construire, dans un premier temps, un modèle
grossier de l’objet, puis de le raffiner en proposant une nouvelle formulation de la contrainte

9http ://www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP/xm2vtsdb/
10Centre for Vision, Speech and Signal Processing
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des silhouettes et une approche de diffusion multi-résolution du vecteur gradient pour la
composante stéréo. De même dans [MFK99] où les auteurs utilisent une approche hybride
qui part d’un modèle initial formé par une extraction de silhouettes puis raffiné par vision
active. Dans [LMT00], un modèle générique est reconstruit à partir de modèles 3D qui
ont été acquise par scanner 3D. Le modèle initial est une combinaison linéaire de vecteurs
propres obtenus par application de l’analyse en composante principale sur les visages de la
base. Le cœur de cette approche consiste à coller au mieux les silhouettes extraites à partir
de plusieurs images au modèle générique synthétisé. Les améliorations ainsi proposées per-
mettent de retrouver les détails du visage non préservé par les méthodes basées silhouettes,
néanmoins elles sont coûteuses en terme de temps de calcul et s’orientent plus vers des
applications d’acquisition d’objets statiques et rigide comme les objets muséologiques (sites
archéologiques, statues, etc.).

Fig. 2.9 – Construction de l’enveloppe visuelle par intersection des cônes définis par les centres optiques
des caméras et les silhouettes de l’objet [Her04].

Dans le cas des approches basées sur la stéréovision passive, c’est l’estimation de la dispa-
rité (déplacement dans les images entre les projections d’un même point 3D) qui permet d’en
déduire l’information profondeur [LTM96][CFFB06][VTC05]. Cette géométrie multi-images
permet, par l’intermédiaire de l’intersection de plusieurs rayons optiques, de retrouver la
troisième dimension, ambiguë sur un seul rayon. Le défi relevé par ces techniques réside
principalement dans la résolution du problème de la mise en correspondance dense ou la
mise en correspondance de primitives dans les images. Pour un bonne formulation de la
problématique et un état de l’art complet des ces approches, le lecteur pourra se référer
au [Kos02]. Dans la littérature, un spectre très large de travaux relatif à ce problème de
mise en correspondance dense ou de primitives a été développé. Le problème majeur des ces
approche réside dans la définition d’un schéma de mise en correspondance stéréo robuste.
En effet, ce problème est plus complexe dans le cas du visage du fait que la majorité de
ses regions (celles de peau) sont similaires. Ceci entrâıne des ambigüıtés et des complexité
supplémentaires pour les algorithmes d’appariement. La précision des modèles reconstruits
dépendent essentiellement de ce facteur. Une solution ciblant les visages humain a été pro-
posée dans [Nic03, Nic02], elle considère un capteur multi-images composé de cinq caméras
montées sur la même hauteur en face de la personne, chaque ensemble de trois caméras
reconstruisent un modèle partiel du visage. Ici, une nouvelle approche de calcul de cor-
respondant est mise en œuvre, néanmoins, deux lumières aléatoires servant à texturer les
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différentes parties du visage sont introduites. Les résultats présentés montrent des visages
lisses par filtrage des points 3D obtenus d’où une perte au niveau des détails. Dans [PJ06],
les auteurs proposent un schéma hybride de reconstruction de visages en vue de la recon-
naissance. Ce schéma consiste à calculer l’information profondeur de quelques primitives du
visage et l’adaptation d’un modèle générique en vue de retrouver la structure 3D du visage
requête.

Un autre ensemble d’approches de reconstruction 3D à partir d’un flux vidéo continue
qui capture l’objet a été développé. Alors que en stéréovision, la solution se trouve dans la
combinaison de deux ou trois images prises de points différents, en perception du mouvement
tridimensionnel, la solution se trouve dans la combinaison de plusieurs images prises, cette
fois-ci, à des instants différents. Dans le cas de formation d’une image 3D du visage à
partir de ce type d’approche, l’introduction d’un modèle générique reste l’un des moyens les
plus utilisés pour désigner une solution initiale proche. En effet, en passant par un modèle
générique [CC03] comme modèle initial, certains algorithmes raffinent cette solution, par
une étape d’optimisation. Il s’agit de déformer le modèle de référence pour le rapprocher
aux mesures réelles extraites par flot optique. C’est ce qui a été décrit aussi dans [IY96] et
[AAM03], où les méthodes consistent à donner une approximation du visage, à partir de
deux vues statiques orthogonales : une vue frontale et une deuxième de profil. L’adaptation
du modèle se fait moyennant des points d’intérêts du visages (position des yeux, de la
bouche, etc.). Dans les deux méthodes, la modélisation est rapide, néanmoins, les résultats
présentés restent étroitement liés au modèle de référence pris comme solution initiale.

Ce paragraphe a fait l’objet d’un survol des approches de reconstruction tridimension-
nelle. Leurs principes sont parfois appliqués dans le cas des visages humains. Plusieurs
catégories ont été distinguées vu le large spectre de méthodes qui ont été proposées dans
ce domaine. En plus de ces approches, d’autres moins récentes basées sur la texture où sur
les variations globales de luminosité sont censées décrire les variations des normales à une
surface observée. Dans ce cas, on extrait alors la forme générale des objets à partir des
variations photométriques observées. Dans la section suivante, nous nous penchons sur un
deuxième survol des approche de reconnaissance faciales en particulier celles qui exploitent
une numérisation tridimensionnelle du visage.

2.3 Identification/vérification de personnes par visages 3D

La biométrie est la discipline de l’analyse des caractéristiques biologiques, morpholo-
giques et comportementales d’une personne. Elle est destinée à déterminer son identité de
manière irréfutable. Par ailleurs, elle attire, de plus en plus de chercheurs de différentes
disciplines tels que : le traitement d’images, la reconnaissance des formes, les réseaux de
neurones, la vison par ordinateur et la psychologie. La reconnaissance de visages est l’un des
axes de recherche, dans cette discipline, qui a connu un gain d’intérêt considérable ces 10
dernières années, vu son caractère d’acquisition peu intrusif. Ce problème peu être formulé
de la manière suivante : disposant d’une image fixe ou de séquence vidéo du visage (ou
toutes autres formes de représentation), le problème consiste à identifier ou a authentifier la
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ou les personnes de la scène en utilisant une base de visages enregistrés. En identification,
il s’agit de reconnâıtre un visage inconnu parmi les visages, d’identités connus, de la base.
C’est par conséquent un problème de matching 1 à plusieurs (one-to-many). En revanche,
l’authentification consiste plutôt à confirmer l’acceptation ou le rejet d’une identité présenté
au système. C’est, par conséquent, un problème de matching 1 à 1 (one-to-one).

Au début des années 1970, la reconnaissance par le visage était principalement basée sur
des attributs faciaux mesurables comme l’écartement entre les yeux, les sourcils, les lèvres, la
position du menton, la forme, etc [Kel73]. Depuis les années 1990, les différentes techniques
utilisées exploitent les évolutions effectuées dans le domaine du traitement d’images (filtrage,
transformations, normalisation, etc.), et plus récemment encore les techniques d’analyses
et de classification de données. La majorité de ces techniques agissent sur des images de
couleurs ou d’intensité du visage. Cependant, vu qu’elles sont basées sur des données de na-
ture pixellique, ces méthodes ont montrées leur insuffisance et le manque de robustesse pour
des applications de haute sécurité. En effet, des programmes d’évaluation des approches et
des produits commerciaux, depuis 1994, ont été mis en place pour voir le niveau de ma-
turité de la technologie et identifier les pistes de recherches futures : FERET [PMRR00],
FRVT [PGM+03], XM2VTS [GSBC+03], FRGC [PFS+03]. En vue de s’affranchir des limi-
tations imposées par l’écrasement sur un plan image, par l’effet de projection, un ensemble
plus récent d’approches utilisant, de différentes manières une modélisation tridimensionnelle
(partielle ou complète) du visage, a vu le jour. Ces techniques, via leur introduction de le
troisième dimension a permis de profiter de l’information profondeur dans certains travaux
et de sa flexibilité pour adapter, d’une manière plus réaliste le modèle d’illumination en vue
de retrouver les conditions d’éclairage réelles de prise de vue, dans d’autre travaux.

Dans la suite de ce paragraphe, nous donnons un survol sur les approches de reconnais-
sance faciales, mais nous nous intéressons plus particulièrement aux méthodes utilisant des
images 3D. D’abord, nous donnons une taxonomie des approches selon les représentation
des visages et les algorithmes utilisés (voir figure 2.10). Puis, nous dévoilons les approches de
reconnaissance faciales de chacune des catégories de la taxonomie dégagée. Ici, une attention
plus approfondi est attribuée aux techniques 3D et 2D+3D vu que cette thèse s’interesse
plus particulièrement à ce type d’approches. Finalement, nous donnons un bilan de l’existant
et nous introduisons nos approches de reconnaissance faciale 3D.

2.3.1 2D vs. 2D

Ces techniques concernent la reconnaissance/authentification à partir d’images fron-
tales. Elles sont appliquées sur des images couleurs, d’intensité et plus récemment des
images prises avec des capteurs thermiques (IR images). Au début, elles se basaient sur
des caractéristiques géométrique des visages (geometric features), puis elles ont reçu une
évolution remarquable par l’introduction des approches d’analyse de données appliquées
sur les vecteurs formés de pixels des images pour la recherche de bases de représentation
plus restreintes et plus pertinentes. Outre ces dernières approches, d’autres basées sur des
techniques plus avancée d’analyse d’image comme les filtres de Gabor et de matching de
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Techniques de 

reconnaissance faciale

2D vs. 2D

2D vs. 2D  

via 3D
3D vs. 3D Bi-modalité

2D+3D

subspace methods

PCA (eigenfaces)/Kernel PCA

NMF (non negative matrix factorisation)

LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA with PCA (Fisherfaces)

ICA (Independant Component Analysis)

Geometric features

3D morphable model

Geometric feature-based

Orthogonal profiles

EGM (Elastic Graph Matching)

AAM (Active Apperance Model)

ASM (Active Shape Model)

Shape matching

ICP (Iterative Closest Point)

TPS (Thin-Plate Spline)

Geodesics (canonical form)

Curvature based

Point signature

subspace methods

Fig. 2.10 – Taxonomie des approches de reconnaissance de visages 2D, 2D/3D, 3D et 2D+3D.

graphe ayant comme sommets les points caractéristiques du visage ont été développé. Nous
classons toutes ces approches en deux sous catégories à savoir : (a) les méthodes de sous
espace (subspace methods) et (b) les approches à base de caractéristiques géométrique (geo-
metric feature-based methods). Dans la suite, nous détaillons ces deux sous catégories et
les approches qui en découlent. Il est à noter que quelques unes de ces approches ont été
appliquée sur des images de profondeurs, profitant ainsi du développement mathématiques
considérable que les approches 2D ont gagnées, ces quelques dernières années.

2.3.1.1 Méthodes de sous-espace (subspace methods)

Ces techniques opèrent sur des images 2D et plus précisément sur des pixels. Une image
de taille N∗M est considérée comme un vecteur de haute dimension de taille N∗M . Ce
dernier constitue le format avec lequel les techniques d’analyse statistique analysent les
images. Le but ici est de déceler une représentation efficace (espace caractéristique) facilitant
les calculs de similarité et permettant l’emploi de techniques d’apprentissage pour l’analyse
et la synthèse des images. Parmi ces techniques, l’approche des visages propres (eigenfaces)
[TP91] et celle des visages de Fisher (Fisherfaces) [YY01] sont désormais les plus connues.

La méthode de visages propres (eigenfaces) consiste à une analyse en composante princi-
pale (ACP) appliquée sur les vecteurs de pixels des différentes images 2D [TP91]. Une partie
de la base de visages est utilisée pour produire un nouveau sous espace de projection, appelé
base d’apprentissage. En reconnaissance, une image du visage à identifier ou à authentifier
est présentée. Ce nouveau vecteur est projetée sur le nouvel espace de représentation en vue
d’extraire ses nouvelles coordonnées. Elles sont comparées aux coordonnées des visages de
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la bases de reconnaissance via une distance euclidienne : C’est le score de dissimilarité entre
les visages. Cette méthode est rapide et elle permet de projeter les visages dans un sous
espace de taille plus réduit. Cependant, elle ne permet pas de distinguer entre les classes
et donc elle est optimale pour représenter et non pour discriminer. Plusieurs variantes de
cette méthodes ont été proposée dans littérature, en utilisant différentes bases de visages
avec différentes configurations d’apprentissages et de test.

La méthode de visages de Fisher (Fisherfaces) est fondée sur le principe de l’analyse
linéaire discriminante (LDA). Cette dernière définit différentes classes avec différentes sta-
tistiques. Ainsi, elle permet de regrouper les images dans leurs classes correspondantes
permettant la maximisation de la dispersion inter-classes et minimisant celle intra-classes.
La méthode des visages de Fisher offre une reconnaissance faciale plus efficace que celle des
visages propres grâce à son principe de classification [BHK97]. Dans [YY01, PV03], cette
technique est appliquée sur le résultat produit via la méthode visages propres. La première
étape est destinée pour réduire la dimension et par conséquent produire une nouvelle base
de projection, la seconde étape vise la discrimination des primitives produits par la première
pour une meilleure discrimination inter-classe.

D’autres méthodes ont été également proposées dans cette sous catégorie comme la
méthode ICA (Independent Component Analysis) pour une meilleure représentation, les
SVM (Support Vector Machine) comme classifieur de primitives plus robuste et des ap-
proches hybrides combinant différentes méthodes de représentation et de classification. Pour
un survol plus complet des approche 2D vs. 2D voir [ZCPR03].

2.3.1.2 Méthodes basées sur des attribues géométriques (geometric feature-
based methods)

A la différence des approches de sous espace (subspace methods), cette catégorie de
méthodes ne nécessite pas de phase d’apprentissage, uniquement une photo par personne
dans la base de visages est exigé. Une des approches les plus connues est celle basée sur
l’appariement de graphe élastiques (Elastic Graph Matching). A chaque visage est associé
un graphe libellé en se basant sur les transformation en ondelettes de Gabor. Le graphe
d’un nouveau visage est extrait moyennant un appariement de graphe élastique et peut être
comparé par une simple fonction de similarité. Dans [ZYL97], les auteurs ont montré la
robustesse de cette approche par rapport aux approches par visages propres et par réseaux
neuronaux. Plusieurs variantes de cette approche ont été développé, depuis. Nous citons
MEGM pour (Morphological elastic graph matching), où les caractéristiques obtenues par
la transformation par ondelettes de Gabor sont remplacées par des caractéristiques obte-
nues via l’application d’opérateurs morphologiques sur l’image du visage dans un contexte
multi-résolution [JD96]. Nous trouvons, également, l’introduction des techniques de discri-
mination linéaire appliquées sur les vecteurs de caractéristiques en vue de sélectionner les
caractéristiques les plus discriminantes [TKP02, JD96, KTP00].

Une deuxième technique appelée Modèle Actif d’Apparence AAM Active Appearance
Model est aussi bien connu dans la littérature. Cette approche consiste à créer un modèle
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statistique combinant un modèle de variation de forme avec celui de variation de l’apparence
effectué sur une image normalisée en forme [CET98]. Le modèle de forme s’obtient par une
analyse en composantes principales sur les vecteurs de forme normalisés qui sont constitués
par des points marquant la forme du visage. Pour construire le modèle d’apparence, les
images de la base seront modifiées de façon à faire cöıncider les points de la face avec la
forme moyenne pour extraire par la suite l’information texture. Une nouvelle analyse en
composantes principales s’applique sur les vecteurs concaténant les paramètres de forme et
de texture pour donner naissance à un modèle combiné. La reconnaissance d’un visage se
fait par une méthode d’optimisation comme la méthode de descente de gradient effectué sur
l’ensemble des paramètres de déformation.

2.3.2 2D vs. 2D via 3D

Cette sous catégorie d’approches considère un modèle tridimensionnel du visage comme
étape intermédiaire pour la comparaison de deux images faciales 2D. En effet, un modèle 3D
est plus flexible et plus réaliste qu’une image 2D pour caractériser les conditions d’éclairage
ou de les modifier. Dans ce cas, c’est une étape de normalisation de l’illumination entre les
images qui est visée. En outre, l’introduction d’un modèle 3D peut permettre de corriger
la pose de la personne par mappage de texture sur le modèle puis l’obtention d’une vue
frontale. L’approche la plus connu dans cette catégorie est le modèle déformable (morphable
model). Introduite par l’équipe de l’université de Basel [BV99, BRV02, BV03], l’approche
proposée adopte une technique d’analyse par synthèse. Elle consiste à construire un modèle
de forme et un autre de texture pour tous les visages 3D d’une base d’apprentissage. Ceci
est fait après avoir effectué une mise en correspondance dense de tous les visages 3D avec un
visage référence moyennant un algorithme à base de flot optique. Le modèle générique est
donc produit pour servir comme modèle déformable en fonction de paramètres de formes,
d’apparence, de pose et d’illumination. Ces paramètres produits à la suite de l’étape d’adap-
tation du modèle 3D par rapport à l’image 2D du visage à reconnâıtre sont conservé pour
la reconnaissance. La même approche a été utilisé en vue de produire un modèle frontal à
partir d’une image sous n’importe quelle angle de vue. Cette approche a été testé pendant le
programme d’évaluation FRVT 2002 [PGM+03], elle a affiché des améliorations par rapport
aux approches existantes.

Dans d’autres approches, le modèle déformable 3D, est utilisé pour synthétiser un
nombre important d’images pour chaque sujet en vue de produire un corpus d’appren-
tissage plus important englobant différentes variations de pose [?]. D’abord, un modèle 3D
du sujet est obtenu par adaptation d’une image 2D du sujet sur le modèle déformable. Le
synthèse d’images 2D est effectué après avoir obtenu le modèle tridimensionnel du visage
du sujet sous différentes orientations et différentes conditions d’éclairage artificielles, mais,
réalistes.
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2.3.3 3D vs. 3D

Avec l’essor du 3D et des approches d’acquisition de formes 3D, l’information forme a
attiré une attention substantielle du fait qu’elle n’est pas influencée par une variation d’illu-
mination ni de pose et qu’elle permet de déceler des descripteurs de formes importants,
essentiellement de courbure et de segmentation en régions homogènes. Ainsi, un tas de nou-
velles approches agissant soit sur des images de profondeur (range images) soit directement
sur la surface faciale a vu le jour.

2.3.3.1 Méthodes de sous espace (subspace methods)

Une des premières approches a été proposée par Hesher et al. dans [HSE03]. Elle fait
recourt à une méthode de réduction de dimensionnalité (ACP) sur des images de profon-
deur du visage au lieu des images intensité. Leur base renferme 222 images de profondeur
associées à 37 personnes. Six expressions faciales différentes ont été collectés pour une même
personne, dans la base de test. Les images de profondeur sont normalisées en pose moyen-
nant la détection du sommet nasal et son alignement avec l’axe des Y . Un espace propre
de dimension réduite est ensuite crée à partir des images de profondeur normalisées et sur
lequel sont projetées les images en question. Un taux de reconnaissance de 83% est obtenu.
L’analyse en composantes principales a été utilisée aussi, moins récemment, par Acher-
mann et al. [AJB97] couplée avec les Modèles de Markov cachés. Leur approche consiste à
construire un espace propre à partir de 5 poses chacune pour 24 personnes. Leur méthode
a été testée sur 5 poses différentes d’un même sujet. Les auteurs ont reportés un taux de
reconnaissance de 100% sur leur base moyennant ACP avec 5 images d’apprentissage par
personne. Pan et al. [PW05] expérimentent deux approches de reconnaissance de visages
3D utilisant les deux techniques de visages propres et la distance de Hausdorff. La base de
visage utilisée est celle de XM2VTS [GSBC+03] et les résultats obtenus sont respectivement
5-7% et 3-5% comme EER (Equal Error Rate). La méthodes des visages propres a été uti-
lisée aussi comme algorithme de base (baseline) des évaluations faites au sein du programme
d’évaluation FRGC 2005. Cette méthodes affichent des résultats moins intéressant que son
application aux images d’intensité des mêmes personnes [PFS+03]. Cependant, la fusion
des deux modalités 2D et 3D, utilisant le même algorithme eignefaces, améliore le résultat
[PFS+03].

2.3.3.2 Méthodes basées sur l’alignement de surfaces

Les méthodes appartenant à la première catégorie étendent les techniques de sous es-
pace, notamment ACP, sur des images de profondeurs. L’évaluation au sein de FRGC 2005
[PFS+03], de cette approche, a montré que son application en 2D est plus intéressant que
son application en 3D. D’autres méthodes basées sur l’appariement des surfaces faciales, ini-
tialement utilisées dans des problèmes d’alignement de modèles partiel ou de reconnaissance
d’objet 3D, ont été adaptée pour la cas du visage.

La méthode la plus connue est celle du plus proche voisin itéré (Iterative Closest Point)
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qui a été proposée par Besl et Mckay [BM92] pour le recalage de nuages de points 3D.
Étant donné deux surfaces 3D à recaler, cette méthode traite une de ces deux surfaces en
tant que modèle référence et l’autre en tant que surface test. Elle vise le recalage rigide de
la surface test, itérativement, jusqu’à ce qu’elle soit le plus proche possible de la surface
modèle. Cette méthode emploie l’heuristique du plus proche voisin au sens euclidien à fin
d’établir une correspondance entre les points des deux surfaces modèle et test. En d’autres
termes, pour chaque point de la surface test, elle calcule le point de la surface modèle qu’elle
considérera comme son point correspondant. Ces points correspondants serviront par la
suite à la détermination d’une transformation rigide assurant le mouvement de la surface
test pour minimiser au plus la distance séparant les points correspondants. Une erreur au
sens des moindres carrées est calculée. Elle servira comme critère d’arrêt de l’itération. En
effet, l’algorithme s’arrête dès que la valeur de cette erreur chute au dessous d’une valeur
seuil.

Medioni et al. [MW03] ont exploité l’algorithme ICP pour le recalage et le calcul de
similarité entre les surfaces faciales 3D. L’acquisition d’une base de 700 modèles 3D (100
sujets) est effectuée par le biais d’un capteur stéréo passif. Ils reportent un taux de re-
connaissance de 98%. Plus récemment, Lu et al. ont utilisé le même principe pour recaler
des surfaces faciales [LJ05]. Ils ont employé un algorithme basé caractéristique suivi d’une
version hybride d’ICP qui alterne dans ses itérations successives entre la version de Besl
et McKay [BM92] et celle de Chen et Medioni [CM92]. Dans ce sens, ils ont profité des
avantages des deux méthodes. Leur algorithme hybride a été testé sur une base de 18 sujets
différents avec des images test présentant des variations de pose et d’expressions. Une image
test est recalée avec les 18 images référence et le meilleur alignement est celui ayant la plus
faible erreur résiduelle. Avec cette erreur résiduelle uniquement, un taux de reconnaissance
de 79.3% a été reporté. Dans leurs travaux, ils ont pu améliorer ce taux jusqu’à 84% en pro-
fitant en plus de l’information texture et de courbure. Plus loin, une deuxième amélioration
a été introduite par l’application de l’algorithme TPS (Thin-plate Spline) pour le recalage
non-rigide des surfaces faciales après un premier recalage rigide via ICP. Une base de 100
sujets a été utilisé pour l’évaluation et un taux de reconnaissance de 89% est obtenu uti-
lisant les données 3D et 91% utilisant les données 2D et 3D fusionnées. Une amélioration,
est aussi présenté dans [CBF05] par Chang et al., se manifeste dans l’application d’ICP
sur des régions du visage. Ces régions de différentes tailles sont sélectionnées autour du
nez, les expérimentations sont effectué sur la base FRGC contenant 4000 modèles de 400
personnes avec différents expressions faciales. Ils affichent un résultat de 92% comme taux
de reconnaissance.

2.3.3.3 Méthodes basée sur le calcul de courbure

Les propriétés de surface comme les courbures gaussiennes, principales, minimales et
maximales permettent la segmentation de la surface en régions de concavité, de convexité.
Ainsi, elles offrent une bonne discrimination de l’information pour des finalités de recon-
naissance d’objets. Tanaka et al. [TIC98] calculent des cartes de courbures principales mi-
nimales et maximales à partir des cartes de profondeur des visages. A partir de ces cartes
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de courbure, ils extraient les lignes de sommets et celles de vallées sur la surface faciale.
Les premiers constituent un ensemble de vecteurs correspondant aux maxima locaux sur
les valeurs de courbure principale minimale. Les seconds sont les vecteurs correspondant
aux minima locaux sur les valeurs de courbure principale maximale. A partir des lignes de
sommets et celles de vallées, ils construisent des images gaussiennes étendues (EGI) pour le
visage en mappant chacun des vecteurs de courbure principale sur deux sphères unités, une
pour les lignes de sommets et une pour celles de vallées. La mise en correspondance entre
l’image de profondeur référence et celle test s’effectue moyennant la corrélation sphérique
de Fisher entre les EGI de sommets et de vallées respectifs. Notons que cette mesure de
similarité est invariante à la rotation. Cet algorithme a été testé sur 37 images de profon-
deur de sujets différents. Un taux de reconnaissance de 100% a été obtenu. L’extraction des
lignes de sommets et de vallées nécessite le seuillage des cartes de courbures. Vu l’absence
de règle explicite d’obtention de seuillage idéal, la localisation des lignes en question est très
sensible à la valeur de seuillage choisie ce qui constitue un inconvénient incontestable.

Lee et Milios [LM90] ont obtenu des régions convexes à partir de la surface faciale moyen-
nant la courbure à fin de représenter les différentes régions faciales. Chaque région convexe
est représentée par une EGI moyennant un mappage un à un entre les points de ces régions
et ceux sur une sphère unité qui ont une même normale à la surface. La similarité entre
deux régions convexes est évaluée par la corrélation de leurs images gaussiennes étendues.
Pour établir la correspondance entre deux visages, il suffit de procéder par une mise en cor-
respondance de graphe en tenant en compte uniquement les régions convexes. On a supposé
que les régions convexes du visage sont moins sensibles aux changements des expressions
faciales que celles non-convexes. Ainsi, leur approche a un certain degré d’invariance aux
expressions faciales. Mais, leur algorithme a été testé uniquement sur 6 personnes et aucun
résultat n’a été explicitement affiché. Plus récemment, cette approche a été amélioré par
l’introduction des SVM pour la classification appliqués sur des vecteurs de huit valeurs de
courbures. Le taux de reconnaissance obtenu est de 96% pour une base de 100 sujets.

Un inconvénient majeur de ces méthodes est que la localisation des points caractéristiques
ainsi que les centroides des régions faciales est très susceptible au bruit surtout puisque la
courbure est une dérivée seconde. Ceci mène à des erreurs de localisation des caractéristiques
qui peuvent être aggravées par des occultations résultantes d’un changement de pose.

2.3.3.4 Méthodes basées sur le calcul géodésique (bending-invariant canonical
form)

Une idée assez innovante a été proposée par Kimmel [BBK05] et ses deux étudiants
jumeaux Bronstein. Elle met en amant la nature isométrique de la surface du visage
(préservant la longueur entre les points dans le sens d’une distance géodésique mais pas
euclidienne). L’idée consiste à modéliser le visage comme un nuage de points menu d’une
distance géodésique et à projeter ce nuage de points vers un espace de dimension réduite
menu d’une distance euclidienne ce qui conduit à représenter la surface faciale par une sur-
face isométrique appelée forme canonique(canonical forms). Cette projection a été effectuée
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moyennant l’algorithme MDS (Multidimentional Scaling) qui est une technique de réduction
de dimensionalité préservant la distance. Notons que la nouvelle représentation est, par hy-
pothèse, invariante aux expressions faciales puisque la distance géodésique est invariante
à toute sorte de transformation non-rigide subit par cette surface. Ces formes canoniques
sont par la suite alignées et interpellées sur une grille cartésienne donnant naissance à des
images canoniques. Finalement, un espace propre est crée à partir de ces images canoniques
d’apprentissage. Les images test sont assujetties aux mêmes traitements avant de subir la
mise en correspondance. D’après leurs résultats, leur algorithme de reconnaissance sait dis-
tinguer entre les frères jumeaux qui l’ont développé et un taux de reconnaissance égal à
100% est obtenu.

2.3.4 Bi-modalité 2D+3D

Alors que la recherche en reconnaissance faciale 3D a débuté avant 1990, la combinaison
2D+3D a vu le jour au début de l’année 2000. Depuis, plusieurs approches visent la fusion
des deux modalité au niveau des scores de similarité obtenus indépendamment. Après l’ap-
proche purement 3D décrite dans [BA01b] qui consiste à comparer les profiles de modèles
3D après leurs recalage, Beumier et al. proposent dans [BA00] un nouveau schéma de recon-
naissance bi-modale par l’introduction de comparaison de profils 2D, combinée à la première
approche. La fusion est effectuée moyennant une somme pondérée des scores élémentaires.
L’approche 2D+3D affiche un score plus élevé (EER = 1,4%) par rapport à l’approche utili-
sant seulement les données 3D. Dans [BBGK04], les frères Bronstein proposent un schéma de
décomposition utilisant ACP bimodal 2D+3D. En 3D, c’est la transformation isométrique
(canonical forms) qui a été utilisée, alors qu’en 2D c’est une approche de visages propres
appliquée sur les image de texture associé au visage 3D (flattened textures). Une autre
expérimentation réalisée par Chang et al. dans [CBF03], consiste à appliquer une approche
de visages propres sur des images de profondeurs et des images d’intensité de 200 sujets. Les
scores de reconnaissance obtenus sont respectivement, 89% pour l’approche 2D seule, 94%
pour pour l’approche 3D seule et 99% pour l’approche combinée 2D+3D. De même, Tsa-
lakanidou et al. dans [TTS03] expérimentent l’approche de visages propres sur des images
de profondeur (3D) et sur des images couleurs (2D) de 40 sujets de la base XM2VTS. Un
taux de reconnaissance est obtenu par une approche multi-modale 2D+3D autour de 99%,
plus élevé que les taux obtenu par l’approche appliqué sur des données 2D ou 3D seules.
Papatheodorou et al. appliquent dans [PR04] une approche multi-modale 2D+3D via une
généralisation de l’algorithme de matching ICP en 4D (x, y, z, intensité). A la différence
des autres approches, ils combinent les deux modalités au niveau des données et non au
niveau des scores indépendants. Leur tests sont été effectué sur une base de 62 sujets dans
la galerie. Les images de test incluent des variations de pose et d’expressions faciales. Le
taux de reconnaissance obtenu est autour de 99% pour des expressions neutres et une vue
frontale.

Des companies qui commercialisent des systèmes de reconnaissance faciale ont aussi
expérimenté la combinaison des deux modalités 2D et 3D. Dans [HBGdM05], une description
de l’approche Viisage est donnée. Le matching 3D est effectué moyennant un appariement
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de graphe hiérarchique, déjà utilisé dans leurs système 2D commercialisé. Cette approche
est plus rapide que les approches itérative de style ICP. La fusion est faite au niveau des
scores de similarité. Leur approche affiche un score de vérification 93% correspondant à
un taux de fausse acceptation égal à 0,1%. D’un autre coté, l’approche Geometrix, décrite
dans [MGM+05] fait appel à l’algorithme de matching 3D développé dans [MW03] et à
l’algorithme de matching 2D11. Un taux de vérification autour de 87% est affiché par la
combinaison des deus approches correspondant à un taux de fausse acceptation égal à 0,1%.
Les évaluations des deux approches sont effectuées sur le corpus FRGC V2.0 qui contient
4007 scans 3D.

la plupart des approches multi-modales 2D+3D confirment l’intérêt de fusion des deux
modalité 2D et 3D en vue d’obtenir des taux de reconnaissances et d’authentification plus
élevés que les approches exploitant les données 2D ou 3D seules. Dans [PFS+03], cette
hypothèse a été aussi confirmé, cependant les taux de reconnaissances 3D sont moins
intéressants que les taux obtenus via les données 2D. Ceci est du à l’algorithme de base
utilisé (eigenfaces) qui exploite les données 3D comme un vecteur de haute dimension, et
donc en faisant abstraction sur le potentiel que peut présenter ces données par apports aux
données 2D.

Dans la présente section nous avons donné un état de l’art sur les approches de re-
connaissance faciales selon une taxonomie que nous avons élaborée en fonction du support
de reconnaissance utilisée : 2D, 3D ou 2D via 3D. Dans la conclusion de ce chapitre nous
mettons l’accent sur les orientations de nos travaux de recherche en fonction d’un bilan de
l’existant en matière d’acquisition et de reconnaissance faciales 3D.

2.4 Conclusion

Nous nous intéressons, dans cette thèse, aux deux problématiques d’acquisition et de
reconnaissance tridimensionnelles de visages. L’objectif est de palier aux différentes limita-
tions en vue de proposer des algorithmes plus précises et plus efficace. Nous avons présenté,
ainsi dans ce chapitre, un survol des approches proposées dans littérature. Très peu d’entre
elles proposent un schéma d’acquisition et de reconnaissance complet, la plupart propose un
algorithme de reconnaissance utilisant des techniques d’acquisition existantes (scanners la-
sers, lumière structurant, etc.). Nous avons donné, également, une taxonomie des approches
sur lesquelles sont organisées les deux parties de notre état de l’art.

Dans la première partie, deux grandes catégories d’approches d’acquisition tridimension-
nels ont été distinguées : les approches actives et les approches passives. Peu d’approches de
reconnaissance faciales 3D qui s’est intéressés aux approches passives malgré leurs contexte
peu contraignant (pas de lumière projetée sur le visage). Ceci est dû au manques de précision
des mesures et la production de modèles non-denses ou grossiers. C’est pour ces raisons,
que la vison active (introduction de motif lumineux envoyé sur le visage) a pris un intérêt

11www.nevenvision.com
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plus important. Moyennant la triangulation active, ces approches sont plus précises et pro-
duisent des modèles plus denses couvrant la géométrie 3D du visage, malgré l’introduction
de lumière projetée sur le visage.

Dans les chapitres qui suivent, nous présentons des contributions à l’acquisition et à la
reconnaissance tridimensionnelle de visages. Dans un premier temps, nous nous intéressons
à une approche de stéréovision active en vue de reproduite la totalité ou une partie du
visage. Puis, nous abordons le problème de reconnaissance faciale 3D par la mise en place
d’un schéma de matching de surfaces faciales 3D. Des contributions à ces deux domaines
seront présentées, d’une part, en vue de reproduire le plus fidèlement possible la structure
3D du visage et d’autres part pour faire face aux problèmes d’éclairage, de changement
de pose et d’expressions faciales, et bien d’autres problèmes classique de la reconnaissance
faciale.
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Chapitre 3

Reconstruction faciale 3D par
vision active et modélisation
géométrique

3.1 Introduction

Pendant les quelques dernières années, la communauté de recherche s’intéressant à la
reconnaissance faciale a manifesté des intérêts pour passer de la vision 2D à la vision 3D
en vue de doter les systèmes de reconnaissance par des algorithmes plus précis. En ef-
fet, les données bi-dimensionnelle ont montré leur insuffisance pour obtenir des taux de
reconnaissance et d’authentification suffisamment élevés malgré les progrès en matière de
techniques d’analyse de données et de classification utilisées. Par ailleurs, l’information
profondeur employée, seule, ou couplée à celle de texture peut présenter une nouvelle mo-
dalité biométrique intéressante à étudier. Ci-après un extrait du texte descriptif du projet
américain FRGC1 (Face Recognition Grand Challenge), successeur des programmes FERET
et FRVT, décrivant les potentiels de cette représentation du visage (3D Face).

”...Three-dimensional (3D) face recognition algorithms identify faces from the 3D shape of a

person’s face. In current face recognition systems, changes in lighting (illumination) and pose of the

face reduce performance. Because the shape of faces is not affected by changes in lighting or pose,

3D face recognition has the potential to improve performance under these conditions...”

Le présent travail s’inscrit dans ce contexte de reconnaissance/authentification d’identité
moyennant la forme 3D du visage. Nous essayons dans la première partie, de reconstruc-
tion tridimensionnelle, de répondre aux besoins, en matière d’acquisition, du procédé de
reconnaissance 3D décrit dans le chapitre suivant. En effet, notre technique d’acquisition
permet d’obtenir, d’une part, un modèle partiel (2 1/2D) qui sera présenté comme image

1http ://www.frvt.org/FRGC/
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requête dans le procédé de reconnaissance. D’autre part, le même procédé associé à d’autres
opérations d’association de maillage 3D permet d’obtenir les modèles 3D complets qui sont
incorporés, dans une première étape, à la base de donnée pour la reconnaissance (la galerie
3D). Dans cette approche nous abordons, outre le problème de reconstruction lui-même,
les problèmes suivants : la précision des mesure de profondeur, la fidélité du modèle pro-
duit ainsi que sa résolution et le coût du capteur pour être intégré dans une application
biométrique. Le prototype réalisé, ainsi que toutes les étapes de notre procédé sont ample-
ment décrits dans ce chapitre. Le module de reconnaissance fera l’objet du chapitre suivant,
où nous présenterons l’approche complète dédiée à la reconnaissance moyennant le matching
de surfaces faciales.

3.2 Vue d’ensemble de l’approche proposée

L’approche de reconstruction 3D que nous proposons s’insère dans la catégorie des
méthodes actives. Elle est destinée principalement à la reconstruction des visages humains
pour des finalités de reconnaissance/authentification de personnes. Le choix d’une méthode
active s’explique par le faite que les méthodes passives présentent peu de précision et c’est
généralement une structure non-dense de l’objet réel qui est présentée alors que l’objectif
est de reconstruire, le plus fidèlement possible, une partie ou la totalité du visage. Pour se
faire, une source de lumière a été introduite dans le but de créer de la texture artificielle sur
le visage. En effet, le visage présente dans la plupart de ses régions, essentiellement celles
de peau, une texture lisse et homogène et par conséquent très similaire. Ceci augmente
la complexité du problème de mise en correspondance considéré comme problème clé des
approches par stéréo-vision. Cependant, et comme on vient de le mentionner dans notre
état de l’art, le choix de la lumière à projeter, dans les méthodes actives, est primordial car
il agit directement sur les performances du système en terme de précision, densité, rapidité
et fiabilité. Pour cela, nous étions rigoureux dans nos choix et la conception de la lumière
employée est complétée par d’autres modules de modélisation en vue d’obtenir des modèles
3D de qualité satisfaisante.

A la différence des approches de codification, notre modèle de lumière est employée
uniquement comme élément texturant de la scène, dans notre cas le visage. Sa projection
vise la discrimination et la localisation de primitives et aucune codification n’a été employée.
En effet, il s’agit de projeter successivement et dans un laps de temps très réduit deux
modèles de lumières complémentaires. Ceci permet de générer deux courbes sinusöıdales
sur les profils d’intensité de chaque ligne épipolaire des images stéréo. La première étape
revient donc à trouver les points de frontières de franges avec une bonne précision. Ici, nous
présentons un modèle amélioré de détection sous-pixélique de primitives en proposant un
nouveau schéma d’interpolation plus adaptée que les anciennes méthodes. Le problème de
mise en correspondance est traité moyennant la programmation dynamique adaptée aux
données du problème.

En ce qui concerne la modélisation 3D, une première reconstruction grossière du visage
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Fig. 3.1 – Pipeline des étapes de notre approche de reconstruction 3D de visages.
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est d’abord obtenue moyennant la triangulation optique. L’information profondeur corres-
pondant aux couples de points résultants à l’appariement est retrouvée par triangulation.
En fin, une étape d’interpolation dédiée permet de raffiner le résultat obtenu. Cette dernière
étape permet d’avoir une reconstruction dense malgré le temps de projection de lumières
réduit (seulement deux modèles de lumières sont projetés successivement). L’importance
d’un tel mariage entre la vision active et la modélisation géométrique se manifeste dans la
complémentarité apportée. Les résultats obtenus montrent la qualité des rendus obtenus
par notre approche. Ceci se manifeste surtout au niveau des régions riches en détails sur le
visage. Les résultats présentés sont comparables à ceux obtenu par des scanners lasers en
terme de qualité de rendus et de précision de mesures.

Plus concrètement, nous passons d’abord, par une étape d’étalonnage qui permet d’esti-
mer les paramètres intrinsèques et extrinsèques ainsi que la géométrie épipolaire du capteur
stéréo (figure 3.1, Étape 1). Puis, l’application d’une transformation géométrique dérivée
de la géométrie épipolaire, appelée rectification, sur les images nous permet d’obtenir
une nouvelle configuration virtuelle du capteur stéréo. Dans cette dernière les axes des
caméras sont parallèles et les lignes épipolaires conjuguées sont aussi parallèles. Ceci réduit
le problème de recherche de correspondant, d’un problème bi-dimensionnel à un problème
mono-dimensionnel. D’autres contraintes d’ordre, d’unicité et de différence de disparités sont
aussi introduites, pour restreindre l’espace de recherche de correspondance gauche/droite.
L’appariement des primitives ainsi localisées par la technique de projection de lumières
complémentaires (figure 3.1, Étape 2), permet de passer à la triangulation optique qui n’est
autre que l’intersection des rayons optiques issus de chaque caméra et passant par les couples
de points formés (figure 3.1, Étape 3). Finalement, un pipeline d’étapes d’interpolation, de
maillage, de recalage des modèles partiels obtenus et de placage de texture finalisent le
modèle 3D et apporte du réalisme au visage reconstruit (figure 3.1, Étape 4).

Notre plateforme d’acquisition est composée de deux caméras montées en réseau avec un
ordinateur servant à gérer les flux vidéo et à commander le processus de capture d’images
de manière synchrone. A l’ensemble nous associons un vidéo-projecteur multimédia employé
comme source de lumière texturant à projeter sur le visage du sujet placé en face. Il est à
noter que cette configuration trinoculaire (2caméreas + 1vidéo-projecteur) est plus flexible
que la configuration binoculaire (1caméra + 1vidéo-projecteur) fréquemment utilisée dans
les travaux réalisés en vision active. En effet, le système où on substitue la deuxième caméra
par une source de lumière, nécessite la calibration du projecteur ainsi que l’établissement de
correspondances lumière-image qui sont des tâches plus compliqué à effectuer [Tro95], d’une
part, et moins précises, d’autre part. Pour cela, nous avons opté à la structure trinoculaire
dans le but d’atténuer les ambigüıtés autour du problème d’appariement qui est sans doute
une des étapes clé de notre approche. C’est donc un problème classique d’appariement
image-image qui est traité. En outre, la procédure de calibration concerne seulement la
paire de caméras qui est un problème classique et souvent abordée dans la littérature.

Dans ce paragraphe nous avons présenté une vue d’ensemble des différentes étapes de
notre châıne de reconstruction 2 1/2D et 3D appliqué aux visages. Les sections suivantes
serviront à décrire, en détail, toutes ces étapes de calibration, de projection de lumière, de
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mise en correspondance et de modélisation 3D.

3.3 Calibration du capteur stéréo

Bien entendu la première partie de notre châıne de reconstruction 3D est la calibration du
capteur en vue d’extraire ses paramètres servant comme base de la triangulation 3D. Dans
ce paragraphe nous allons brièvement décrire le modèle géométrique associé au processus
de capture d’images à l’aide d’une caméra. Ce modèle est caractérisé par un certain nombre
de paramètres que nous allons estimer par étalonnage (ou calibration, ou calibrage). Nous
allons ensuite étudier différentes approches de calibration, ainsi que leur classification dans le
but d’effectuer le choix de la méthode la plus adaptée. Enfin, nous allons décrire un capteur
comportant deux caméras (capteur stéréoscopique) : le type de capteur utilisé dans notre
approche de reconstruction 3D de visages. Nous allons également étudier quelques propriétés
de ce système, en particulier la géométrie épipolaire qui nous permettra de faciliter la tâche
de mise en correspondance et qui fera l’objet du paragraphe suivant intitulé stratégie de
mise en correspondance stéréo.

Calibrer une caméra consiste à déterminer de manière analytique, la fonction qui as-
socie à un point de l’espace tridimensionnel, sa projection dans l’image obtenue par la
caméra. Il s’agit bien entendu d’un problème essentiel de la vision artificielle, dès qu’on
s’intéresse à la géométrie dans l’espace de la scène observée à travers une ou plusieurs
caméras. Puisque dans ce cas, on cherche la position dans l’espace des points dont on
connâıt uniquement l’image par la projection par la ou les caméras. Le cas qui nous intéresse
plus particulièrement dans cette étude est celui du calibrage d’un système stéréoscopique,
c’est-à-dire, d’un ensemble de deux caméras rigidement liées et observant la même scène.

3.3.1 Modèle mathématique de caméra

Le modèle d’une caméra est une formulation mathématique de l’ensemble des paramètres
physiques qui la caractérisent. Ce modèle comporte des propriétés internes (optiques et
géométriques) appelés paramètres intrinsèques et des paramètres caractérisant la position
et l’orientation de la caméra appelés paramètres extrinsèques. La plupart des méthodes
de calibrage reposent sur le modèle projectif linéaire proposé par Hall [EJCF82]. En effet,
non seulement il permet de modéliser la plupart des capteurs projectifs, mais en plus, il
permet de simplifier les outils mathématiques mis en jeux pour l’estimation des paramètres
du modèle ; le but étant de trouver la relation entre le point 3D de la scène et le point 2D
correspondant par projection .

La figure 3.2 illustre les différents stades de la projection du point 3D de la scène observée
par la caméra sur l’image. Ces étapes sont les suivantes :

1. La première étape consiste à relier le point Pw du système de coordonnées monde, au
système de coordonnées caméra, c’est la transformation monde/caméra.
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Etape (1)

Etape (2)

Etape (3)

Etape (4)

Système de 

coordonnées monde

Système de 

coordonnées image

Système de 

coordonnées caméra

plan image

Fig. 3.2 – Relation entre un point 3D et sa projection 2D.

2. La deuxième étape consiste à projeter le point Pw exprimé dans le repère caméra sur
le plan image pour obtenir Pu, en utilisant la projection 3D-2D.

3. La troisième étape, illustre le phénomène de distorsion introduit par le capteur au
moment de l’acquisition. Le point Pu est alors transformé au point Pd en ajoutant un
déplacement δ = (δx, δy).

4. Finalement, l’étape quatre consiste à changer le système de coordonnées image de
telle façon que l’origine du repère soit placée en haut à gauche de l’image.

Dans la suite de cette sous-section, nous allons détailler ces transformations et citer
quelques travaux existants rapportant à ce sujet. Soit aPb un point donné à une étape de
sa transformation entre l’étape de départ qui est le monde 3D et l’étape finale qui est sa
projection 2D. Ici, a représente le système de coordonnées et b l’étape de transformation
avec :

a ∈ {c = camera, i = Image,w = monde} et
b ∈ {w = monde, d = distorsions, u = sansdistorsions}

3.3.1.1 Transformation monde/camera

Cette transformation permet de changer le système de coordonnées monde en système
de coordonnées image. C’est une transformation rigide composée d’une rotation cRw et
d’une translation cTw. Un point wPw = (wXw,w Yw,w Zw) exprimé dans le repère monde est
transformé dans le repère caméra en cPw = (cXw,c Yw,c Zw) par l’équation (1) :

cPw =c Rw.wPw +c Tw (3.3.1)
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Cette étape est souvent ignorée car on confond en général le repère monde avec le repère
caméra, sauf dans des applications robotiques où le robot (la ou les caméra) est en mouve-
ment.

3.3.1.2 Projection 3D-2D

Cette étape caractérise la transformation du monde réel 3D au monde projectif associé
à la caméra. Soient un point Or dans le plan image appelé point principal et une droite
perpendiculaire au plan image passant par Or, appelé l’axe optique. Soit un point Oc placé
sur l’axe optique à une distance f du plan image. Le point Or est le centre de projection
de la caméra et f est la distance focale. Le point cPw est projeté sur le plan image le long
d’une droite passant par lui-même et par Oc. Le point cPu = (cXu,c Yu) est lié au point cPw

par les équations (2) :

cXu = f
cXw

cZw
, cYu = f

cYw

cZw
(3.3.2)

3.3.1.3 Prise en compte des distorsions

Cette étape est basée sur la modélisation des distorsions introduite par le capteur op-
tique. Les équations suivantes transforment le point cPu, sans distorsions, en un point cPd,
avec distorsions, δx et δy représentent les déplacements appliqués :

cXd =c Xu + δx , cYd =c Yu + δy (3.3.3)

Chaque méthode de calibrage propose une façon de modéliser ces distorsions dont voici
quelques exemples :

– Le modèle de caméra proposé par Faugeras-Toscani [FT87] ne présente pas de distor-
sions, donc les point cPu et cPd sont les mêmes. Dans ce cas :

δx = δy = 0 (3.3.4)

– Le modèle de Weng [WCH92] considère deux types de distorsions : radiales et tan-
gentielles, le déplacement d’un pixel s’écrit sous la forme :

δx = δxr + δxt (3.3.5)

– Dans son modèle, Tsai [Tsa87] ne considère que la distorsion selon la première com-
posante radiale (k1). En effet, ses études ont montrés que ce coefficient est beaucoup
plus important que les distorsions selon les composantes tangentielles et les autres
coefficients radiaux. Le déplacement est exprimé par l’équation (6) :

δx = k1
cXd(

cX2
d +c Y 2

d ) , δy = k1
cYd(

cX2
d +c Y 2

d ) (3.3.6)
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– Le modèle de Zhang [Zha00] considère les deux premiers coefficients de distorsions
radiales, soit les équations suivantes :

δx =c Xd[k1 (cXd(
cX2

d +c Y 2
d )) + k2 (cXd(

cX2
d +c Y 2

d ))], (3.3.7)

δy =c Yd[k1 (cXd(
cX2

d +c Y 2
d )) + k2 (cXd(

cX2
d +c Y 2

d ))] (3.3.8)

3.3.1.4 Transformation camera/image

Dans le repère bidimensionnel (OI , XI , YI) associé à l’image, les points image sont
mesurés en pixels. Afin de pouvoir écrire la matrice de transformation du repère caméra au
repère image, nous devons introduire les paramètres suivants : u0, v0 qui sont les coordonnées
de Or (point principal), dans le repère image (mesurées en pixels), ku le facteur d’échelle
vertical (pixel/mm) et kv le facteur d’échelle horizontal. En effet, les pixels d’une caméra
sont rarement carrés. Le modèle de caméra proposé par Faugeras-Toscani [FT87] et Weng
[WCH92] utilise l’équation pour caractériser cette transformation, le point iPd est retrouvé
en transformant le point cPd :

iXd = −ku
cXd + u0 , iYd = −kv

cYd + v0 (3.3.9)

3.3.1.5 Transformation globale

Toutes les transformations citées ci haut sont caractérisées par une seule matrice de
transformation Ω qui exprime le modèle projectif d’une caméra. Cette matrice s’écrit sous
la forme suivante (10) :





s iXd

s iYd

s



 =





Ω11 Ω12 Ω13 Ω14

Ω21 Ω22 Ω23 Ω24

Ω31 Ω32 Ω33 Ω34













wXw
wYw
wZw

1









(3.3.10)

Cette notation utilise les coordonnées homogènes qui permettent de caractériser la totalité
de ces transformations. Dans cette équation, s est un scalaire choisi arbitrairement, wPw

dont les coordonnées homogènes sont (wXw,w Yw,w Zw, 1) représente le point 3D exprimé
dans le référentiel monde, en appliquant à cette matrice de transformation on obtient le
point 2D iPd de coordonnées homogènes (iXd,

i Yd, 1) exprimé dans le référentiel image.

3.3.2 Au-delà d’une caméra

Nous sommes maintenant en mesure d’étudier un capteur stéréoscopique. Il s’agit tout
simplement d’utiliser deux caméras qui observent la même scène. On récupère ainsi deux
projections de chaque point de la scène. Soit P est un point de la scène et p et p′ sont les
projections dans les images de gauche et de droite.
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3.3.2.1 Calibrage stéréo

Le calibrage stéréoscopique consiste à déterminer la matrice de transformation entre le
repère caméra gauche et le repère caméra droite. Soit Πs cette matrice qui est composée
d’une rotation et d’une translation. La démarche à suivre pour calibrer un tel capteur,
c’est-à-dire la détermination de la matrice πs, est la suivante :

– On commence par calibrer chaque caméra par rapport à une mire unique. Ceci fournit
les paramètres intrinsèques et extrinsèques de chaque caméra.

– A l’aide des paramètres extrinsèques, on construit deux matrices B et B′ ; la première
étant la transformation du repère mire au repère de la caméra droite et la deuxième
étant la transformation du repère mire au repère de la caméra gauche. Πs est obtenue
en couplant ces deux transformations. En effet, Πs est calculée par l’équation (13) :

Πs = Π
′

rΠ
−1
l (3.3.11)

La matrice Πs s’écrit donc comme (14) :

Πs =









r11 r12 r13 tx
r21 r22 r23 ty
r31 r32 r33 tz
0 0 0 1









=









r1 tx
r2 ty
r3 tz
0 1









(3.3.12)

où b = (bx, by, bz) représente le vecteur de translation allant de Oc à Oc′ . Il représente
les coordonnées du point Oc dans le repère de la caméra droite. La norme de ce vecteur,
c’est-à-dire la distance entre les deux caméras, représente la ligne de base B.

B = ‖−→t ‖ =
√

t2x + t2y + t2z (3.3.13)

3.3.2.2 Relation droite/gauche

Nous voulons maintenant établir une relation entre un point de l’image gauche et son
correspondant dans l’image droite. Soit p = (x, y, 1) la projection de P = (X, Y, Z) dans
l’image gauche et p′ = (x′, y′, 1) la projection de P dans l’image droite ; p et p′ sont liés par
les équations (16) :

x
′

=
Zr1p + tx
Zr3 + tz

, y
′

=
Zr2p + ty
Zr3 + tz

(3.3.14)

On peut donc exprimer la position d’un point de l’image droite en fonction de son corres-
pondant dans l’image de gauche, des paramètres du capteur et de la profondeur Z du point
P : c’est la contrainte épipolaire.

3.3.3 Méthode de calibration

En vision par ordinateur, il est souvent utile de connâıtre un modèle de la caméra pour
pouvoir obtenir des informations 3D à partir des images. Dans la littérature, ce sujet est
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étroitement abordé et plusieurs approches ont été conçu selon l’application envisagée. Nous
essayons dans ce paragraphe d’étudier certaines méthodes de référence ainsi que leurs classi-
fication en vue de choisir la méthode la plus adaptée pour estimer le modèle mathématique
de notre capteur stéréo.

3.3.3.1 Classification des méthodes de calibration

Le calibrage de caméra consiste donc à déterminer cette matrice de projection Ω donnée
par l’équation (3.3.10). Les techniques utilisées sont diverses possédant un point commun
qui est exprimé par le modèle projectif proposé par Hall [EJCF82]. Ces méthodes peuvent
être classées [Zha00] selon les critères suivants :

• Calibrage fort/Auto-calibration : Le principe du calibrage dit fort consiste à utili-
ser une grille ou tout autre objet de calibrage (appelé mire de calibration), pour
lequel les positions de points marqués sur l’objet, appelés points de contrôle, sont
connus. Ces points de contrôle peuvent être des coins, des points, des intersections de
droites ou toutes autres primitives pouvant être facilement extraites à partir d’images
numériques. Les plus anciennes méthodes, utilisent une mire 3D pour effectuer l’esti-
mation des paramètres. Néanmoins, il y a une nouvelle génération de méthodes qui
utilisent simplement un modèle planaire [Zha00], en considérant que le repère mire est
lié au plan d’équation : Z = 0. Ces techniques sont évidement plus flexible à mettre en
œuvre. L’auto-calibration (self calibration) [Y.99], contrairement au calibrage dit fort,
n’utilisent que quelques propriétés géométriques de la scènes (points fuites,. . .)[Y.99],
c’est pour cela qu’on l’appelle auto-calibrage. Ces méthodes sont plus flexibles mais
beaucoup plus difficiles à mettre en œuvre et elles ont bien plus de paramètres in-
connus à définir. Finalement, l’obtention de résultats n’est pas toujours garantie, elle
dépend de la géométrie de la scène. Ces méthodes sont bien évidement moins précise
que les méthodes de calibration par rapport à une mire dont on connâıt la géométrie
3D.

• Méthodes linéaires/non-linéaire : Les méthodes linéaires, dont les méthodes de Hall
[EJCF82] et de Faugeras-Toscani [FT87], ne tiennent pas compte des distorsions
introduites par le système d’acquisition, donc, le problème revient à résoudre un
système linéaire. Les paramètres optimaux sont obtenus en minimisant une fonction
qui représente une erreur quadratique de la forme (3.3.15) :

ξ =

n
∑

i=0

m
∑

j=0

‖mij − m̂(A, Ri, ti, Mi)‖ (3.3.15)

où :
– n : le nombre de positions de la mire, m : nombre de point de contrôle
– mij est le point de contrôle j détecté sur l’image i
– m̂ est la projection du point Mj sur l’image i à l’aide des paramètres estimés
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– (Ri,ti) est la transformation rigide de la mire dans sa position i par rapport à la
caméra (paramètres extrinsèques)

En revanche, les méthodes non-linéaires modélisent ces distorsions, et par la suite,
le problème n’est plus linéaire. Dans ces méthodes, on fait recours à des techniques
d’optimisation non linéaire (Newton-Raphson, Levenberg-Marquard, descente de gra-
dient,. . .) pour minimiser une erreur quadratique de la forme suivante (3.3.16) :

ξ =

n
∑

i=0

m
∑

j=0

‖mij − m̂(A, Ri, ti, k1, . . . , kh, Mi)‖ (3.3.16)

– n : le nombre de positions de la mire, m : nombre de point de contrôle
– mij est le point de contrôle j détecté sur l’image i
– m̂ est la projection du point Mj sur l’image i à l’aide des paramètres estimés
– (Ri,ti) est la transformation rigide de la mire dans sa position i par rapport à la

caméra (paramètres extrinsèques)
– le vecteur (k1, k2, . . . , kh) représent les coefficients de distorsions à estimer.

3.3.3.2 Méthode de calibration

Il est clair que l’utilisation d’une méthode de calibration linéaire est moins précis qu’une
méthode non-linéaire vue que cette dernière prend en compte les distorsions optiques in-
troduite réellement par le capteur d’acquisition. Néanmoins, le résultat des approches non-
linéaires dépend du choix des valeurs initiales des paramètres. Une solution à ce problème
consiste donc à évaluer tous les paramètres du capteur (saufs les coefficients de distorsions)
en utilisant une des techniques linéaires décrites auparavant comme solution initiale où les
distorsions sont initialisées à un vecteur nul. Cela permet une convergence plus rapide et ga-
rantie vers la solution souhaitée. Ces modèles dont ceux de Tsai [Tsa87], Faugeras-Toscani
[FT87] avec distorsions, Weng [WCH92], Zhang [Zha00], Bouguet [Y.99], diffèrent par leurs
modélisation des distorsions.

Dans cette étape de notre travail, l’étalonnage des caméras est effectué en appliquant
une technique utilisant une mire de calibration et elle est non-linéaire (i.e. tient en compte
des distorsions). Dans cette approche, nous calculons, dans un premier temps, une solu-
tion initiale par une méthode linéaire (closed-form solution) [Zha00], puis, nous utilisons
un algorithme d’optimisation itératif (descente de gradient) pour effectuer le raffinement
des résultats. Cette méthode permet donc de tenir compte les distorsions radiales et tan-
gentielles à la fois, et donc estime quelques coefficients de ces vecteurs. Elle fait partie des
techniques flexibles qui utilisent un modèle de calibration planaire. Une implémentation de
cette technique de calibration fait partie de la librairie OpenCV2 mis à disposition par Intel
sur Internet. Les routines de cette boite à outils sont écrit en Matlab appelé d’ailleurs Ca-
mera Calibration Toolbox for Matlab3. La calibration d’un capteur binoculaire est également

2http ://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/
3www.vision.caltech.edu
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disponible dans la même boite à outils (voir figure 3.4). Les caméras sont d’abord calibrées
par rapport à une mire unique, puis, l’association des paramètres extrinsèques permet de
calculer les transformations rigides (matrice de rotation R et vecteur de translation t) entre
elles.

Par étalonnage, nous estimons les modèles de projection de chaque caméra, ainsi que la
relation spatiale qui les relie. Les paramètres à estimer sont alors les suivants :

– Distance focale (Focal length) : fc exprimé en pixels (taille : 2x1).
– Point principal (Principal point) : cc (taille : 2x1).
– Coefficient d’angle (Skew coefficient) :Scoef ce coefficient définit l’angle entre les axes

u et v du référentiel liée à l’image : αc (taille : 1x1).
– Distorsions (Distortions) : coefficients de distorsion de l’image (distorsions radiales et

tangentielles) kc (taille : 5x1).
– La transformation spatiale (R, t) : Rotation + translation entre les deux caméras.

Fig. 3.3 – Interface de la boite à outils de calibration utilisée pour la calibration de notre capteur stéréo.

La figure 3.4 illustre la disposition spatiale des caméra, gauches et droites,et les positions
de la mire utilisées pour la calibration (mire plane sous forme de damier). Une fois notre
capteur binoculaire est calibré, c’est à dire que nous disposons de tous les paramètres
intrinsèques et extrinsèques, nous pouvons passer à la seconde étape de notre châıne de
reconstruction 3D, à savoir l’appariement stéréo.

3.4 Stratégie de mise en correspondance stéréo

La question à la quelle nous essayons de répondre dans cette section est la suivante :
quelle stratégie d’appariement à mettre en œuvre pour décider qu’une paire de primitives
gauche/droite se correspondent et représente le même point dans l’espace ? En essayant de
répondre à cette question nous allons développer deux stades de traitements qui ensemble
constituerons notre stratégie d’appariement. Le premier vise la discrimination de primitives
et le second permet leurs mises en correspondance. Des critères intrinsèques à géométrie
stéréo ainsi que des critères dérivés de la géométrie du visage sont également exploités pour
aider à la résolution de ce problème.
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Fig. 3.4 – Disposition des caméras par rapport à la mire en mouvement.

3.4.1 Géométrie épipolaire et rectification géométrique

La géométrie épipolaire est notamment la contrainte la plus intéressante à introduire
du fait qu’elle ramène le capteur utilisé à une configuration virtuelle simple. Dans cette
dernière, les caméras sont parfaitement parallèles et sont situés à la même hauteur. Ceci
permet de limiter la combinatoire du problème de mise en correspondance dans la me-
sure où il le ramène d’un problème de recherche bidimensionnel à un problème de recherche
monodimensionnel. Après estimation de la géométrie épipolaire et l’application d’une trans-
formation dérivée, appelé rectification géométrique, les lignes épipolaires conjuguées sont
parallèles et les primitives qui se correspondent ont nécessairement la même ordonnée.

En pratique, il y a deux méthodes qui permettent de calculer la géométrie épipolaire
d’un couple de caméras : Soit en calibrant les deux caméras par rapport à une mire com-
mune, soit en estimant la matrice fondamentale à partir d’un certain nombre d’appariements
gauche/droite. Dans notre approche, c’est la calibration forte qui a été utilisée et donc c’est
la première solution qui a été retenue pour la calibration stéréo. Cette méthode est plus
précise pour calculer les paramètres des caméras et la transformation rigide entre elles. De
même, il y a plusieurs méthodes destinées à la rectification des images dont la plus connue
est de les projeter sur un plan unique, appelé plan de rectification. En effet, on fait subir à
chaque image une transformation de façon à obtenir une paire d’images stéréo coplanaire
et parallèles à la droite passant par les centres de projection des deux caméras.

Jusqu’à présent nous avons essayé de réduire la complexité du problème de mise en
correspondance mais il n’est pas encore totalement résolu. En effet, il reste encore une
dimension à balayer pour rechercher le correspondant d’une primitive donnée. Dans le but
de réduire encore l’ambigüıté de correspondance, nous avons opté dans un premier temps, à
la projection d’une lumière en vue de texturer le visage à numériser. Puis, par une technique
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d’extraction introduite dans la section suivante, nous localisons avec haute précision des
primitives qui se correspondent. Finalement, nous adaptons le principe de programmation
dynamique pour traiter le problème d’alignement de séquences stéréo et qui fait face au
phénomène d’occultation qui est habituellement la source majore de complication.

3.4.2 Lumière et détection sous-pixélique de frontières de franges

La précision des méthodes passives de reconstruction tridimensionnelle est généralement
limitée à un niveau pixélique [Tro95]. La projection d’une lumière hétérogène sur la scène,
permet en plus d’une atténuation considérable du problème d’ambigüıté, de s’affranchir de
cette limitation. En effet, la détection de primitives peut se faire moyennant une dérivée
effectuée dans le sens orthogonal aux raies projetées ou en localisant les centres de franges de
couleurs projetées. Cette étape de localisation de primitives est cruciale dans la formation
de l’image de profondeurs vue la précision apportée.
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Fig. 3.5 – Principe de projection de lumière et de détéction sous-pixélique de primitives.

Dans [Tro95], deux moyens ont été présentés pour effectuer la détection sous-pixélique
de primitives pour une reconstruction plus précise. Le premier étant la projection d’une série
de franges noires et blanches (dans un même modèle de lumière) sur l’objet à numériser.
La détection de points de contour se fait par localisation des intersections avec une image
obtenue sans lumière structurante (voir figure 3.5 (a)). Une méthode similaire a été déjà
proposée par Yé dans [Ye88]. Comme illustré dans la figure 3.5 (a), c’est l’intersection des
segments AB et CD qui détermine la position des primitives. Le deuxième schéma propose la
projection de deux lumières complémentaires qui s’intersectent en un ensemble de primitives
(voir figure 3.5 (b)). Dans [Tro95], l’auteur affirme l’efficacité de ce dernier schéma et son
invariance par rapport aux changements de contrastes. Par conséquent, l’utilisation du
premier modèle seul peut engendrer une certaine déviation dans la position des contours.

- 42 -



3.4. Stratégie de mise en correspondance stéréo

Dans les deux cas, le modèle d’interpolation entre les pixels d’un profil d’intensité proposé est
linéaire. D’autres modèles de localisation de primitives ont été présentés dans la littérature.
Parmi eux, nous pouvons citer la localisation des centres des raies projetées comme ce qui a
été présenté dans [BA00]. Ces centres sont représentés par les pics des sinusöıdes générées,
sur les profils d’intensité, suite à la projection de telles lumières. De même, les méthodes
qui émettent sur les objets des points en couleur [MOC+98] ou en niveaux de gris et qui
estime la surface d’intensité de ce point par une surface gaussienne et d’en déduire le pic
ou le maxima.

Le modèle que nous proposons, dans notre approche, est conçu comme une succession de
deux lumières complémentaires constituées d’ensembles de raies noires et blanches (comme
illustré dans la figure 3.5 (b)). Néanmoins, le modèle d’interpolation utilisé se présente
comme des tranches locales de polynômes de troisième ordre continus et de dérivés continues
sur les extrémités des intervalles : c’est le modèle des splines cubiques. L’utilisation d’un
tel modèle nous semble plus adapté que l’utilisation d’un modèle linéaire dans le cas des
images. En effet, ces méthodes d’interpolation sont les plus utilisées pour augmenter les
résolutions des images digitales. Ils génèrent des courbes lisses et continues en passant par
les points d’origines. Ils ont montré également leur efficacité par rapport aux transformations
géométriques effectuées sur les images, notamment les rotations, ce qui n’est pas le cas du
modèle linéaire qui calcule simplement la moyenne entre les deux extrémités d’un intervalle
donné. En outre, les courbes issues d’une interpolation linéaire présentent des discontinuités
au niveau des points de contrôle.
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Fig. 3.6 – Déviation entre intersection par modèle linéaire et modèle de splines cubiques.

Le problème de détection sous-pixélique de primitives est ramené en quelques sortes
à une étape d’augmentation de résolutions des images d’origines puis à une localisation
des contours sur les images résultantes de hautes résolutions. La figure 3.6 (a) illustre l’as-
pect lisse introduit par ce modèle d’interpolation ainsi que la précision sous-pixélique avec
laquelle sont détectées ces primitives. Dans cette figure, les points en gras par lesquelles
passent les courbes d’interpolation représentent les valeurs d’intensité des pixels d’un même
segment épipolaire. Les courbes qui les joignent sont des polynômes d’interpolation de degrés
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3 par morceaux. Les points de contours recherchés sont donnés par les intersections des seg-
ments AB et EF . Nous pouvons voir également sur la figure 3.6 (b) les améliorations apporté
par l’introduction des modèles de splines cubiques pour optimiser les déviations au niveau
des positions des frontières de franges. Les modèles de splines cubiques semble plus logiques
à introduire, les résultats de cette amélioration appliquée à la procédure de détection de
primitive se traduit par une continuité verticale parfaite des points 3D reconstruits. Ce-ci
valide ainsi la substitution du modèle linéaire classique par des modèles des splines cubiques
plus adaptés.

Dans la figure 3.7, une illustration de projection de modèles de lumières complémentaires
effectuées en stéréo sur le visage est donnée. Des extraits de profils d’intensité des images
avec les points d’intersections sont également présentés. Comme affiché sur cette figure, le
modèle d’interpolation employé permet de générer des sinusöıdes continues dont les valeurs
sont continues. Les intersections sont identifié par soustraction des deux signaux l’un de
l’autre et la comparaison par rapport à un seuil fixé. La présente méthode assure, comme
décrit au part avant, la continuité verticale (ou continuité figurale) des primitives détectées.
La différence par rapport aux techniques classiques de binarization est bien entendu ce
phénomène de discontinuité. En effet, en se limitant à un niveau pixélique, un effet d’escalier
va se présenter sur les images de primitives. Ceci est dû à la restriction faite sur des entiers
dans le traitement et génère, par conséquent, des discontinuités verticales sur les primitives
résultats qu’on retrouve forcément sur le modèle 3D reconstruit. Un petit gain de précision
sur les images stéréo mais qui peut être beaucoup plus significatif sur le modèle reconstruit
à été introduit par l’emploie des splines cubiques pour l’interpolation.

3.4.3 Appariement par programmation dynamique

Nous disposons à cette étape, et pour chaque paire de lignes épipolaires conjuguées,
de deux ensembles de primitives à mettre en correspondance, sachant qu’il peut y avoir
des occlusions et que certaines parties dans l’image gauche n’apparaissent pas dans l’image
droite et inversement. Pour résoudre ce problème en tenant compte de ces phénomènes dus à
la projection, nous faisons appel au concept mathématique de programmation dynamique.
Cette méthode d’optimisation a été employée pour la première fois en vue de comparer
deux signaux en reconnaissance de la parole. Elle a été introduite en stéréovision pour la
première fois par Baker et Binford en 1981 [BB81] pour être réutilisé plutard par Otha et
Kanade en 1985 [OK85]. Ces derniers l’ont exploité pour mettre en correspondance d’une
manière dense des images aériennes. Ils ont introduit, en plus, une contrainte de continuité
figurale (inter-scanline constraint) qui fournit une contrainte supplémentaire entre les lignes
épipolaire traitées indépendamment dans une première étape (intra-scanline constraint). Le
principe de la programmation dynamique est largement utilisé pour résoudre des problèmes
d’optimisation et surtout d’alignement de séquences de caractères ou en biologie pour l’ali-
gnement de séquences d’ADN ou de protéines.

Dans ce qui suit, nous donnons une formulation mathématique du problème ainsi que
l’adaptation de ce concept pour résoudre le problème d’appariement dans notre technique
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Fig. 3.7 – Principe de projection de lumière et de détection sous-pixélique de primitives.
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active. L’approche par PD que nous proposons est décrite amplement dans la suite. Des ar-
guments par rapport à l’exploitation de certains critères introduits dans cette approche sont
aussi présentés notamment les contraintes d’ordre, d’unicité et de différence de disparité.

3.4.3.1 Formulation mathématique du problème

Soit A = a1, a2, . . . , aM et B = b1, b2, . . . , bN deux ensembles de primitives localisées sur
deux lignes épipolaires conjuguées et à mettre en correspondance. La séquence A contient
M primitives alors que la séquence B contient N primitives. Chaque primitive, que nous
désignons aussi par symbole, est caractérisée par une valeur associée (son voisinage d’inten-
sité dans l’image). Le but maintenant est d’aligner ses deux séquences provenant d’images
stéréo et par conséquent similaires sachant qu’il peut y avoir des occlusions et que certaines
primitives n’apparaissent pas dans les deux prises de vue.

Selon plusieurs auteurs comme Myer et Miller [Myer and Miller 1989], un tel alignement
est équivalent à un problème de recherche du chemin le plus court dans un graphe donné. Le
graphe d’alignement entre A et B, noté GA,B peut être représenté comme suit : Les noeuds
de GA,B sont les pairs (i, j) avec i ∈ [1, M ] et j ∈ [1, N ] alors que les arcs sont labellisés
par les mesures de similarité entre des primitives de A et de B. Le problème consiste donc
à déterminer pour chaque couple (i, j) des sommets, le plus court chemin, s’il existe, qui
joint la primitive ai de A à la primitive bj de B.

Le principe de résolution par programmation dynamique consiste à construire progres-
sivement une matrice, appelé matrice de programmation dynamique dans laquelle chaque
case contient la distance cumulative entre les sous séquences Ai = a1, a2, . . . , ai et Bj =
b1, b2, . . . , bj . Pour obtenir le meilleur alignement entre Ai et Bj il suffit d’explorer cette ma-
trice et de chercher le plus court chemin joignant les primitives guaches/droites. Le chemin
global et optimal est l’association des chemins partiels qui peuvent être :

– De (ai−1, bj−1) à (ai, bj) noté (φi,j) si
max(dp(ai, bj), dp(ai−1, bj), dp(ai, bj−1)) = dp(ai, bj).

– De (ai−1, bj−1) à (ai−1, bj) noté (φi−1,j) si
max(dp(ai, bj), dp(ai−1, bj), dp(ai, bj−1)) = dp(ai−1, bj).

– De (ai−1, bj−1) à (ai, bj−1) noté (φi,j−1) si
max(dp(ai, bj), dp(ai−1, bj), dp(ai, bj−1)) = dp(ai, bj−1).

Quel score de similarité entre les primitives devons nous définir pour pouvoir décider
quel chemin doit-on emprunter ? La réponse à cette question et l’application de la PD à
l’appariement stéréo actif constituent l’objet de la sous section suivante.
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3.4.3.2 Application à l’appariement stéréo

Dans notre cas d’application, la programmation dynamique permet de déterminer une
solution optimale comme le plus court chemin (de coût maximal) dans l’espace des pri-
mitives. Les séquences à matcher seront représentées par les primitives gauches/droites
détectées sur chaque paire de ligne épipolaires conjuguées. Un chemin partiel consistera en
une séquence de paires de primitives, chaque paire correspond à un élément de la matrice des
coûts. Il sera défini en fonction du maximum entre trois valeurs. Le coût d’un chemin partiel
sera le score de similarité entre deux primitives calculé à partir d’une mesure de corrélation
centrée et normalisée sur les voisinages des primitives. La solution globale (chemin optimal)
est définit par le coût global et cumulatif des coûts des chemins partiels (3.4.1) :

σ(Φ∗
i,j) =























0, si i = j = 0,

max











σ(Φ∗
i−1,j−1) + score(ei, qj)

σ(Φ∗
i−1,j) + occlusion

σ(Φ∗
i,j−1) + occlusion











, sinon
(3.4.1)

Où σ(Φ∗
i,j) est le coût cumulatif optimal, Φ∗

i,j est le chemin optimal recherché. Pour
en tenir compte du problème d’occlusion, un terme pénalisant la solution globale a été
introduit et est modélisé par la constante occlusion. Le terme score(qi, ei) est le score de
similarité calculée pour la paire de primitives (qi, ei). Ainsi, la fonction coût est une matrice
dont les lignes sont indexées par le segment épipolaire gauche et les colonnes par le segment
épipolaire droite (voir figure 3.9).

L’application de la programmation dynamique permet l’exploitation de quelques critères
mais aussi doit vérifier d’autres sur la scène à reconstruire :

– La contrainte d’ordre : La contrainte épipolaire nous a permis de réduire l’espace de
recherche de correspondant à un espace monodimensionnel. Une deuxième contrainte
qui permet de réduire encore la combinatoire du problème : c’est la contrainte d’ordre
ou de monotonie qui dépend de la nature de la scène à numériser.Si on considère un
certain nombre de points (A, B, C, D) placés sur le visage réel, les projections de ces
points par les caméras gauche (a, b, c, d) et droite (a′, b′, c′, d′) sont rangées en ordre
complètement inverse, comme illustre la figure 3.8.
La programmation dynamique implémente d’une manière intégrée cette contrainte de
respect d’ordre de primitives ou de monotonie. En effet, les primitives sont placées par
ordre croissant de leurs positions dans les images et les seuls déplacements autorisés
dans la recherche du plus court chemin dans la matrice des coûts ne contre dis pas
cette hypothèse et permet de suivre cet ordre. L’ordre est par conséquent respecté.

– La contrainte d’unicité : Ce critère impose le fait que chaque point de l’image gauche
doit avoir un seul correspondant, s’il existe, dans l’image droite et inversement. Cette
contrainte est également présente dans la procédure d’appariement moyennant la pro-
grammation dynamique. En effet, dans la matrice des coûts cumulative chaque primi-
tive de l’image gauche est matchée avec une et une seule primitive de l’image droite.
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Visage 3D
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d'Primitives gauches

projection des points 3D
Primitives droites

projection des points 3D

Centres de projection

Fig. 3.8 – Contrainte d’ordre (monotonie) : cas du visage.

Si la primitive est considérée comme occulté d’une des deux cotés gauche ou droite,
l’algorithme barre cette primitive en allant voir la suivante. Par conséquent, chaque
élément d’une séquence n’intervient qu’une seule fois dans cette procédure d’apparie-
ment.

– La contrainte de différence de disparité : Une procédure d’optimisation de l’algo-
rithme de la programmation dynamique consiste à restreindre l’espace de recherche
de correspondances aux cases situées sur le champ diagonal de la matrice des coûts.
L’exploration de cette matrice se limite donc aux termes diagonales, les autres termes
ne sont pas calculés et sont initialisés à des valeurs de minimum de similarité. En effet,
la profondeur d’un point est associée à sa disparité et par conséquent la variation de
la profondeur est liée directement à la variation de la disparité. En allant loin des
correspondances diagonales, les valeurs de disparités augmentent au fur et à mesure
et d’une manière exponentielle. Le rejet des ces cases lointaines de la diagonale de la
matrice est due à la cohérence des valeurs 3D sur la surface faciale. En effet, deux
points 3D physiquement voisins sur le visage ont nécessairement des valeurs de dispa-
rités correspondantes proches. L’algorithme de programmation dynamique présente
une complexité de O(MN) où M et N représente le nombre de primitives gauches et
droites respectivement. A l’issu de cette optimisation, la complexité est de O(M ∗ρ∗ρ
où [−ρ, ρ] présente la taille, en nombre de primitives, de la fenêtre de calcul des scores
de similarité sur les termes diagonales.

La version optimisée de l’algorithme décrite dans la section précédente a été mis au
point et implémenté. Plusieurs configurations figures comme résultats de notre application
de l’algorithme de programmation dynamique selon la présence de l’occultation à droite,
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à gauche ou l’absence dans la plupart des cas. Malheureusement, cette technique comme
d’autres destinées à la résolution du problème de mise en correspondance n’est pas à cent
pour cent fiable. Il y a, en effet, quelques défauts liés surtout à la présence de l’occultation
et la mesure de similarité entre les symboles. Le problème principal lié à l’emploi de la
programmation dynamique est la propagation des faux appariements issus des paires de
lignes épipolaires conjuguées. En effet, la solution globale dépend des solutions partielles et
par conséquent si un faut appariement généré en cours de route le reste des appariements y
dépendent est donc ils sont aussi faussement effectuées. A ce stade nous n’apportons pas de
solution mais nous agissons plutard dans l’étape de modélisation 3D. Les lignes faussement
appariées présentent ainsi des valeurs de profondeurs non cohérentes avec le reste et là la
solution et de supprimer toute la ligne 3D correspondantes.
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Fig. 3.9 – Exemple de calcul de matrice des coûts et du chemin optimal : (A) cas d’absence d’occlusion,
(B) cas de présence d’occlusion.

3.5 Modélisation partielle du visage

A ce stade nous disposons de plusieurs paires de points qui se correspondent et qui
représentent chacune deux différentes projections d’un point 3D situé sur le visage à numériser.
La première étape de la modélisation tridimensionnelle que nous proposons s’effectue par
triangulation optique. Les rayons optiques issus des centres de projections des deux caméras
et joignant le paire de primitives appariées se croisent au point 3D recherché. La deuxième
étape consiste à prendre les points 3D produit par l’étape précédente et à appliquer un
modèle d’interpolation dans le but d’améliorer la résolution et la qualité du rendu résultat.
En effet, la reconstruction issue de la triangulation optique est grossière. Elle est dense sur
l’axe des ordonnées, néanmoins elle est moins dense sur l’axe de l’abscisse vu la conception de
la lumière projeté au début. Nous faisons appel donc à ce stade à un modèle d’interpolation
très connu en modélisation graphique qui est le modèle des Splines cubiques. Ces modèles
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sont les plus adaptés du fait que leurs courbes d’interpolation possède un caractère lisse
et continue tout en passant par les points d’origine obtenus par triangulation optique. En
plus, contrairement aux courbes d’interpolation d’ordre élevé, ces polynômes par morceau
d’ordre 3 ne présente pas de fortes oscillations et s’adapte parfaitement.

Dans cette section, nous présentons donc toutes les phase nécessaire pour produire un
modèle partiel du visage y compris l’étape de triangulation stéréo, d’interpolation par splines
cubiques et de maillage des points en vue de générer une forme cohérente. La modélisation
entière du visage sera traitée dans la section suivante et est fondée sur cette étape pour
produire différents modèles partiels ou 2 1/2D.

3.5.1 Triangulation optique

Notre capteur stéréoscopique est calibré et nous disposons de tous les paramètres in-
trinsèques de chaque caméra ainsi que la matrice de transformation épipolaires qui les
relies. Nous disposons également des paires de primitives qui ont été mises en correspon-
dance moyennant notre algorithme de programmation dynamique. Nous somme donc au
mesure de calculer la position dans l’espace du point 3D correspondant en résolvant les
deux ensemble d’équations qui relie les points dans les images stéréo p(u, v) et p′(u′, v′)
respectivement pour les images gauche et droite au point 3D P (X, Y, Z) (équations (3.5.1)
et (3.5.1)).

u =
Ω11X + Ω12Y + Ω13Z + Ω14

Ω31X + Ω32Y + Ω33Z + Ω34
(3.5.1)

V =
Ω21X + Ω22Y + Ω23Z + Ω24

Ω31X + Ω32Y + Ω33Z + Ω34

u′ =
Ω′

11X + Ω′
12Y + Ω′

13Z + Ω′
14

Ω′
31X + Ω′

32Y + Ω′
33Z + Ω′

34

(3.5.2)

V ′ =
Ω′

21X + Ω′
22Y + Ω′

23Z + Ω′
24

Ω′
31X + Ω′

32Y + Ω′
33Z + Ω′

34

On peut également reconstruire le point P (X, Y, Z) dans le repère de la caméra de
gauche en utilisant l’équation. Dans ce cas, les coordonnées de P sont données par :

x′ =
(r11x + r12x + r13x)Z + tx
(r31x + r32x + r33x)Z + ty

(3.5.3)

X = x
Z

f

Y = y
Z

f
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Finalement on peut constater que lorsque les images ont été rectifiées la matrice décrivant
la transformation gauche droite est réduite à une translation et on aura (3.5.4) :

B + x′ − x

Z − f
=

B

Z
(3.5.4)

Le point P peut alors être reconstruit dans le repère rectifié de la caméra gauche grâce aux
équations suivantes :

X = x
Z

f
(3.5.5)

Y = y
Z

f

Z = f
B

x′ − x

3.5.2 Interpolation via des modèles de splines cubiques

Les points reconstruits par triangulation optique seront exprimés dans le repère d’une
des deux caméras. Comme la localisation de primitives dans les images est dense dans
la direction Y et est semi-dense dans la direction X des images stéréo, nous essayons de
remédier à ce problème par prédiction des points intermédiaires entre les primitives selon
l’axe X. Notre modèle de prédiction repose sur des polynômes d’interpolation locaux de
degrés 3 vérifiant certaines conditions de continuité et de dérivabilité sur les points des
l’extrémités des segments : c’est les splines cubiques. Nous retenons cette solution vu la
bonne adaptation de ses fonctions d’interpolation, dans le cas d’une surface lisse et continue
entre autre le visage.

Dans ce qui suit nous présentons d’abord la méthode d’interpolation par splines cubiques
et son intérêt dans la modélisation graphique. Ensuite nous présentons l’application des ces
modèles dans notre cas et nous illustrons par quelques résultats qui valident ce choix. Cette
solution de prédiction substitue en quelques sortes un déplacement (shifting) du modèle
lumineux dans l’espace qui peut être effectué pour densifier l’acquisition sur l’axe X. Cette
dernière opération nous semble inadéquate dans la mesure où l’objet à numériser peut
bouger pendant le temps de l’acquisition ; sans oublier la gestion compliquer des flux vidéo
et la correspondance planning/timing de l’acquisition qui comportera dans ce cas plusieurs
paires d’images.

La théorie de l’interpolation consiste à trouver une fonction dont la courbe passe par
tous les points d’une liste déterminée à l’avance appelés points de contrôle. Il existe plusieurs
modèles qui ont été proposés dans la littérature pour tel que : les splines, l’interpolation
polynômiale de Lagrange, l’interpolation d’Hermite et d’autres qui ont été employé dans
différents domaines d’interpolation de données. Dans le cas des splines, on considérera une
série de (n + 1) points dont les coordonnées sont (xi, yi). On cherchera alors une fonction

- 51 -



Chapitre 3. Reconstruction faciale 3D par vision active et modélisation géométrique

(un polynôme) pour chaque intervalle [xi, xi+1] reliant les points i et i + 1 : il faut ainsi
déterminer n fonctions, afin de former la fonction d’interpolation. Il existe plusieurs types
de splines : les splines linéaires qui sont simplement les droites reliant chacun des points
d’arrêt, les splines quadratiques qui sont des polynômes de degré 2, et les splines cubiques
que nous développerons plus profondément dans la suite de la section. L’intérêt des splines
quadratiques et cubiques par rapport aux splines linéaires est d’obtenir une fonction d’in-
terpolation lisse : elle est continûment dérivable.

Plus particulièrement, les splines cubiques font intervenir, pour chaque intervalle, un
polynôme du troisième degré, la courbe d’interpolation est donc elle aussi lisse (dérivée
première continue) et la dérivée seconde est également continue. Les courbes splines cubiques
simulent le comportement d’une latte de bois, à laquelle est imprimée une certaine forme
à l’aide de piquets (les points d’arrêt). La déformation de la latte entre deux piquets est
représentée par une fonction dont la quatrième dérivée s’annule, c’est à dire par un polynôme
du troisième degré. Nous avons donc n polynômes cubiques (fi)1≤i≤n que nous allons écrire
sous la forme (3.5.6) :

f”
i (xi) = fi(x) = aix

3 + bix
2 + cix + di, xi−1 ≤ x ≤ xi, i ∈ {1, 2, . . . , n} (3.5.6)

Nous avons défini les splines cubiques comme ayant leur seconde dérivée continue ; pour
déterminer les coefficients nous allons donc utiliser cette condition de continuité, qui s’écrit
ainsi avec la notation adoptée (3.5.7) :

f”
i (xi) = f”

i , f”
i (xi−1) = f”

i−1, i ∈ {1, 2, . . . , n} (3.5.7)

Le polynôme recherché étant du troisième ordre, sa dérivée seconde est linéaire, elle doit
prendre les valeurs f ′

1, f
′
2, . . . , f

′
n.

Ces modèles d’interpolation sont très désirés dans le domaine de la modélisation gra-
phique. En effet, ils s’adaptent aux objets lisses par leurs courbes elles même lisses et
continues sur les extrémités des intervalles d’actions. Nous pouvons espérer une bonne in-
terpolation si les points de contrôle ne sont par très espacés dans l’espace.

Dans notre cadre d’application, nous introduisons ces fonctions d’interpolations en vue
d’enrichir la résolution du modèle reconstruit dans une seule direction. Celle où les primitives
sont moins denses, c’est-à-dire la direction des abscisses. La figure 3.10 illustre la richesse de
primitives à reconstruire sur l’axe Y et leurs présence moins dense sur l’axe X de l’image.
La même figure montre aussi le rendu après interpolation en maillage et en surface 3D. Les
résultats valident l’emploies de ces fonctions d’interpolation et par la suite la substitution
d’un déplacement du modèle lumineux sur la direction X qui est inadapté dans le cas du
visage. Néanmoins, pour garantir une interpolation fidèle du modèle numérique au modèle
d’origine il est indispensable de partir d’un ensemble significatif de points d’appuis (ou de
contrôle). En conséquent, les franges projetées sur le visage doivent être bien serré dans le
but d’avoir le maximum de points 3D issus de la triangulation optique.

A ce stade de traitement, un nuage de points est obtenu en deux étapes. La première
recherche d’intersections de rayons optiques issues des points correspondants alors que la
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Fig. 3.10 – Interpolation par Splines cubiques pour densifier la reconstruction.

deuxième interpole entre ces points pour enrichir la résolution du modèle tout en restant
fidèle au modèle initial grossier. Pour produire une surface représentative du visage (partielle
ou complète), nous faisons appel à des techniques de maillage 3D et en particulier la dualité :
diagramme de Voronöı / triangulation de Delaunay qui fera l’objet de la section suivante.

3.5.3 Génération de la forme 3D

Cette partie concerne la génération de forme 3D à partir d’un nuage de points 3D.
En effet, les algorithmes de reconstruction permettent d’obtenir un ensemble de points
auxquels il faut associer une forme plus réaliste. Néanmoins, à partir d’un nuage de points
quelconque, il est possible de définir un grand nombre de maillages différents. Nous avons
choisi le maillage par triangulation entre les nœuds (points 3D) pour répondre à cette
question. C’est la méthodes de maillage la plus connue et la plus traitée en littérature de
modélisation d’objets 3D.

L’objectif étant d’approximer l’altitude de nœuds qui se situent dans les triangles, il
est souhaitable de choisir une triangulation qui minimise la longueur des facettes et qui
par conséquent garanti une meilleure répartition des angles dans un triangle donné. Autre-
ment dit, l’interpolation sera optimale si les formes des facettes se rapprochent du triangle
équilatéral. Ce critère est vérifié par la triangulation de Delaunay, c’est pourquoi les algo-
rithmes utilisés sont principalement basés sur cette technique.

La triangulation de Delaunay repose sur la partition de l’espace par les diagrammes de
Voronöı qui consistent en un découpage de cet espace en régions définies autour des points.
C’est l’étape qui permet de réaliser facilement par la suite la triangulation. Ensuite, le calcul
de l’interpolation linéaire est simple. Pour chaque nœud de la grille, il suffit de trouver le
triangle concerné. L’altitude du nœud est calculée à l’aide de l’équation du plan portant la
facette triangulaire. Dans ce qui suit nous donnons un recul mathématique sur la dualité
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diagramme de Voronöı/triangulation de Delaunay ainsi que le résultat obtenu avant et après
application sur les points 3D du visage reconstruit.

1. Diagramme de Voronöı : Le diagramme de Voronöı est un outil pour positionner un
ensemble de points les uns par rapport aux autres. Ce diagramme permet notamment
de connâıtre les voisins dits d’un point et de quantifier la proximité de ce point par
rapport à chacun de ses voisins.

Soit S un nuage de points (si)i=1,...,n, en n dimensions, la construction de la triangu-
lation de Delaunay de l’enveloppe convexe de ce nuage peut s’établir en utilisant le
fait que celle-ci est le dual du diagramme de Voronöı construit sur S.

Le diagramme de Voronöı est l’ensemble des cellules ou sites, Vi, définis par (3.5.8) :

Vi = {S telque d(S, Si) ≤ d(S, Sk), ∀k 6= i} (3.5.8)

Où d(, ) est la distance entre deux points, distance induite par la métrique euclidienne.
Une cellule, Vi, est donc le lieu des points plus proches de si que de tout autre point de
S. Les cellules Vi sont des polygones fermés (en 2D) convexes, et recouvrent l’espace
sans chevauchement. Une formulation mathématique des diagrammes de Voronöı de
points en métrique euclidienne est présenté sur l’expression ensembliste précédente.

Pour construire le diagramme de Voronöı, une possibilité serait de tracer les plans
médiateurs des couples de points voisins ; puis découper ces plans en fonction de leurs
intersections, en supprimant les parties qui ne sont pas pertinentes (figure 3.11 (a)).

2. Delaunay dual de Voronöı : Par définition, chaque cellule Vi est non vide et est associée
à un point si de S. A partir de ces Vi on peut construire le dual qui est la triangulation
de Delaunay. En deux dimensions, les côtés des cellules sont à mi-chemin des deux
points qu’ils séparent et par la suite ne sont autres que les médiatrices des arêtes de
la triangulation. Autrement dit, si on joint les sommets si appartenant à deux cellules
adjacentes, on obtient cette triangulation. En deux dimensions (ou trois), s’il n’existe
pas de points cocycliques (cosphériques) alors le dual des cellules de Voronöı associées
au nuage de points donné, est la triangulation de Delaunay de l’enveloppe convexe de
ce nuage (figure 3.11 (b)).

Le graphe de Delaunay est un graphe planaire noté T = (S, A) dual du graphe de
Voronöı défini précédemment, dont les arêtes A sont définies par (3.5.9) :

A = (si, sj), si, sj ∈ S, j 6= i (3.5.9)

Les points si et sj sont voisins au sens de Voronöı, c’est-à-dire que les deux cellules
qu’ils définissent sont adjacentes.

Quatre propriétés de la triangulation de Delaunay sont importantes :
– Le disque ouvert passant par les trois sommets d’un triangle ne contient aucun autre

point de S.
– La triangulation de Delaunay maximise le minimum des angles des triangles.
– L’insertion d’un nouveau point dans S n’entrâıne qu’une modification locale du

graphe.
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Un schéma de triangulation de Delaunay est donc précédé par une partition de Vo-
ronöı qui définit les voisins de tous les points. Cette dernière est la subdivision du plan
permettant de trouver le point de S le plus proche d’un point de requête q. Le maillage est
donc obtenu en reliant les points de S dont les cellules de Voronöı sont voisines. On obtient
ainsi une triangulation de S, c’est-à-dire une subdivision de l’enveloppe convexe de S en
triangles ayant les points de S pour sommets.

Les sommets du diagramme de Voronöı sont les centres des cercles circonscrits des
triangles de la triangulation de Delaunay. Deux sommets sont reliés par une arête s’ils sont
les centres circonscrits de deux triangles voisins. Ainsi, il est possible d’obtenir le diagramme
de Voronöı à partir de la triangulation de Delaunay. Ceci est particulièrement pratique car
il est facile d’insérer un nouveau point dans une triangulation de Delaunay et donc dans le
diagramme de Voronöı.

(a) Points d'origine et 

diagramme de Voronoï
(b) Traingulation de Delaunay et diagramme 

de Voronoï (en pointillé)

Fig. 3.11 – Dualité : Diagramme de Voronöı/Triangulation de Delaunay.

Dans notre cas, nous appliquons cette technique de triangulation sur les projections
des points 3D sur le plan (X, Y ) ce qui donne naissance à une grille de points 2D. Nous
considérons ainsi le plan 2D formé par ces projections pour appliquer l’algorithme incrémental
de triangulation. La décomposition de voronöı est appliquée à ces points du plan par contre
la triangulation est généré sur les points 3D en considérant les points 3D du voisinage d’un
point donné. La figure 3.12 illustre les résultats d’interpolation et de maillage sur un modèle
partiel de visage. Les zooms sur les images montrent la qualité du maillage obtenu est sa
cohérence. Ceci est due à ce principe de triangulation qui ne produit pas de larges facettes
et se base sur une notion de voisinage définit par la partition de Voronöı.

3.6 Modélisation complète du visage

Une paire d’images stéréo de la scène permet de reconstruire une seule partie du visage.
Il s’agit de la partie du visage où le motif lumineux se projette avec un fort angle d’incidence.
C’est dans cette zone que les lignes peuvent être détecté aisément sur le visage sans trop de

- 55 -



Chapitre 3. Reconstruction faciale 3D par vision active et modélisation géométrique

Point 3D Maillage 3D Surface 3D

Zoom Zoom

Fig. 3.12 – Formation du modèle 2.5D par interpolation puis par maillage des points.
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problèmes occultations ou d’étalement des franges de lumières.

En général une seule de ces parties ne suffira pas pour obtenir un modèle de visage
que l’on qualifiera de complet, même si l’acquisition est frontale. En effet, rien que pour le
nez il est impossible de voir, sous un angle d’incidence suffisante, les deux flancs gauche et
droite. Le visage complet qu’on souhaite obtenir pour l’incorporé dans la base de données
de visages à explorer pour vérifier ou reconnâıtre l’identité d’un client.

De ce fait nous avons opté, dans un premier temps, à la reconstruction partielle de plu-
sieurs parties du visage puis à les associer par des algorithmes spéciaux de recalage en vue
d’obtenir un visage 3D plus complet. L’application des étapes de modélisation partielles
décrites dans les sections précédentes, sur un ensemble de photos prises dans différentes
orientations, produit des modèles partiels appelés également aussi modèles 2 1/2D. Il s’agit
dans cette étape de fusionner ces modèles dans le but de construire un modèle 3D complet.
Ce problème se décompose en deux parties. D’abord il s’agit de positionner les modèles
partiels obtenus les uns par rapport aux autres (recalage grossier). En effet ces modèles
sont construits indépendamment à partir de vues indépendantes du sujet (le système d’ac-
quisition est fixe et c’est au sujet de tourner sa tête). Après il faut un recalage plus fin
qui permettra l’association plus exacte des modèles. Les recalages grossier et fin entre les
modèles sont faits deux à deux.

Modèle 2D 1/2 gauche 

Modèle 2D 1/2 frontal

Alignement grossier 

des modèles partiels

Association des modèles

Modèle 3D complet obtenu

1

2

3

Carte d'erreur

d'alignement 

Alignement fin 

via ICP

Fig. 3.13 – Recalage et fusion de modèles partiels en vue de produire un modèle 3D complet.
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3.6.1 Recalage grossier des différentes vues

La méthode de recalage grossier des modèles partiels consiste à mettre en correspondance
des points remarquables déterminés manuellement sur chacun des modèles. Ces primitives
sélectionnées sur les parties communes des modèles partiels peuvent être les coins intérieurs
des yeux, les coins du nez ou les coins de la bouche. Un minimum de trois paires de points
appariées permet, d’abord, de calculer la transformation rigide entre les modèles puis de
l’appliquer sur le modèle approprié pour minimiser la distance entre eux. En fin, les modèles
sont superposés au niveau de leurs parties communes. Cette étape présente une bonne
initialisation à une étape de recalage plus fin qui introduit beaucoup plus de points communs
entre les deux surfaces. L’algorithme d’alignement fin est décrit dans la sous-section suivante.

La figure 3.13 illustre la procédure d’alignement grossier entre les différents modèles par-
tiels reconstruits. Le modèle frontal est considéré comme modèle de référence. Les points de
même couleurs ont été choisi comme paires de primitives appariées. Le but de cet alignement
grossier est de rapprocher la solution à une solution finale où les distances entre les surfaces
sont minimales. C’est l’objet de la sous-section suivante qui présente un algorithme itératif
qui minimise ces distances jusqu’à converger à une solution finale : c’est l’algorithme ICP
(Iterative Closest Point) ou le point le plus proche itéré.

3.6.2 Recalage fin moyennant ICP

Le recalage grossier permet donc de rapprocher les modèles 2 1/2D obtenus par modélisation
partielle et même de les superposer au niveau de leurs parties communes moyennant l’ap-
pariement manuel. Il est souhaitable maintenant de raffiner ce recalage et ce en minimisant
les distances entres les parties du visage. Pour l’assurer, l’algorithme très connu du plus
proche voisin itéré ICP (Iterative Closest Point) introduit par Besel en 1992 dans [BM92]
a est employé. ICP permet à partir des deux ensembles de points P = {pi} et X = {yi},
de retrouver la transformation rigide (R, t) qui minimise la distance entre eux. Le principe
consiste à déterminer pour chaque point pi de l’ensemble P , le point le plus proche dans
le second ensemble X, au sens d’une distance euclidienne. A partir de ces appariements,
une transformation rigide minimisant un critère des moindres carrée (3.6.1) est calculée et
appliquée à l’ensemble P :

e(R, t) =
1

N

N
∑

i=0

‖(Rpi + t) − yi‖2 (3.6.1)

Ce processus est alterné et itéré jusqu’à convergence (stabilité de l’erreur minimale).
Par ailleurs, La transformation globale (R, t) est mise à jour de façon incrémentale comme
suit : pour chaque itération k de l’algorithme, R = Rk.R et t = t+ tk. Le critère à minimiser
à l’itération k devient alors (3.6.2) :

e(Rk, tk) =
1

N

N
∑

i=0

‖(Rk(Rpi + t) + tk − yi‖2 (3.6.2)
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Pour plus d’éclaircissements nous fournirons ci-dessous une description de l’algorithme
ICP et de ses étapes :

a) On initialise l’algorithme pour k = 0 et on pose S′0 = X = {yi}
b) A l’itération k, on cherche pour chaque point p′ki de P ′k, le point de la première entité

géométrique qui lui est le plus proche.

c) La meilleure transformation rigide qui recalage les deux ensembles appariés est estimée
à l’aide de l’une des méthodes d’optimisation de transformation rigide.

d) L’ensemble des points S′k+1 est alors défini comme étant le transformé de l’ensemble S′k

par la transformation rigide estimée à l’itération k.

e) Si le recalage effectué en d) satisfait un critère de convergence, ce procédé est stoppé,
sinon on réitère le même procédé en incrémentant k (k = k + 1) et en revenant à b).

Dans notre implémentation de cet algorithme l’estimation de transformation rigide est faite
moyennant une décomposition en valeurs singulières qui permet de fournir à chaque itération
et au final la transformation (R, t) optimale.

Un pipeline de ces étapes effectué sur trois modèles partiels est illustré par la figure
3.13. L’alignement se fait deux à deux, en passant par le modèle de face (frontal) comme
modèle de référence. Des cartes d’erreurs sont également présentées. Pour les modèles pro-
fil gauche/modèle frontal, l’erreur moyenne est de 0, 49 mm et l’écart type est égales à
0.31 mm, alors que le recalage des modèles fronatl/profil droit, présente une erreur moyenne
de 0, 43 mm et un écart type de 0.28 mm. Une fois les surfaces recalées une couture des
différents maillages est faite pour l’obtention d’un modèle complet de visage : c’est l’étape
de fusion. Le résultat de cette étape est un modèle VRML (Virtual Reality Modelling Lan-
guage) comportant à la fois le maillage 3D et la texture.

3.7 Résultats et procédure de validation

Le but de cette première partie du travail est de proposer une approche de recons-
truction partielle et complète 3D dédiée aux visages humain. Cette méthode est destinée
à la reconnaissance de visages dans un schéma particulier de matching 2.5D vs. 3D. La
reconstruction 3D complète de la surface faciale passe par des reconstructions partielles. En
effet, le capteur stéréo utilisé ne permet pas d’acquérir un modèle complet sous une seule
angle de prise de vue. Ceci est du au phénomène d’occlusion à l’issu duquel des parties
du visages sont cachées par d’autres. Nous souhaitons obtenir des reconstructions (2.5D
et 3D) précises et de bonne résolution dans le but de reproduire les détails du visage sur
le modèle 3D reconstruit. En réalité, notre défit est d’avoir des acquisitions comparables
aux acquisitions faites par des produits industriels existants (basée sur la technologie laser),
en terme de précision, densité et de praticabilité. Néanmoins, elle doit être de faible coût
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pour son utilisation dans des applications biométriques de reconnaissance/authentification
de personnes par le visage.

(a) Points 3D reconstruits (b) Maillage 3D

(c) Surface 3D (d) Modèle 3D texturé

Fig. 3.14 – Résultats finaux de la reconstruction 3D.

La figure 3.14 donne un exemple de visage 3D produit par notre approche de bout
en bout. C’est le résultat de l’association de trois modèles partiels un frontal et deux de
profils gauche et droite. Le modèle obtenu montre la preservation des détails et la densité
du maillage grace à la combinaison de la vision active et de la modélisation géométrique.
Nous avons évité le lissage des détails par la reconstruction active dense sur l’axe des Y avec
une précision sous-pixélique. cette première reconstruction grossière permet d’appliquer les
courbes d’interpolation sans aucun effet de lissage sur le deuxième axe de reconstruction, X.
Dans la figure 3.15, nous donnons un aperçu sur des parties de la forme tridimensionnelle
produite et des parties correspondantes dans l’image de texture. Dans ce paragraphe nous
étudions, outre ces évaluations qualitatives, des évaluation quantitatives. En effet, nous
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Fig. 3.15 – Qualité de la reconstruction 3D : parties forme 3D et texture correspondantes.

avons utilisé un scanner laser 3D (VI300 de Minolta4) pour produire des modèles servant
de vérité terrain (ou données de référence). La procédure d’évaluation consiste à numériser
un visage 3D par notre technique (donnée mesurée) et de numériser le même visage par
l’intermédiaire du scanner. Puis, d’apparier les deux surfaces 3D pour calculer la déviation
spatiale entre elles. L’appariement de deux formes 3D est fait par le biais de l’algorithme ICP
(Iterative Closest Point), après une étape d’initialisation manuelle (alignement grossier).

La figure 3.16 montre à la fois les deux modèles à comparer (données de référence vis-
a-vis données mesurées) et des cartes de déviations signée et absolue, entre eux. Dans la
carte de déviation absolu, les couleurs correspondent aux distances mesurées. Les couleurs
froides (vers le bleu) représentent les petites distances alors que les couleurs chaudes (vers
le rouge) représente les grandes distances. L’erreur moyenne représente 1.65% (Emoy −
Zmin/Zmax−Zmin) de la profondeur du visage calculée par notre approche. Dans la carte de
déviation signée, les couleurs correspondent aux déviations spatiales positives et négatives.
Les couleurs fortement contrastées représentent les fortes déviations alors que les couleurs
faiblement contrastées correspondent aux faibles déviations. La courbe de distribution a
une silhouette gaussienne centrée en la valeur nulle de l’ensemble des déviation. La figure
3.16 présente aussi une tableau résumant ces différentes mesures par des valeurs statistiques
dont les moyennes et les écarts types.

Déviation/Type Erreur moyenne (mm) Ecart type (mm)

Signée -0.086 2.11

Absolue 2.66(1.65%) 1.62

Les résultats présentés montrent l’efficacité de notre approche pour une reconstruc-
tion dense, précise et qui reproduit la structure tridimensionnelle du visage. Elle préserve,
également, les détails du visage (les yeux, la bouche, le nez, etc.) sur le modèle numérique.

4http ://www.konicaminolta.com/
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Matching rigide

des surfaces via ICP

Données de référence

Données mesurées

(a) Distribution de la 

déviation signée

(b) Distribution de la 

déviation absolue

(d) Carte de couleurs 

de la déviation absolue

(c) Carte de couleurs

de la déviation signée 

Fig. 3.16 – Déviation spatiale entre les données de références (laser) et les données mesurées (notre
capteur).
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Données de références

Données mesurées

Fig. 3.17 – Différentes sections des données de références (laser) et les données mesurées (notre capteur).

La figure 3.17 montre différentes sections effectuées sur les deux modèles reconstruits par
le biais de notre approche et l’approche laser respectivement. Le profil vert est extrait du
modèle laser alors que le profil rouge est celui du modèle mesuré par notre approche. Cette
figure confirme la ressemblance des deux modèles produits et illustre les petites déviations
qui existe entre les deux.

Dans cette procédure d’évaluation des mesures de notre approche d’acquisition 3D ap-
pliquée aux visages humains nous devons prendre en considérations certaines considérations.
Le but de cette procédure est de monter le mappage entre un modèle produit par un scanner
laser et un modèle reconstruit par notre approche. Néanmoins, le scanner dispose lui aussi
d’une imprécision qui peut aller jusqu’à 0.75 millimètres. En outre, l’appariement fait par
l’algorithme ICP essai de minimiser l’erreur globale entre les deux surfaces et ce engendre
des erreurs intrinsèques à l’algorithme qui s’accumulent aux déviations spatiales mesurées.
Ceci se manifeste par la non stabilité de ces mesures dans différentes mesures effectuées
sur les mêmes données. Une petite différence se présente entre les différents histogrammes
calculés dans ces différentes mesures. Sans oublier que le visage peut présenter aussi des
petites déformations entre les deux prises de vue par le scanner et l’approche proposée.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de modélisation tridimen-
sionnelle de visage en vue de la reconnaissance. Cette approche est basée sur le mariage entre
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la vision active et la modélisation par Splines cubiques, introduite dans le but d’améliorer
la qualité des modèles reconstruit avec une plate-forme d’acquisition à faible coût. C’est la
principale contribution de cette première partie, d’abord une reconstruction grossière mais
précise est obtenu moyennant notre capteur actif. Puis, une reconstruction plus dense est
obtenue via l’introduction de la méthode d’interpolation, ses points d’appuis sont obtenu par
la première étape de reconstruction grossière. Les résultats obtenus ainsi que la procédure
de validation de l’approche montrent bien la préservation de la structure géométrique du
visage ainsi que ses détails en comparaison avec un scanner laser 3D. Dans le chapitre sui-
vant, nous traitons le deuxième module de reconnaissance basé sur l’alignement rigide de
surfaces tridimensionnelles.
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Chapitre 4

Reconnaissance/Authentification
de personnes via leurs surfaces
faciales

4.1 Introduction

Depuis quelques années, le problème de reconnaissance faciale connâıt un gain d’intérêt
exponentiel à cause de son caractère peu intrusif par rapport aux autres modalités biométrique.
Dans la littérature, plusieurs techniques ont été proposé, néanmoins, les approches sur les-
quelles se basent souffrent de sérieuses limitations qui sont dues principalement à l’utilisation
d’un modèle 2D du visage (image couleur ou d’intensité). Cette représentation faciale est
très sensible aux variations de pose et d’illumination ; sans oublier les variations intrinsèques
du visage à savoir les expressions faciales. Comme illustre la figure 4.1, la variabilité des
données, dans ce problème de reconnaissance de formes, peuvent être catégorisée en deux
catégories : (A) les variations intra-classes et (B) les similarités inter-classes. La première
catégorie des problèmes concerne la variabilité au sein d’une même classe d’individu causée
par les variations dans les conditions d’éclairage du visage, son orientation, les expres-
sions faciales, le port d’accessoires (lunettes, cache-cole,...), etc. Ces variations changent
considérablement l’apparence de la personne et les caractéristiques utilisées pour la recon-
naissance sont, par conséquent, influencées. La seconde catégorie de problèmes présente la
similarité d’apparences (ou de caractéristiques) entre deux individus, de même race par
exemple. On trouve, également, l’influence des liens familiaux dans les classes des jumeaux
ou des jumelles et la ressemblance entre père et fils ou mère et filles.

Les travaux réalisés dans ce domaine ont visé, essentiellement, le développement d’algo-
rithmes de traitement, mathématiquement de plus en plus performants. En effet, la plupart
des travaux se sont intéressé aux techniques d’analyse de données, de réduction de dimensio-
nalité des données ainsi que leurs décorrelation et aussi aux techniques d’apprentissage. Les
taux de reconnaissance, qui restent toujours peu satisfaisants, ont fait que d’autres formes
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Jumeaux/Jumelles

Père/Fils

Illumination

Expressions faciales

Pose

Classe i

Classe j

(B) Similarité(B) Similarit(B) Similarit s inter-classeséé

(A) Variations intra-classes(A) Variations intra-classes

Fig. 4.1 – Problèmes de reconnaissance de visages : (A) variations intra-classes (B) similarité inter-classes.

Acquistion 3D (range image) Image thermique (IR image)

Fig. 4.2 – Nouvelles formes d’acquisition de visage en vue de la reconnaissance.
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4.2. Vue d’ensemble de l’approche proposée

d’acquisition, moins influencées par ces variations, ont été employé très récemment. Ces
nouvelles formes d’acquisition et de représentation du visage se présentent dans les images
thermiques prisent par des caméras infrarouges (IR image), les acquisition 3D (range image)
et les images couleurs de hautes résolutions (voir figure 4.2). Ces formes de représentation
semblent être plus invariantes, chacune d’entre elles, par rapport à quelques variations.

Dans le présent travail, nous proposons d’exploiter une représentation tridimensionnelle
du visage. Cette représentation est plus riche par rapport à une représentation texturale et
peut apporter des éléments de réponses à ces challenges classiques. En effet, un algorithme
basé sur la géométrie (forme) 3D du visage est insensible aux variations d’éclairages du fait
que ce dernier fait abstraction de l’information de texture. En outre, par introduction de
cette troisième dimension, la reconnaissance peut se faire sous n’importe quelle angle de
vue, d’où l’invariance au problème de changement de posture. Cette richesse d’information
et d’invariance des représentations 3D par rapport à celles 2D nous ont conduit à proposer
un paradigme de reconnaissance/authentification en se basant sur cette nouvelle modalité,
à savoir la face 3D.

Dans ce chapitre, nous décrivons d’abord une vue d’ensemble du paradigme que nous
proposons avec un contexte d’application englobant à la fois les problèmes d’identification et
d’authentification de personnes. Ensuite, nous développons une première approche de mat-
ching de surfaces faciales 3D moyennant l’algorithme ICP (Iterative Closest Point) utilisée
pour le calcul de score de similarité entre les visages. Puis, nous présentons notre nouvelle
variante R-ICP et notre nouvelle métrique orientée région conçu en vue de réduire les ef-
fets des changements d’expressions faciale. Cette version améliorée est basée sur une étude
anatomique du visage en vue de distinguer les régions du visages de fortes déformations
par rapport à celles plus statiques. Ici, un schéma de segmentation unifié est élaboré en
se basant sur la précédente étude et une procédure de segmentation automatique de la
galerie des visages 3D complet est, également, donnée. Finalement, nous introduisons une
approche de reconnaissance faciale 3D par le biais de calcul de cartes géodésiques effectué
sur les surfaces faciales après leurs matching.

4.2 Vue d’ensemble de l’approche proposée

Dans cette partie de notre travail, un nouveau schéma de reconnaissance est proposé pour
plus d’efficacité et d’invariance à certaines variations décrites dans la section précédente.
D’abord, une reconstruction complète des visages à reconnâıtre ou à authentifier est nécessaire
en vue d’effectuer le recalage des surfaces faciales quelque soit l’angle de prise de vue de
l’image requête. Cette étape fait partie de l’étape off-line du paradigme proposé. Dans la
partie on-line, de reconnaissance ou de vérification d’identité, nous cherchons à recaler le
modèle requête (modèle partiel ou 2 1/2D) à tous les modèles complets de la galerie, s’il
s’agit d’un scénario d’identification. Dans le cas d’un scénario d’authentification la compa-
raison est faite par rapport au modèle complet 3D correspondant. Ce recalage permet une
estimation précise de la transformation rigide entre les deux modèles. En plus, il permet
d’apparier les deux nuages de points 3D et permet par la suite de calculer la distance qui
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les sépare. C’est sur cette distance que se base notre métrique de similarité. En effet, plus la
distance est élevé moins similaire les visages sont. Cette métrique a subit des améliorations
suite à une étude anatomique du visage couplé avec une étude empirique qui nous ont per-
mis de classer les régions du visage selon leurs degrés de déformations et par conséquent
leurs sensibilités aux expressions faciales.
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Fig. 4.3 – Vue d’ensemble de l’approche de reconnaissance/authentification proposée.

Plus concrètement, et comme illustré par la figure 4.3, la partie off-line de notre approche
consiste, dans une première étape, en la reconstruction des modèles 3D complets qui seront
incorporé dans la galerie. Un modèle 3D complet (Full 3D face) est obtenu moyennant une
procédure de recalage et de fusion de quelques modèles partiels du même visage prises dans
différentes angles de vue. En pratique, un ensemble de trois modèles partiels suffisent pour
restituer la forme faciale complète (région située entre les oreilles, la chevelure et le cou). A
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un maillage 3D on associe aussi une carte de texture formée elle aussi à partir des trois tex-
tures d’origines fusionnées. Ces modèles 3D sont, ensuite, segmentés automatiquement selon
un schéma de segmentation unifié. A Chacune des régions est attribuée un label présenté par
une couleur unique et spécifique. Dans la partie on-line de reconnaissance/authentification,
une image requête est présentée au système. Elle est recalée aux visages 3D de la base de
données en vue de determiner la transformation rigide entre les deux surfaces et de calculer
la déviation spatiale entre elles. Le recalage est fait en deux étapes : un premier recalage
grossier suivi d’un recalage plus fin moyennant notre variante de l’algorithme ICP, appelé
R-ICP.

4.3 Appariement de surfaces 3D via ICP

Nous souhaitons, dans cette phase, recaler de manière rigide deux nuages de points
correspondants, respectivement, à un modèle requête et un modèle de la galerie de vi-
sages 3D. Le recalage consiste à trouver la transformation rigide, entre les deux nuages de
point, en vue de garantir un bon matching 2 1/2D vs. 3D. Plusieurs travaux de recherche
se sont intéressé à ce sujet pour son application dans, essentiellement, deux domaines clés :
l’association de modèles partiels d’un même objet en vue d’obtenir un modèle numérique
complet et la reconnaissance de formes 3D (répondre à une requête, naviguer dans une
base structurée, etc.). A l’issu de cet intérêt, plusieurs algorithmes ont été proposés pour
résoudre ce problème de recalage d’entités tridimensionnelles (nuages de points, surfaces tri-
angulées, surfaces implicites, surfaces paramétriques) depuis le milieu des années 80 [AF86].
Néanmoins, l’immense progrès a eu lieu au début des années 90 avec les publications [BM92]
et [CM92], qui décrivent deux techniques itératives et très similaires. En particulier l’algo-
rithme du plus proche voisin itéré ICP (Iterative Closest Point) [BM92] qui a connu depuis
un succès considérable dans ce domaine, où il est utilisé dans la plupart des travaux. Il a
surtout connu un grand nombre de variantes. Nous n’en présentons ici que les principes
généraux de cet algorithmes qui seront utiles pour comprendre la suite de cette thèse. Le
lecteur pourra se reporter à [RL01] pour un état de l’art plus complet, et doublé d’une
bonne comparaison expérimentale.

Cette famille d’approches dérivée de l’algorithme ICP est basée sur la minimisation,
d’une manière itérative, d’une mesure de similarité au sens des moindre carrée entre des
paires de points mis en correspondance et appartenant aux deux entités à recaler. L’al-
gorithme ICP (Iterative Closest Point) ou encore l’algorithme du plus proche voisin itéré
emploi une procédure itérative qui utilise le concept du point le plus proche pour passer
d’une itération à la suivante. Il consiste en l’optimisation alternée des appariements et de la
transformation rigide. Cette transformation est le plus souvent un déplacement (rotation et
translation), mais elle peut être plus complexe, notamment dans le cas d’objets déformables.
Nous nous intéressons dans nos travaux uniquement à l’estimation des transformations ri-
gides vue la complexité de modéliser les déformations 3D de la forme d’un visage. Cette
question sera posée plus loin dans ce manuscrit. Notre critère de minimisation comporte,
par conséquent, deux paramètres de déplacement t et de rotation R.
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4.3.1 Présentation de l’algorithme ICP

Soit deux ensembles de données P et X les deux nuages de points à recaler. prenons par
exemple le premier ensemble (P ) présentant le modèle de la galerie alors que le deuxième
ensemble (X) présente un modèle requête. Deux sous-ensembles de ces entités sont mis en
correspondances respectivement pi et yi via un critère de similarité que nous définirons plus
tard. Il s’agit donc de trouver la transformation rigide, noté (R, t), qui minimise le critère
au sens des moindre carrée suivant (4.3.1) :

e(R, t) =
1

N

N
∑

i=0

‖(Rpi + t) − yi‖2 =
1

N

N
∑

i=0

‖(Rpi + t) − Ψ(pi)‖2 (4.3.1)

Où la fonction Ψ associe chaque point pi à un point de l’ensemble X et N correspond
au nombre des paires de points. A une itération k de la procédure itérative de calcul de la
transformation globale est mise à jour d’une façon incrémentale comme suit R = RkR et
t = t + tk.

Finalement, le critère à minimiser devient (4.3.1) :

e(Rk, tk) =
1

N

N
∑

i=0

‖(Rk(Rpi + t) + tk − Ψ(pi)‖2 (4.3.2)

Le fonction de correspondance Ψ est définie, alors, par (4.3.1) :

Ψ(pi) = x | minx∈Xd((Rpi + t), x) (4.3.3)

La quasi-totalité des variantes de l’algorithme ICP diffère par la manière dont l’apparie-
ment de points est effectué ou par la technique de minimisation utilisée. Le principe itératif
donné plus haut est toujours le même. En effet, Besel [BM92] utilise la distance euclidienne
entre les points pour désigner les correspondances entre les deux nuages à recaler. Chen
[CM92] calcule la distance point-à-surface moyennant l’intersection de la normale à la sur-
face passant par un point de la première surface et la seconde surface. D’autres mesures de
similarités ont été proposées reposant sur l’indice couleur [GRB94][JK97] ou l’orientation
des normales aux deux surfaces [FAB97][BMR+99] ou, parfois, combinés à une des deux
premières mesures en vue de garantir un appariement correct et plus pertinent.

L’algorithme ICP, dans la peau de ses variantes, est composé principalement de deux
étapes. Une première étape de mise en correspondance ou d’appariement qui consiste à
associer pour tout point de la première entité géométrique le point de la deuxième entité
qui lui est le plus proche. Cette étape nécessite donc la définition d’une procédure pour
trouver le point le plus proche à un point dans une entité géométrique. La deuxième étape
est l’optimisation, au sens des moindres carrés, de la transformation rigide qui recalage au
mieux les deux entités géométriques temporairement appariées. Cette transformation est
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appliquée à l’entité à recaler. Les deux étapes sont itérées jusqu’à ce que elles deviennent
suffisamment proches. Pour simplifier, revenons sur la formulation mathématique donnée
plus haut : X = yi sur une première entité géométrique 3D dont le type appartient à ceux
que nous avons cités plus haut appelé S = pi. L’algorithme peut être alors décrit ainsi :

1. On initialise l’algorithme pour k = 0 et on pose P0 = P , R0 = I et t = (0, 0, 0).

2. A l’itération k, nous cherchons pour tout point yk
i de Xk, le point de P qui lui est le

plus proche selon un critère de distance euclidienne (4.3.4) :

d(p, x) =‖ p − x ‖2 (4.3.4)

Nous obtenons, ainsi, des paires de points (yk
i , pk

i ) appariés dans les deux nuages P et
X exprimé par la fonction de correspondance Ψ (4.3.5) :

yk
i = Ψ(pk

i ) = x | minx∈Xd((pk
i ), x) (4.3.5)

3. Nous calculons à partir de (yk
i , pk

i ) la meilleure transformation rigide (Rk, tk) qui recale
les deux ensembles appariés est l’estimons à l’aide de l’une des méthodes d’optimisa-
tion de transformation rigide comme suit (4.3.6) :

ek = minRk,tke(Rk, tk) (4.3.6)

4. L’ensemble des points Xk+1 est alors défini comme étant le transformé de l’ensemble
Xk par la transformation rigide estimée à l’itération k. L’application des paramètres
issus de (3.), c’est-à-dire (Rk, tk), sur l’ensemble Xk donne naissance à l’ensemble
Xk+1 par (4.3.7).

Xk+1
i = RkX

k
i + tk (4.3.7)

5. Si le recalage effectué en (4.) satisfait un critère (dans notre cas le critère le l’erreur
absolue), ce procédé est stoppé, sinon on réitère le même procédé en incrémentant k
et en revenant en (2.). Si arrêt nous obtenons la transformation rigide finale suivante
(5) :

si ek < τ alors R = Rk et t = tk.

Une des techniques pratiques les plus utiliser pour l’estimation des paramètres de
transformation rigide est la décomposition en valeurs singulière (SVD). Elle est ap-
pliqué à chaque itération de l’algorithme ICP et l’optimisation de la rotation R est
découplée de celle de la translation t de la manière suivante :

– Recherche de la translation : La translation optimale est caractérisée par une dérivée
nulle du critère à minimiser (4.3.8) :
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∂e

∂t
= 0 = 2.

N
∑

i=0

(Rkpi + tk − yi) (4.3.8)

Ce qui donne (4.3.9) :

t =
1

N
(

N
∑

i=0

yi − R

N
∑

i=0

pi) (4.3.9)

En posant y = 1
N

∑N
i=0 yi et p = 1

N

∑N
i=0 pi, ces termes correspondent respectivement

aux barycentres des deux ensembles de points X et P , respectivement, on obtient
alors l’équation (4.3.10) :

t = y − Rp (4.3.10)

Une fois calculés, nous pouvons passer les points de la scène et du modèle probe en
coordonnées barycentriques en posant y′ = y − y et p′ = p − p , le critère se simplifie
en (4.3.11) et permet de calculer la rotation :

e(R, t) =
N

∑

i=0

‖Rp′i − y′i‖2 (4.3.11)

– Recherche de la rotation : Le critère simplifié précédent se réécrit alors :

e(R, t) =
N

∑

i=0

‖Rp′i − y′i‖2 (4.3.12)

=

N
∑

i=0

‖Rp′i‖2 + ‖y′i‖2 + 2(Rp′iy
′
i) (4.3.13)

=
N

∑

i=0

‖p′i‖2 + ‖y′i‖2 − 2Tr(
N

∑

i=0

Rp′i(y
′
i)

t) (4.3.14)

Comme ‖p′i‖2 et ‖y′i‖2 sont constants, il s’agit de maximiser E(R) = Tr(RK ′t) où
K ′t =

∑N
i=0 p′i(y

′
i)

t est la matrice de corrélation. Le maximum est alors atteint pour
R = V U t , où UΛV t = K ′ est une décomposition en valeur singulière de K ′ et
Λ = diag(1, ..., 1, det(U).det(V )) et si det(R) = +1. Si det(R) = −1, la matrice R
n’est orthogonale. Cela se produit quand un des éléments de la matrice diagonale Λ
est nul, ce qui signifie la présence d’un cas dégénéré.
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– Propriétés de l’algorithme ICP :
Critère d’arrêt : L’itération de l’algorithme s’arrête lorsque la distance entre les

deux entités à recaler est inférieure à un certain seuil. Il est possible d’introduire un
facteur d’échelle pour avoir une condition de convergence sans dimension. Ce facteur
représente la taille approximative du recouvrement et il est défini par la racine carrée
de la trace de la matrice de covariance de l’ensemble des points appariés appartenant
à la première entité géométrique.

Convergence : Besel et al. ont démontré dans [BM92] que l’algorithme ICP
converge toujours vers un minimum du critère (4.3.1). En effet, l’erreur diminue d’une
façon monotone, par conséquent l’algorithme converge forcement vers un minimum
local. Ce critère n’est cependant pas convexe, et le résultat du recalage dépendra de la
cuvette où nous mènera la transformation initiale. Une initialisation de trop mauvaise
qualité nous mènera vers un recalage manifestement faux. Les transformations initiales
de bonne qualité ne mèneront pas toutes au même recalage, et cette dépendance
introduit donc une première source d’imprécision. Nous reprenons, rigoureusement,
cette démonstration de convergence vers un minimum local. Cependant la convergence
vers un minimum global ne peut être garantie.

A une itération k, la distance quadratique moyenne, dk entre les ensembles de points
{pk} et {yk} est définit par (4.3.15) :

ek =
1

N

N
∑

i=0

‖(Rkp
k
i + tk) − yk

i ‖2 =
1

N

N
∑

i=0

‖pk+1
i − yk

i ‖2 (4.3.15)

Par définition, nous avons ek ≤ dk , car si ek > dk signifie qu’une transformation
produit une erreur quadratique plus petite que celle donnée par la transformation
mise à jours (Rk, tk) ce qui est absurde. On obtient donc la première inégalité suivante
(4.3.16) :

dk =
1

N

N
∑

i=0

‖pk+1
i − yk

i ‖2 ≤ 1

N

N
∑

i=0

‖pk
i − yk

i ‖2 = ek,∀i = 1..N (4.3.16)

De plus, à une itération k + 1, deux nouveaux ensembles de points pk+1 et yk+1 plus
proches sont obtenus satisfaisant l’équation (4.3.17) :

‖pk+1
i − yk+1

i ‖2 ≤ ‖pk+1
i − yk

i ‖2∀i = 1..N (4.3.17)

Simplement parce que yk+1
i est le point le plus proche de pk+1

i par définition, et par
conséquent, nous obtenons l’inégalité suivante (4.3.18) :

dk+1 ≤ ek (4.3.18)

Finalement, vue que l’erreur quadratique moyenne ne peut pas être négative. Nous
obtenons la relation finale suivante (4.3.19) :
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0 ≤ ek+1 ≤ dk+1 ≤ ek ≤ dk,∀k (4.3.19)

Ce qui prouve la convergence de l’algorithme ICP, d’une façon monotone, à un mini-
mum local du critère (4.3.1).

Robustesse (par rapport à la transformation initiale) : On parle de robus-
tesse pour désigner la capacité de l’algorithme à ne pas se diriger vers des résultats
complètement faux. Il faut pour cela démarrer dans la cuvette centrée autour de la
bonne transformation. La robustesse est donc conditionnée par la qualité de la trans-
formation initiale, mais aussi, par la qualité des données de départ. Notons au passage
que les résultats complètement faux sont en général très éloignés de la bonne transfor-
mation (puisqu’ils sont à l’extérieur de la cuvette principale). Il est donc primordial
que les deux ensembles de points à recaler soient suffisamment proches pour assurer
une bonne convergence.

Bruit interne ou répétabilité : Si nous supposons maintenant que notre algo-
rithme est parfaitement robuste (si nous avons une bonne méthode d’initialisation).
Tous nos recalages convergent vers des transformations proche de la transformation re-
cherchée. Ces différents résultats ne seront cependant pas identiques, et on désignera
par bruit interne de l’algorithme leur variabilité. Il ne faut pas donc interpréter ce
bruit comme la conséquence de l’initialisation, mais comme la conséquence de l’erreur
sur l’estimation de la configuration des appariements, et il est donc intrinsèque à l’al-
gorithme.

Incertitude globale : On désigne aussi par incertitude ou bruit global l’imprécision
finale de l’algorithme, qui tient compte de toutes les sources d’erreurs possibles.

Nous avons donné dans cette section de présentation de l’algorithme ICP un recul
mathématique important et indispensable pour la compréhension du fonctionnement de
notre approche de recalage 2 1/2D vs. 3D. Revenons, maintenant, à notre cas d’application
qui est le matching d’un modèle appartenant à la galerie de visage 3D complet et d’un modèle
requête celui de la personne à identifier ou à authentifier son identité. Le but du recalage
étant d’estimer la transformation rigide entre les deux modèles puis de l’appliquer sur le
modèle requête, afin de calculer un score de correspondance qui servira pour une décision
de reconnaissance ou d’authentification. Outre les paramètres de la transformation rigide
entre les deux modèles, ICP produit également un ensemble de paires de points appariés
entre les nuages de points à comparer. Nous nous servirons de cette sortie pour calculer le
score de similarité entre les nuages de points 3D. En effet, nous calculons les déplacements
qui séparent les points appariés dans les deux surfaces. Nous produisons un histogramme
représentant la densité de ces mesures. C’est sur la comparaison des histogrammes que le
score de similarité entre visages est fondée.

Les figures 4.4, 4.5 et 4.6 illustrent avec trois cas différents les résultats de l’application de
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Fig. 4.4 – Exemple1 : recalage et calcul de similarité entre un modèle 3D et un modèle requête de la même
personne avec des variations d’expressions faciales.
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Fig. 4.5 – Exemple2 : recalage et calcul de similarité entre un modèle 3D et un modèle requête de la même
personne avec des variations d’expressions faciales plus significatives.
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Fig. 4.6 – Exemple3 : recalage et calcul de similarité entre un modèle 3D et un modèle requête de deux
personnes différentes.
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l’algorithme ICP pour le recalage de surface et le calcul des scores de similarité en se basant
sur la quasi-totalité des points du visage. A l’issu de cette étape, les deux maillages, celui du
modèle complet 3D de la galerie et le modèle requête, sont bien mappés. Les figures affichent
aussi les histogrammes issus de chaque comparaison et des cartes de couleurs mappées sur les
images requêtes. Les couleurs appartenant à une palette de couleurs HSV (Hue, Saturation,
Value) traduisent les valeurs des déplacement entre points appariés des deux modèles. Ces
figures présentent différents cas de matching de surfaces : de deux personnes différentes par
la figure 4.4, d’une seule personne avec des expressions faciales minimales par la figure 4.5,
et enfin la figure 4.6 pour le cas d’un modèle requête avec des déformations plus importante
par rapport à un modèle 3D d’un même individu.

A l’issu de l’observation de ces trois exemples, cette première approche, qui consiste en
l’application d’un algorithme de matching rigide de surfaces en vue de calculer leur différence
de volumes, semble être sensible aux déformations des visages dues aux expressions faciales.
Nos premières expérimentations, présentées dans le chapitre suivant, ont confirmées cette
hypothèse très logique. En effet, alors que via ce paradigme de matching 2 1/2D vs. 3D,
cette approche garantie une certaine invariance aux problèmes de pose et d’illumination,
celle-ci est moins précise s’il s’agit d’une déformation faciale considérable. Pour résoudre
ce problème, il y au moins deux solutions qui se présentent : (a) la modification du critère
à minimiser moyennant ICP par introduction d’un modèle élastique qui tienne en compte
les variations des expressions ou (b) l’introduction de modifications sur ICP lui-même et
l’élaboration d’une nouvelle métrique de similarité qui tient en compte de ces variations.
Notre choix était d’éliminer la première solution, vue la complexité de modéliser les ex-
pressions d’un visage et par peur de perdre de précision sur la transformation rigide par
introduction d’une énorme batterie de paramètres à optimiser. Ce choix est justifié par
l’étude anatomique du maillage musculaire du visage. En effet, la structure musculaire peut
engendrer un nombre très grand d’expressions via. Nous adoptons ainsi la deuxième solution
qui consiste à effectuer des modifications au premier algorithme de matching global basé sur
dérivé de ICP et de concevoir une nouvelle métrique plus robuste aux changements d’ex-
pressions faciales. Les sections ci-après présentent cette nouvelle variante d’ICP adaptée
pour les visages ainsi que la métrique de comparaison pour faire face aux problèmes d’ex-
pressions et d’autres. Mais nous traitons d’abord le problème d’initialisation de l’algorithme
ICP pour garantir une bonne convergence.

4.3.2 Initialisation de l’algorithme ICP

Tous les algorithmes de type ICP exigent une transformation initiale comme point de
départ, et le résultat final dépend de cette transformation initiale. En fait, elle conditionne
le minimum local qui sera trouvé, qui est le minimum de la cuvette dans laquelle se trouve
l’initialisation. Comme nous l’avons déjà dit, les minima manifestement faux sont éloigné du
recalage recherché, et on atteindra avec une mauvaise initialisation. Avec une bonne initiali-
sation, on tombera dans l’un des nombreux minima situés à proximité de la bonne solution.
Nous le répétons ici, cette variabilité des bonnes solutions ne doit pas être interprété comme
une conséquence de l’initialisation, mais plutôt comme le bruit interne de l’algorithme. Nous
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présentons dans cette section deux méthodes d’initialisations. La première est celle que nous
utilisons, est basée sur des points d’intérêts localisés sur le modèle (un minimum de trois
points). La seconde est plus générale, mais très grossière, et en pratique elle utilisable dans
le matching de 2 1/2D vs. 2 1/2D. Ce type d’initialisation peut être utilisé uniquement pour
le matching de vues frontales.

4.3.2.1 Utilisation de points d’intérêts

Cette méthode propose de calculer la transformation rigide initiale à partir de deux
ensembles de points localisés et appariés sur les deux modèles à recaler. La désignation,
manuelle ou automatique, d’un certains nombre de points d’intérêts (minimum trois paires)
sur les deux nuages de points permet de calculer une bonne transformation (solution) initiale
pour démarrer l’algorithme ICP. Sur le modèle 3D complet, la sélection de ces points est
faite manuellement, dans le cadre de la partie off-line du paradigme proposé. Alors que
sur le modèle 2 1/2D, les points sont localisés automatiquement moyennant un certains
nombre de descripteurs issus de la géométrie différentielle, à savoir les courbures moyennes,
gaussiennes, minimales et maximales. En réalité, le système à résoudre nécessite quatre
paires de points correspondants au minimum, puisque c’est un système à douze inconnus. En
pratique nous désignons trois paires de points et nous calculons leurs barycentres respectifs
comme quatrièmes points correspondants.

Une problématique importante qui se pose à ce niveau du raisonnement, quels points
choisir ? Le choix des points à mettre en correspondance, manuellement ou automatique-
ment, est primordial à cause de son influence direct sur la convergence de l’algorithme ICP
vers une solution satisfaisante. Ci-après les différents critères de choix à respecter pour la
mise au point du protocole :

– Les points d’intérêts doivent être facilement repérable sur les modèles tridimension-
nels dans le but de diminuer le risque d’erreur de sélection manuelle ou automatique.

– Les points désignés ne doivent pas être aligné dans le but de calculer correctement la
transformation rigide qui les sépare.

– Les points doivent être stables par rapport aux variations d’expressions faciales et
doivent appartenir à des régions statiques du visage. Ceci permettra la moindre varia-
bilité entre solutions avec ou sans expressions faciales. Ceci rentre aussi en cohérence
avec l’approche de recalage fin que nous proposons. En effet, vu le caractère déformable
de notre face, nous proposons de se limiter à quelques régions du visage qualifiées de
statiques pour effectuer le matching.

Une fois les paires de ponts sont localisés sur les modèles 3D et requête, la calcul de la
transformation initiale est résolu moyennant une décomposition en valeur singulière (SVD)
de la matrice de covariance liant les deux ensembles (de même que pour ICP), nous en
déduisons ainsi les paramètres R0 et t0 qui constitue cette transformation initiale.
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4.3.2.2 Utilisation des barycentres

Cette méthode d’initialisation est simple à mettre en œuvre, néanmoins elle reste très
grossière. Elle est inspirée de la physique des solides. Il s’agit de mettre en correspondance
le barycentre et les axes d’inerties des deux modèles à recaler.

On calcule donc les barycentres des deux nuages de points :

p = 1
N

∑N
i=0 pi et y = 1

N

∑N
i=0 yi

La rotation est supposée nulle alors que la translation est donnée par :

R0 = 0 et t0 = p − y

Cette méthode peut être utilisé pour deux types de matching seulement, 2 1/2D vs. 2
1/2D ou alors 3D vs. 3D. Elle est même suffisante pour ces types de matching pour avoir une
bonne initialisation. Néanmoins, elle présente des limitations en dehors de ces deux types
de matching. En effet, la rotation que peut présenter un modèle 2 1/2D par rapport à un
modèle 3D n’est pas négligeable. En plus, le calcul de barycentre dans les deux cas 2 1/2D et
3D ne donne pas le même type de résultats. Dans notre paradigme de reconnaissance nous
n’utilisons pas cette méthode d’initialisation mais plutôt la première basée sur les points
d’intérêts.

4.3.3 Notre variante de l’algorithme ICP : R-ICP

Comme illustré par la figure 4.6 l’application de cette procédure itérative de recalage
rigide ne traite pas le problème d’expressions faciales qui semble être compliquer en 2D
qu’en 3D. En effet, en se basant sur cet algorithme de matching rigide, considéré comme
le cœur de notre approche, nous avons essayé de garantir les invariances par rapport aux
variations d’éclairage et aux changements de posture. En revanche, l’application d’ICP peut
présenter des limitations à ce niveau du traitement, puisque qu’il est destinée au recalage
d’entités statiques à la différence de la surface faciale qui est une entité déformable et
présente une infinité d’états d’expressions faciales grâce à son modèle de muscles complexe.
Ces déformations engendrent, essentiellement, des différence d’épaisseurs de plus en plus
importantes. En outre, elles ont une influence directe sur l’algorithme itératif de recalage.

Pour remédier à ces problèmes, nous avons pu constater, dans un premier temps, que
dans la structure anatomique de notre face, il existe des régions plus statiques que d’autres
et des points plus stables que d’autres. D’où l’idée de concevoir une métrique qui traite
différemment les différentes régions d’un visage et qui peut avoir d’influences souhaitables
sur la mise au point d’une nouvelle variante de l’algorithme ICP pour plus d’invariance aux
expressions faciales. Il s’agit en plus de mettre en place une nouvelle métrique de similarité
qui prenne en compte toutes ces spécificités et ces différences de rigidité entre les différentes
zones du visage d’une manière pondérée en vue d’atténuer les effets des expressions du
visage.
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Avant d’introduire des modifications sur l’algorithme de matching rigide ICP, un schéma
unifié de segmentation a été élaboré en se basant, d’abord, sur une étude anatomique du
maillage musculaire du visage. Puis, des observations et des mesures de déformations ont été,
prélevées afin d’en déduire un classement des différents muscles et régions du visage en fonc-
tion de leurs degrés de déformation. Cette étude couplée anatomique et empirique a donnée
naissance à un schéma de segmentation unifié qui sera appliqué uniquement sur l’ensemble
des modèles 3D complets de la galerie. Cette partie du traitement rentre dans la phase off-
line de notre paradigme de reconnaissance/vérification et nous présentons une procédure
automatique pour l’effectuer. Le schéma de segmentation appliqué à chaque modèle 3D
servira à définir, d’une part, un ensemble de poids de pondération des scores de similarités
élémentaires (issue de chaque région). D’autre part, le fonctionnement de l’algorithme est
influencé par cette segmentation vue une pondération binaire qui va être introduite. Cette
pondération consiste simplement à rejeter (poids nuls) les points appartenant aux régions
mimiques et de considérer que les points les plus statiques pour itérer ICP. Le critère à
minimiser devient donc (4.3.20) :

eR−ICP (R, t) =
1

N

N
∑

i=0

wi‖(Rpi + t) − yi‖2 (4.3.20)

Où wi présente les pondérations selon l’appartenance du point pi à une région statique
Rs ou non selon la régle suivante (4.3.21) :

wi =

{

1 si pi ∈ Rs

0 sinon
(4.3.21)

Ce nouveau critère à minimiser s’appuis seulement sur les points statiques du visage
appartenant à des régions peu déformable. Le matching rigide est, ainsi, plus significatif
du fait qu’il est moins sensible aux déformations subies par le visage. Nous considérons
les points issus des zones déformable comme du bruit qui peut empêcher l’algorithme de
converger vers une solution proche de la solution correcte. Les sections suivantes détailleront
l’élaboration de notre schéma de segmentation unifié. D’abord, nous décrivons brièvement
la structure anatomique (surtout musculaire) de notre visage, puis la technique de mesure
de l’influence de chaque muscle (ou zone) de notre visage sur la déformation globale de
celui-ci. En fin, un schéma unifié de segmentation est donné et appliqué aux visages 3D
complets de l’ensemble de la galerie.

La figure 4.7 présente le même exemple illustrée dans 4.6 avec différents poids de
pondération des régions mimiques du visage. la première colonne de cette figure présente
des poids égaux (=1), l’histogramme de déviations spatiales présente de grandes valeurs
ce qui diminue la similarité entre les deux modèles d’un même individu et ambigu, par
conséquent, la décision de reconnaissance. La deuxième et la troisième colonne de la même
figure présentent l’atténuation de l’effet des parties mimiques du visage par attribution d’une
pondération moins importante que celle attribuée à la région statique du visage. Il est clair
que les silhouettes des distributions affichées présentes moins de grandes déviations devant
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une concentration vers l’origine du repère. Les effets de cette nouvelle métrique orientée
région sont également illustrée pas les différentes cartes de couleurs traduisant les déviation
spatiale entre les modèles.

4.4 Segmentation du visage 3D en régions

Dans cette section, nous allons essayer de répondre à la question suivante : Quel schema
de segmentation adopté ? Cette question a beaucoup d’importance et d’influence sur les
résultats et les taux de reconnaissance attendus. Vu cette importance, notre segmentation
est basée sur deux études complémentaires. La première étude s’intéresse à la structure
musculaire de notre visage afin de donner une compréhension sur les états de déformation
possibles. Elle fournira aussi des indices sur les muscles et les parties du visages qui contri-
buent plus à la déformation globale de celui-ci pour synthétiser ses émotions et ses expres-
sions. La deuxième étude consiste à trier ces muscles et ces parties élémentaires du visage
en fonction de la déformation introduite par chacun d’entre eux. Ce classement définira par
la suite notre schéma de segmentation générique.

4.4.1 Étude anatomique du visage

Le but de cette étude est de fournir une compréhension sur la structure anatomique du
visage afin de sculpter nos premières observations et d’en déduire un schéma de segmen-
tation unifié et efficace. C’est essentiellement la structure musculaire qui est étudiée dans
cette partie et son influence sur la déformation de la forme globale du visage. D’après de
nombreuses études faites dans le domaine de l’anatomie du visage et de la tête en général,
notre visage comporte trois étages et une batterie de muscles à chacun d’entre eux :

– Étage inférieur : qui comprend la mandibule, le menton et la bouche, représente
la vie instinctive et active et donne des indications sur la manière d’utiliser l’énergie
et d’agir (puissance, résistance, persévérance, précision, rythme, pragmatisme, etc.)
C’est la zone instinctive. Les grandes déformations globales de la forme 3D sont dues
essentiellement à cette partie qui a plus d’un degré de liberté.

– Étage médian : qui comprend les pommettes, les joues et le nez, représente la vie
affective et relationnelle et donne des indications sur la sociabilité, l’empathie, l’auto-
rité, l’influençabilité, la susceptibilité, l’émotivité, etc. C’est la zone affective. C’est une
partie figée en comparaison avec la première. Néanmoins, elle comporte un tissu mus-
culaire important ce qui explique son influence assez considérable sur la déformation
du visage 3D.

– Étage supérieur : qui comprend le front, les tempes et les yeux, représente la vie
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(a) visage 3D segmenté

(de la galerie)

(b) Modèle 2D ½ 

(requête)

(c) Recalage initial 

des surfaces

(d) résultat d'ICP

(e) Avant segmentation

Poids (alpha1=1, alpha2=1)

m=2.94, std=2.12

(f) Après segmentation

Poids ( alpha1=1, alpha2=0.5)

m=2.94, std=2.12

(g) Après segmentation

Poids ( alpha1=1, alpha2=0.25)

m=2.94, std=2.12

(h) Histogrammes des distances pondérées par les poids respectifs

Fig. 4.7 – Compensation des expressions faciale par l’approche région.
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cérébrale et donne des indications sur la forme d’intelligence comme la logique, l’in-
tuition, la créativité, le sens de l’observation, de l’analyse, etc. et non le niveau d’in-
telligence. C’est la vie cérébrale. Cette partie du visage est aussi figée en comparaison
avec la première. Les déformations de cet étage sont, notamment, beaucoup moins
importantes que celles causé par l’étage inférieur et l’étage médian.

Outre ce fractionnement du visage en étages, chacun d’entre eux dispose d’un tissu
musculaire différent et complexe afin de synthétiser toutes les émotions et les expressions
possibles. Environ 44 muscles sont impliqués dans les déformations importantes du visage.
Ces muscles trouvent leurs origines au niveau des os du crâne et se fixent sur les tissus
mous de la peau du visage tels que paupières, nez, joues et lèvres. La figure 4.81 illustre ces
structures osseuse et musculaire en donnant le label de chacune des parties du crâne et des
muscles correspondant.

Plusieurs études ont été élaborées en vue de définir des modèles mathématiques an
rapport avec ce sujet et pour différents types d’applications. Ces modèles sont utilisés
dans le domaine de l’informatique graphique où l’animation faciale 3D présente une des
préoccupations de la communauté scientifique. Certains travaux ont essayé, premièrement,
d’analyser la structure du visage en vue de fournir une compréhension sur ses différentes
parties et surtout son maillage musculaire. Ils ont ainsi essayé de reproduire des animations
réelles sur des modèles virtuels via des formules mathématiques agissant sur le maillage de
la forme 3D. Ces expressions (déformations) faciales peuvent être approximées moyennant
une combinaison linéaire de déformations élémentaires issue chacune des différents muscles.
La forme du visage peut être représentés par (4.4.1) :

−→s = −→s0 +
Nm
∑

i=1

ci
−→ei (4.4.1)

Où −→s0 représente la forme neutre du visage, −→ei sont ses déformations élémentaires
(ou unité d’action) au niveau de chaque muscle. L’ensemble ci présente les paramètres de
pondérations. Ces paramètres caractérisent la contribution de chaque muscle à la déformation
globale du visage au niveau de son rayon d’action.

Après avoir donné cette étude anatomique du visage qui fournie une compréhension sur
sa structure géométrique, nous nous intéressons maintenant à la segmentation du visage
en régions. Le but étant de limiter l’influence, de certaines régions dans le visage, sur la
dégradation des résultats de notre approche de reconnaissance faciale. Nous proposons dans
cette étape du travail de mener une étude permettant la localisation de différentes régions
et de leurs influences sur la déformation globale de la forme 3D du visage. C’est l’objectif de
la section suivante qui présente une étude empirique complémentaire à la précédente et qui
cherche à mesurer l’influence, de chaque muscle (les principaux muscles), sur la déformation
de la forme tridimensionnelle globale du visage.

1http ://www.cegep-baie-comeau.qc.ca/bio
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(A) Etude anatomique du visage: Crâne et son contenu (Os, encéphale, méninges)  

(B) Etude anatomique du visage: Muscles de la tête (de l'expression faciale, de la mastication)   

Fig. 4.8 – Etude de l’anatomie du visage : composition osseuse et maillage musculaire.
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4.4.2 Influences des muscles et des régions sur la forme faciale 3D

L’étude précédente nous a permis de comprendre l’architecture en étages et la consti-
tution musculaire que comporte le visage. Nous avons pu, également, identifier quelques
muscles élémentaires clés qui donnent naissance aux importantes expressions faciales. En
effet, outre la partie inférieure du visage, nous disposons d’un ensemble de 11 muscles parti-
culiers qui sont : les ventres frontaux gauche et droite, le muscle mentonien, les orbiculaires
des yeux, la partie palpébrale de l’oeil, le muscle risorius, le corrugateur, le muscle orbicu-
laire des lèvres, le muscle abaisseur de la bouche et les Zygomatiques. Seules ces muscles sont
considérés dans notre étude, la figure 4.9 présente les déformations causées par ces muscles
unitaires sur un visage d’un individu. Nous essayons de les classer selon des mesures prises
en comparaison avec un modèle neutre du visage. Nous introduisons dans cette section une
technique de mesure des déformations causées par chacune des unités musculaires dans leurs
rayons d’action.

Fig. 4.9 – Ensemble des muscles élémentaires considérés pour l’étude empirique.

Il s’agit donc de considérer un modèle du visage avec une action musculaire unitaire et à
le comparer à un état neutre. En pratique, nous avons demandé, à un ensemble d’individus
(cinq personnes) d’effectuer un ensemble d’actions musculaires unitaire en essayant de faire
bouger un des muscles unitaire énumérés au part avant. Ensuite, nous avons recalé les
modèles obtenus par numérisation 3D par rapport à un modèle neutre, en vue de mesurer
la déformation conséquente. La figure 4.10 illustre cette procédure de recalage puis de
mesure d’erreur entre les deux surfaces 3D. Une carte de couleur caractérise aussi les zones
de déformations ainsi que les degrés de celles-ci.

Le recalage et le matching des surfaces 3D par rapport au modèle neutre sont faits
moyennant l’algorithme ICP (Iterative Closest Point) décrit plus haut. Après l’appariement
point à point, une distribution des distances entre les deux surfaces est produite pour les
mesures de déformations. Le but est de profiter de ces mesures pour classer les muscles
en fonction de leurs contributions à une expression faciale donnée. Suite à ce classement,
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(a) Visage avec mouvement 

des muscles nasals

(b) Visage avec expressions 

neutres
(c) Matching via ICP (d) Carte de couleurs mesurant

 les déplacements

Fig. 4.10 – Technique de mesure de l’influence de chaque muscle ou région du visage sur la déformation
de celui-ci par rapport à un état neutre.

nous avons pu élaborer un schéma de segmentation en régions générique pour touts les
modèle complets 3D. La figure 4.11 montre un tri croissant des muscles en fonction de
leurs influences aux changements de la forme 3D du visage d’un individu. Il est clair que
l’étage inférieur est la zone qui contribue plus à ces changements. En effet, c’est les degrés
de liberté de cette partie qui est à l’origine de la déformation la plus importante de la
forme 3D du visage. Les grands déplacements que peut faire cette partie donne naissance à
une différence de volumes énorme calculée moyennant l’algorithme de matching rigide ICP.
Juste après, on trouve les zygomatiques (petits et grands) et les muscles releveurs de la
lèvre supérieure placés au dessous de joues qui sont responsable à l’émotion de joie et de
dégoût, respectivement. Moins influents, on trouve les muscles épicrâniens (les deux ventres
frontaux), les muscles occulo-orbiculaire, c’est à dire les muscles couvrant le fronts et dans
les orbites des yeux, respectivement.

Cette étude de la structure musculaire du visage ainsi que le tri des muscles élémentaires
selon les déformations causées par chacun d’entre eux, nous permet de proposer, dans un
premier temps un fractionnement du visage en deux zones. C’est ce que nous essayons
d’élaborer dans cette étape.

4.4.3 Schéma de segmentation adapté

La figure 4.17 illustre par des modèles colorés le schéma de segmentation suggérer pour
améliorer les performances du système initial à base de matching rigide des surfaces faciales.
Par l’introduction d’une métrique orientée région, le système, sera capable de prendre en
compte différents labels de régions. Ce schéma est appliqué à tous les modèles 3D de visages
qui composent l’ensemble de la galerie. Les mêmes couleurs sont conservées pour toutes les
régions correspondantes à des labels par rapport à une échelle statique/mimique que nous
avons définit suite à ces études anatomique et empiriques.
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0,5

1,0

1,5

2,0

Ventre frontal droit

Muscle mentonnier

Orbiculaire de l'oeil

Ventre frontal gauche

Partie palpébrale

Mâchoire inf. en bas

Zygomatiques

Releveur de lèvre sup

Mâchoire inf. à droite

Mâchoire inf. à gauche

Muscle abaisseur 

de la bouche Muscle orbiculaire

 des lèvres

Corrugateur

Muscle risorius

visage neutre

Fig. 4.11 – Ensemble des muscles et parties élémentaires considérés pour l’étude empirique.
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La nouvelle métrique agira donc en fonction du label (ou couleur) du point dans le
maillage 3D. C’est la somme pondérée des scores élémentaires fournis par chaque région
qui définira le degrés de correspondance entre deux visages. Cette phase de segmentation
concerne uniquement les modèles 3D de la galerie, en effet, suite à l’application de l’algo-
rithme de recalage ICP, un appariement point à point est résultant. Une paire de points
correspondants portera le même label. Cette étape de segmentation du visage et d’attri-
bution de label fait partie de la phase off-line où un modèle 3D est d’abord formé puis
segmenté.

Recalge grossier1

Galerie de visages

 complets 3D

...

Recalge fin via

ICP
2

Mise en 

correspondance
3

Visage de référence 

Visage à segmenter

Schéma de segmentaion sur 

le visage de référence 

Fig. 4.12 – Procédure de segmentation automatique des visages 3D complets de la galerie.

Nous proposons dans notre approche une procédure de segmentation automatique de la
base des visages 3D complets. Cette procédure consiste à recaler un modèle de référence pré-
segmenté par rapport à tout les visages appartenant à la galerie via une étape d’alignement.
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Cette étape est faite moyennant l’algorithme ICP, qui outre l’estimation des transformations
rigides entre les modèles 3D, permet de mettre en correspondance l’ensemble des points
des deux modèles. Nous nous servirons de cet appariement pour labeller le modèle 3D à
segmenter. Un deuxième modèle 3D segmenté est alors obtenu et peut être incorporé à
la base de visage 3D segmentés. La figure 4.17 illustre les étapes d’obtention du modèle
segmenté moyennant l’alignement par rapport à un visage de référence. Cette procédure
est donc entièrement automatique introduite dans la phase off-line de notre paradigme de
reconnaissance/authentification.

4.5 Calcul de carte géodésique en vue de la reconnaissance

Une des approches les plus récentes et qui traite, plus particulièrement, le problème
de changement d’expressions faciales en reconnaissance de visages 3D, est celle de calcul
géodésique sur les surfaces faciales 3D. Dans [BBGK04], les auteurs proposent cette so-
lution en se basant sur l’hypothèse suivante : le visage est une surface isométrique. Ce
type de surfaces préserve la métrique des surfaces par rapport aux déformations subies.
Cette hypothèse est entièrement empirique déduite d’un ensemble d’observations faites sur
le visage avec différentes expressions. Le calcul de géodésie, dans cette approche, vise la
production d’une signature invariante aux transformations non-rigides subies par le visage.
Dans le présent travail, nous ne reproduirons pas la même approche décrite dans [BBGK04]
mais nous nous intéressons à l’hypothèse de base à savoir : la propriété de préservation de
longueur des surfaces du calcul géodésique et son application à la reconnaissance faciale 3D.

Dans la suite de cette section, nous donnons, d’abord, une breve description de la théorie
sur laquelle se base cette étude. Puis, nous nous intéressons à son application dans le domaine
triangulé. Finalement, nous décrivons l’approche adopté pour inclure cette mesure dans
le problème de reconnaissance de visage 3D. Notre objectif par cette implémentation est
la comparaison de cette approche à celles basées sur le recalage de surfaces (ICP) et le
recalage orientée region (R-ICP). Une section, dans le chapitre suivant, est consacrée à
cette comparaison des trois approches. Elle présente les différents résultats obtenus, en
terme reconnaissance et en authentification, sur le corpus ECL-IV2.

4.5.1 Calcul Géodésique

Le calcul numérique des géodésiques est d’abord passé par la théorie des graphes. En
1959, Edsger Dijkstra propose un algorithme particulièrement élémentaire dans sa concep-
tion et redoutablement efficace, quoique gourmand en calculs, pour retrouver le plus court
chemin dans un graphe [Dij59]. Depuis, de nombreux algorithmes ont été proposés dans
ce contexte, motivés par les applications de ce type de problème. Enfin, plus récemment,
Sethian([Set96]), s’inspirant de l’algorithme de Dijkstra et de résultats sur le calcul varia-
tionnel, a proposé un algorithme rapide pour calculer des distances dans un espace discrétisé
par une grille orthogonale, il s’agit de l’algorithme de cheminement rapide (Fast Marching
Algorithm). Sethian et Kimmel proposent par la suite dans ([KS98]) d’étendre la théorie de
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cheminement rapide des grilles orthogonales vers les maillages 3D.

4.5.1.1 Définition d’une géodésique

Une ligne géodésique est le plus court chemin pour relier deux points en fonction des
contraintes du milieu. Le terme géodésique vient de géodésie (du grec gê ”terre” et daiein
”partager, diviser”)2. C’est la science de la mesure de la taille et de la forme de la Terre.
Néanmoins, les mathématiques fournissent une définition plus précise. Une géodésique est la
généralisation de la notion de ligne droite aux espaces courbes. La définition de la géodésique
dépend du type d’espace courbe. Dans le cas où cet espace dispose d’une métrique, alors la
géodésique se définit effectivement comme, localement, le chemin le plus court entre deux
points de l’espace.

4.5.1.2 Théorie de Sethian

L’idée de Sethian était de décrire de manière analytique les équations qui relient le
temps et la position, et de discrétiser ces équations avant de les insérer dans un algorithme
de propagation de type Dijkstra. Considérons l’équation du mouvement qui relie la variation
du temps dt à la variation de distance dx :

dt =
1

v
dx. (4.5.1)

où v est la vitesse de déplacement. Cette équation montre que la distance est propor-
tionnelle au temps. Ainsi, pour une vitesse de déplacement donnée, minimiser le temps de
parcours revient à minimiser la distance à parcourir. En considérant x le temps d’arrivée
en un point, T une fonction de la coordonnée locale (t = T (x)) et en partant d’un point de
départ x0, l’équation précédente se réécrit :

v
dT

dx
= 1. (4.5.2)

En dimensions multiples, le gradient de la fonction T est aussi inversement proportionnel
à la vitesse de propagation :

‖∇T‖ =
1

v
. (4.5.3)

Cette équation, connue sous le nom d’équation iconale (du grec eikon qui signifie petite
image), est notamment utilisée dans le domaine de l’optique géométrique où elle sert à
décrire la trajectoire de la lumière. L’équation iconale, dans le cas des géodésiques, peut
aussi être retrouvée dans un cadre plus général grâce à des résultats de calcul variationnel.

2http ://www.techno-science.net
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En effet, si l’on note x0 le point de départ, la fonction T représente la longueur du chemin
minimum qui relie x0 à tout point x :

T (x) = min
γ∈Γx0x

∫

F (γ(s))ds, (4.5.4)

où F = 1
v
. La fonction T réalisant le minimum de cette intégrale satisfait l’équation

iconale (4.5.3). La fonction T est donc solution d’une équation aux dérivées partielles (EDP),
à laquelle il faut ajouter des conditions aux limites. Dans notre cas, la fonction est nulle à
l’origine, c’est-à-dire au point x0 de départ de la propagation :

{

‖∇T‖ = F
T (x0) = 0.

(4.5.5)

D’autre part, on peut démontrer que les lignes géodésiques sont perpendiculaires aux
lignes de front de T , et parallèles à son gradient. Ainsi, le calcul de la fonction T en tout
point de l’espace permet de reconstruire toutes les géodésiques entre le point de départ x0

et tout point x, en remontant les lignes de gradient de T de x vers x0.

4.5.1.3 Algorithme de Cheminement Rapide

Le principe de l’algorithme de Sethian [Set96] est de construire la fonction T de sa plus
petite à sa plus grande valeur, selon un principe analogue à celui de Dijkstra. La procédure
de mise à jour de la valeur de T en un point à partir de son voisinage se fait en résolvant
l’équation (4.5.5). A chaque étape de l’algorithme, le noeud de la grille qui possède la plus
petite valeur de T est gelé (T y prend une valeur définitive), de la même manière que, dans
l’algorithme de Dijkstra, on considérait un point comme étant marqué lorsque la fonction de
coût y prenait une valeur définitive. En outre, lors de la mise à jour de la fonction de coût,
seul le voisinage immédiat des points préalablement marqués, formant ce qu’on appelle la
bande étroite, est considéré (voir figure 4.13).

L’algorithme suivant présente de manière schématique l’algorithme de cheminement ra-
pide.

Définitions : Soit PA (Points Acceptés) l’ensemble des nœuds dont la valeur de T est
gelée. Soit BE l’ensemble des nœuds de la Bande Étroite, et soit PE (Points Éloignés)
l’ensemble des nœuds non encore explorés. On notera ♯E le nombre de nœuds appartenant
à un ensemble E.

1. Initialisation :

X0 → PA, T (X0) = 0 ;

pour tout X 6= X0 : X0 → PA, T (X) = ∞ ;

mise à jour de T au voisinage de X0 ;

2. Tant que ♯BE 6= 0 :

soit Xm le sommet de BE ayant la plus petite valeur de T ;
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4.5. Calcul de carte géodésique en vue de la reconnaissance

Fig. 4.13 – Illustration de l’algorithme de cheminement rapide.

mise à jour de T au voisinage de Xm ;

Xm → PA

La procédure de mise à jour consiste à résoudre l’équation iconale discrétisée (4.5.5).
L’algorithme de cheminement rapide devient extrêmement efficace lorsque les points de la
bande étroite sont stockés dans une structure de données de type minheap (ce qui pourrait
être traduit par : tas de minima). Il s’agit de maintenir un arbre binaire équilibré dans
lequel chaque nœud représente une valeur, qui est inférieure à celles des nœuds fils. Cela
permet une détermination aisée du minimum (extraction de la racine de l’arbre).

– Lors de la destruction d’une valeur, le voisinage voit ses valeurs mises à jour et recal-
culées, aussi haut que cela est nécessaire pour équilibrer l’arbre.

– Lors de l’insertion d’une valeur, cette valeur est insérée à la fin de l’arbre, et les calculs
sont effectués comme pour une mise à jour de valeurs.

L’utilisation de cette structure de données modifie la complexité de l’algorithme de
cheminement rapide en la faisant passer de log(n2) à nlog(n), où n est le nombre de nœuds
de la grille.

4.5.1.4 Cheminement Rapide sur une triangulation aiguë

Considérons une triangulation aiguë autour d’un sommet centre comme le montre la
figure ??. Plusieurs triangles peuvent partager ce sommet centre. Il s’agit donc de calculer
la valeur de T sur chaque triangle contenant le sommet en question. Puisque plusieurs
triangles peuvent fournir une valeur acceptable de T , la valeur à garder est celle minimale
sur toutes les valeurs obtenues [KS98]. Nous allons donc décrire la procédure de mise à jour
de T au sein d’un triangle non obtus donné.

Soit un triangle ABC où C est le sommet à mettre à jour (voir figure 4.15). Soit u =
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Fig. 4.14 – Triangulation aiguë autour d’un point centre de la grille.

T (B) − T (A), le problème consiste donc à chercher t = EC tel que :

t − u

h
= F. (4.5.6)

Ainsi, la distance géodésique en C sera T (C) = t + T (A). Notons a = BC et b = AC ;
nous avons donc t/b = DF/AD = u/AD, ainsi, CD = b − AD = b − bu/t = b(t − u)/u.
La loi des cosinus donne : BD2 = a2 + CD2 − 2aCD cos θ, et la loi des sinus donne :
sinΦ = CD

BD
sin θ. Utilisons l’angle droit du triangle CBG, nous avons :

h = a sinΦ = a
CD

BD
sin θ =

aCD sin θ√
a2 + CD2 − 2aCD cos θ

. (4.5.7)

Fig. 4.15 – A gauche : Une vue perspective du triangle supportant les valeurs de T (), à droite : Trigo-
nométrie sur le plan défini par le triangle ABC.

Enfin, nous aboutissons à l’équation quadratique de t suivante :
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(a2 + b2 − 2ab cos θ)t2 + 2bu(a cos θ − b)t + b2(u2 − F 2a2 sin 2θ) = 0. (4.5.8)

Deux solutions se présentent. Nous choisissons la solution t qui doit satisfaire u < t et
doit être mise à jour de l’intérieur du triangle, précisément :

a cos θ < b(t − u)/u <
a

cos θ
. (4.5.9)

Ainsi, la procédure de mise à jour est :

If u < t and a cos θ < b(t − u)/u < a
cos θ

then T (C) = min{T (C), t + T (A)} ;

else T (C) = min{T (C), bF + T (A), cF + T (B)} ;

D’après Sethian et Kimmel [KS98], cette équation constitue une approximation à différences
finies de l’équation iconale. Elle est monotone par construction, consistante et converge vers
la solution de viscosité et donc elle peut être utilisée pour étendre la méthode de chemine-
ment rapide vers les domaines de triangulation aiguë.

4.5.1.5 Extension vers une triangulation quelconque

Notons que le principe de cheminement rapide décrit ci-dessus exige que la triangulation
soit aiguë. En d’autres termes, lorsqu’un front heurte un coté du triangle, il doit fournir
les valeurs des deux premiers sommets avant de calculer celle du troisième ce qui garantit
la monotonie du cheminement du front et de cette façon nous exigeons que la mise à jour
vienne de l’intérieur du triangle [KS98]. Puisque un maillage 3D contient des triangles
aigus et d’autres obtus, Sethian et Kimmel proposent de diviser d’une façon bien spécifique
les triangles obtus en deux triangles aigus moyennant une arête virtuelle pour ramener le
problème vers le cas d’une triangulation aiguë (voir figure 4.16).

Le principe consiste à considérer une zone intérieure à (CA, CB) formée par deux vec-
teurs v1 et v2 issus de C et dont l’angle commun est aigu. Ces deux vecteurs constituent
durant tout cet algorithme le repère local à utiliser. Il s’agit d’exprimer CA et CB sur ce
repère. Ensuite, on réalise un travail itératif consistant à chercher sur cette zone le premier
sommet rencontré. Ce sommet là formera la nouvelle arête divisant le triangle ACB en deux
triangles aigus. Cette zone s’appelle la zone de coupure. Pour trouver ce premier sommet du
maillage sur la zone de coupure considérée, il suffit de prendre le triangle ABM1 adjacent à
ACB en AB. Nous vérifions si M1 se trouve à l’intérieur de la zone de coupure en calculant
ses coordonnées sur la base (v1,v2) : Si M1 est à l’intérieur de la zone en question, l’algo-
rithme s’arête et CM1 est l’arête virtuelle qui va diviser l’angle obtus en deux angles aigus.
Sinon, nous vérifions sur quelle arête la zone aiguë intercepte ce triangle. Si elle intercepte
la première arête AM1, alors nous refaisons le travail sur le triangle adjacent au triangle
ABM1 en AM1 et si elle intercepte la deuxième arête BM1, alors nous refaisons le travail
sur le triangle adjacent au triangle ABM1 en BM1. L’algorithme est donc itératif, il évolue
jusqu à ce qu’un sommet du maillage soit rencontré dans la zone de coupure. Dés que toutes
les distances sont calculées sur notre maillage, nous serons aptes à calculer n’importe quel
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Fig. 4.16 – Cas d’une triangulation quelconque.
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chemin géodésique menant d’un point donné vers la source en utilisant une descente de
gradient par étapes (The Steepest Gradient Descent) [DC00].

4.5.2 Application de l’algorithme du cheminement rapide dans le cas des
surfaces faciales 3D

Comme décrit dans l’introduction de cette section, nous souhaitons intégrer ces mesures
géodésique, dans la procédure de reconnaissance faciales 3D en profitant de l’hypothèse
décrite dans [BBGK04]. Elle consiste en la preservation de ce type de distances entre deux
points quelconques d’une surface avec différentes expressions faciales. Cette caractéristique
permet de faire face donc à ce type de variabilité dont souffrent les approches de reconnais-
sances de visages 2D et 3D. Pour se faire, nous commençons d’abord, par recaler les modèles
de visages : 2 1/2D de l’image requête et 3D du visage de la galerie. Puis, nous appliquons
l’algorithme de cheminement rapide sur les parties communes des deux surfaces en vue de
calculer les deux cartes de distances géodésiques. Une carte est formée par les distances
mesurées entre deux points du maillage : le point source et le point limite. Finalement, un
score de similarité est donné par comparaison des deux vecteurs de distances géodésiques
calculées entre les ensembles de points appariées.

Plus concrètement, une fois le recalage 3D via l’algorithme ICP est fait, nous désignons
un premier point source du cheminement rapide, sur le modèle 3D. Un second point doit
être, également, désigné et considéré comme le point limite et dont nous allons bientôt
expliquer l’utilité.

A l’issu de l’application de l’algorithme ICP, nous disposons d’une liste de points corres-
pondants et aussi du point source que nous noterons S1 du maillage 3D, du point limite L1

sur le maillage 3D et de leurs correspondants le point source S2 et le point limite L2 sur le
maillage 2 1/2D. Il s’agit donc de calculer les cartes de distances géodésiques sur les modèles
3D et 2 1/2D en appliquant l’extension du principe de cheminement rapide de Sethian et
Kimmel [?] sur les domaines triangulés. L’ensemble de ces distances constituent la carte
de distances géodésiques qui n’est autre qu’un vecteur V1 dont chaque ligne i contient la
distance géodésique séparant S1 du point d’indice i du maillage 2 1/2D. Nous calculons enfin
le vecteur V tel que V = ‖V2 − V1‖ dont l’écart type constitue la mesure de similarité que
nous utiliserons pour la reconnaissance.

Dans le calcul, nous n’avons pris en compte que les points des deux maillages qui se
trouvent au dessus de la bouche. En d’autres termes, les vecteurs V1 et V2 ne contiennent
que les distances géodésiques des points se trouvant au dessus de la lèvre supérieure. Nous
calculons toutes les distances géodésiques sur la surface 2 1/2D et nous ne gardons que
les distances dont la valeur est inférieure à la distance séparant S1 de L1. De même, nous
calculons toutes les distances géodésiques sur la surface 3D et nous ne gardons que les
distances dont la valeur est inférieure à la distance séparant S2 de L2. Nous justifions
ce choix par le fait que dans le cas où la bouche est ouverte sur le modèle 2 1/2D, et qu’il
présente un trou par conséquent, toutes les distances géodésiques correspondants aux points
se trouvant au dessous de la lèvre inférieure sont très différentes aux distances géodésiques
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Image requête 

(modèle 2D 1/2)

Point source

(A) Calcul de la carte de distances géodésique sur un modèle 3D de la galerie

Point limite

Image de la galerie

(modèle 3D)
Partie du visage entre 

points source et limite 

Carte de distances géodésique

 sur le visage 3D

Carte de distances géodésique

 sur le modèle test
Partie du modèle entre 

points source et limite 

(B) Calcul de la carte de distances géodésique sur un modèle 2D 1/2 de test

Point source

Point limite

Fig. 4.17 – Calculs des cartes de distances géodésiques sur les modèles 3D et 2.5D après recalage des
surfaces moyennant ICP.
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de leurs correspondants dans le visage 3D qui ne présente pas un trou au niveau de la
bouche(voir figure ??). La figure ?? récapitule le principe de calcul géodésique que nous
adoptons dans notre approche.

Sur cette figure, les points marqués sur les modèles présentent les sources des chemine-
ments, et les limites de ceux-ci. Dans les deux cas, le point limite constitue le point le plus
éloigné de la source qui peut figurer sur la carte géodésique. Les points du maillage qui sont
colorés en vert sont les seuls points du maillage qui vont intervenir au niveau de la carte
géodésique.

4.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de reconnaissance/vérification de
visage par exploitation d’une nouvelle représentation du visage : la forme faciale 3D. Cette
approche introduit un schema de matching 2 1/2D vs. 3D en vue remédier au problème de
changement de posture. Elle est basée sur un algorithme de matching de surfaces, ICP, qui a
été amélioré pour prendre en compte les variations du visage dues aux expressions. En effet,
une nouvelle variante de l’algorithme, appelé R-ICP, est donnée et une nouvelle métrique
orientée région est présentée. Nous avons décrit aussi une approche de reconnaissance par
calcul de cartes de distances géodésiques effectué à la suite du recalage 2 1/2D vs. 3D.
Dans le chapitre 4, intitulé expérimentation, évaluations et discussions, nous présentons
d’abord notre nouvelle base de visages 3D (ECL-IV2) et nous expérimentons les algorithmes
développés. Les deux problèmes de reconnaissance et d’authentification sont traités par des
courbes d’évaluations standards. Une comparaison de ses approches par rapport à l’approche
de calcul géodésique effectué sur les surfaces faciale achèvera nos évaluations.
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Chapitre 5

Expérimentations, évaluations et
discussions

5.1 Introduction

Ce chapitre caractérise les performances des différents algorithmes de reconnaissance
faciale développés dans le chapitre précédent. Ces algorithmes sont basés sur une nouvelle
modalité biométrique, à savoir la face 3D, qui intéresse de plus en plus de chercheurs dans
la communauté scientifique. Utilisée seule ou couplée avec la modalité 2D de texture, elle
connâıt un développement intensif ces quelques dernières années. En effet, la modalité 2D
de visage a montré son insuffisance pour atteindre des taux de précision élevé tant en recon-
naissance qu’en authentification. C’est, essentiellement, sa sensibilité aux changements de
conditions d’éclairages, aux changement de postures et aux expressions faciales qui constitue
ses limitations.

Dans nos travaux, nous introduisons cette modalité, seule, dans un paradigme de mat-
ching dédiée, 21/2D vs. 3D, en vue de palier les problèmes classiques de la reconnaissance
de visages. Trois approches ont été développées basées toutes sur ce schéma de matching
qui présente plus d’invariances aux problèmes de changements de pose et d’illumination
par rapport aux approches classiques 2D. En vue d’évaluer ces différentes approches, nous
faisons appel à des techniques de test très connues dans le domaine de la biométrie. En
matière d’identification ou de vérification, ces techniques permettent d’obtenir des mesures
de performances et même des comparaisons objectives entre différents systèmes ou algo-
rithmes au sein d’une même ou différentes technologies. Ces techniques d’experimentation
et d’évaluation ont été amplement décrites dans le rapport publié par A. J. Mansfiled et J.
L. Wayman en 20011 et qui commence par donner des éléments explicatifs et des concepts
fondamentaux liés à un système biométrique générique et qui s’achève par présenter les
différents types d’évaluations ainsi que les critères de performances (taux, courbes, etc.)
présents dans la littérature pour garantir une meilleure évaluation. Outre ce rapport, nous

1www.cesg.gov.uk/site/ast/ biometrics/media/BestPractice.pdf

- 101 -



Chapitre 5. Expérimentations, évaluations et discussions

nous basons, également, sur des campagnes d’évaluations qui ont eu lieux dans différents
programmes à savoir [PGM+03], [PFS+03], [GSBC+03], etc. Cette étude doublé en théorie
et en pratique nous a conduit à concevoir, sur des bases solides, un nouveau protocole
d’évaluation de la modalité 3D du visage.

Dans les sections suivantes nous décrivons, d’abord, notre protocole de test de cette mo-
dalité utilisée au sein du paradigme proposé et nous revenons sur quelques définitions fon-
damentales concernant les techniques et les mesures d’évaluation. Ce protocole est parmi les
premiers mis en place pour cette nouvelle modalité (3D face) qui est intégré au projet tech-
novision2 IV 2 dont le LIRIS est un des partenaires académiques. En suite, nous présentons
les résultats obtenus des algorithmes développés dans cette thèse, via ce protocole. Fi-
nalement, nous présentons une étude comparative de ces techniques et des perspectives
d’améliorations.

5.2 Protocole d’expérimentation et d’évaluation

Étant indispensable pour la compréhension et la définition de notre protocole de test,
nous rappelons, dans cette section, quelques concepts sur les méthodologies d’évaluation des
modalités biométrique. En outre, nous nous situons par rapport aux protocoles existants en
effectuant une comparaison entre notre protocole et le protocole le plus connu, celui élaboré
récemment par NIST, nommé FRGC pour (Face Recognition grand Challenge) pour cette
modalité. Comme la plupart des protocoles d’évaluation, notre protocole s’articule autour
de deux phases : (a) l’acquisition des données et (b) la production des courbes
et des taux d’évaluation à partir de mesures de similarité effectuées en off-line sur ces
données. Dans cette partie, nous décrivons, d’une part, la nature des données de test ainsi
que les motivations derrières ces choix. D’autres part nous présentons les taux et les courbes
d’évaluation suivis d’interprétations et de discussions.

5.2.1 Nouvelle base de données ECL-IV2

Malgré leurs développements récents, les bases de données publiques traitant cette nou-
velle modalité [PFS+03][GSBC+03] sont peu nombreuses et peu satisfaisantes. Ceci nous
a conduit à développer une nouvelle base de données plus riche en variations et en même
temps qui répond aux besoins du paradigme que nous proposons pour la reconnaissance
et l’authentification. En effet, comme décrit dans le chapitre précédent, pour garantir une
reconnaissance des visages sous n’importe quelle angle de vue, la disponibilité d’un modèle
3D complet des visages dans l’ensemble des modèles de la galerie est indispensable. C’est,
donc, la première spécificité de notre base de visages. La deuxième caractéristique de notre
corpus est sa richesse par des images de test avec différentes variations touchant notam-
ment aux expressions faciales, à l’illumination et à l’angle de pose du sujet. L’ensemble des
données de cette base peut êtres, également, utiles pour d’autres types d’algorithmes via la

2http ://lsc.univ-evry.fr/techno/iv2/PageWeb-IV2.html
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variété des données qu’il propose (images 2D, modèles 21/2D et modèle 3D complets). Ceci
est due à la disponibilité des deux canaux de forme 3D et de textures 2D qui peuvent être
couplée ou découplées selon l’algorithme de traitement. Les algorithmes concernés peuvent
être de différents natures selon les données de tests sur lesquelles ils sont basées et les types
de matching considérés (voir figure 5.1) :

– Approches de matching 2D vs. 2D : il s’agit de comparer une image 2D à une
image 2D (frontales ou avec changement d’angle d’orientation du sujet). La mise en
correspondance entre les visages concernes les images de textures.

– Approches de matching 2D vs. 3D ou 3D vs 2D : il s’agit de comparer une
image 2D à une image 3D ou inversement. Le modèle 3D est utilisé comme information
intermédiaire pour effectuer la mise en correspondances entre deux images de textures.

– Approches de matching 21/2D vs. 3D : il s’agit comparer une forme partielle
21/2D à une forme plus complète 3D. La mise en correspondance concerne une infor-
mation partielle et une information complète 3D.

– Approches de matching 3D vs. 3D : il s’agit de comparer une image 3D à une
image 3D. La mise en correspondance concerne deux informations 3D complètes des
visages.

– Approches multi-modale 2D+3D : consiste à fusionner les deux modalités forme
et texture. La fusion peut être effectuée à plusieurs niveaux (scores, données, décisions,
etc.).

2D vs. 2D 2D vs. 2D via 3D

3D vs. 3D
2D + 3D

Fig. 5.1 – Variété des données de la base ECL − IV
2 et algorithmes de matching concernés.

Des réponses à ces besoins ont été traitées dans le cadre du projet IV2, où plusieurs
schémas d’évaluations sont proposées dans un cadre plus général que le notre et visant
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l’évaluation de plusieurs types d’algorithmes utilisant les deux modalités 2D et 3D. Concer-
nant nos algorithmes, qui s’intéressent plus particulièrement aux comparaisons de type
21/2D vs. 3D, ils nécessitent la formation d’un modèle complet du visage. Ce dernier est
obtenu moyennant une fusion de plusieurs modèles partiels qui sont d’abord acquis puis
recalés et enfin fusionnés, comme illustre la figure 5.2. Ainsi, le visage 3D est près pour être
inclut dans la base de reconnaissance sachant qu’il présente des expressions faciales neutres
(avec les yeux ouverts). C’est donc de ce types d’images que se compose le premier ensemble
de notre protocole d’évaluation. Cet ensemble est appelé dans la suite la galerie.

(a) Modèles 2D 1/2 à fusionner et leurs images de textures

(b) Modèle 3D complet obtenu après assiciation des modèles ci-haut 

Fig. 5.2 – Association de modèles partiels en vue d’obtenir un modèle 3D complet.

Le deuxième ensemble que considère de notre protocole d’évaluation est formé de modèles
de test (probes) au format 3D incomplet (c’est à dire 2 1/2D). C’est des clichés pris par le
biais d’un scanner laser 3D de type Minolta VI300. Cet ensemble, de test, comporte pour
chaque sujet 8 modèles partiels pris avec des variations de conditions d’éclairage, d’expres-
sions faciales et de pose comme illustre la figure 5.3. Il comporte un sous-ensemble de 5
expressions faciales représentant la surprise, le dégoût, le bonheur, une expression neutre et
une dernière avec les yeux fermés, en suite, trois poses différentes, une de face et deux de
profils gauche et droite trois quart (40-60̊ ), enfin, deux conditions d’éclairage une contrôlée
(par l’emploie d’une source de lumière continue pour l’éclairage) et une deuxième non-
contrôlée toutes les deux d’intérieure. Ces 8 modèles par sujet seront utilisés exclusivement
pour la phase de test, c’est à dire lorsqu’on simule l’accès d’un client ou d’un imposteur
en mettant en correspondance l’image de test et l’image de référence relative à la personne
prétendu être. Ce deuxième ensemble est complètement disjoint du premier.
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(A) Poses: (r): profil droit, (f):vue frontale , (l):profil gauche

(B) Expressions: (f):neutre, (e): yeux fermés, (s): surprise, 

(d): dégoût, (h): bonheur

(C) IIlluminations: (i): controlled, (f): uncontrolled

Fig. 5.3 – Différentes variations dans les modèles de test : (A) poses, (B) expressions et (C) illumination.

La figure 5.5 présente un extrait de notre base de visage ECL-IV2, la première colonne,
dans cette figure, illustre les modèles 3D après fusion. Le reste des colonnes présente des
modèles partiels servant comme images requêtes. Ces dernières présentent différentes va-
riations comme mentionné plus haut. Toutes les données de la base sont au format VRML
(Virtual Reality Modeling Language), c’est des modèles qui comportent autour de 7000
points 3D (vertices) maillées entre eux pour interpoler la forme 3D du visage. La résolution
choisie est suffisante pour conserver les détails du visage avec un minimum de points 3D,
en adoptant une technique de remaillage adaptatif. Cette dernière est basée sur le calcul
de la valeur de courbure en chaque point du maillage et de fournir un remaillage adaptatif
selon les variations des régions de la forme 3D. En réalité, c’est un moyen très efficace pour
garder le maximum de détails du visage par régénération d’une bonne densité de points
dans les régions de hautes variations (grandes valeurs positives et négatives de courbures)
et une faible densité dans les régions homogènes. Une opération de segmentation de la partie
faciale, considérée comme la partie informative, précède cette opération.

A ces ensembles de données d’évaluation, nous associons un ensemble de fichiers de
méta-données à des fin d’organisation. Son but est d’inclure les identités des individus, les
session correspondantes, les conditions d’acquisition (éclairage et pose) et les variations in-
trinsèques du visage en terme d’expressions faciales. Ces fichiers au format XML (eXtensible
Markup Language) contiennent aussi les coordonnées 3D des points d’intérêts sélectionné
manuellement sur la totalité de l’ensemble des modèles 2 1/2D et 3D. L’ensemble des ces
fichiers de données et de méta-données sont organisées et gérées par des structures XML.
Ces structures définissent l’emplacement des fichiers et servent comme entrée pour l’envi-
ronnement d’évaluation mis en place pour le calcul des matrices de similarités entre probes
(images de tests) et galerie (image de la base). Cette base de données a évoluée durant
l’année scolaire 2005/2006 de 50 individus ce qui correspond à 50 modèles 3D et 400 images
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Modèles complets 3D Modèles partiels 2D 1/2 avec variations

Fig. 5.4 – Extrait de notre base d’évaluation ECL-IV2 : Modèles complets 3D de la BD, modèles partiel
de test.
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7000 points 3D20000 points 3D 5000 points 3D

7000 points 3D20000 points 3D 5000 points 3D

(a) Maillages 3D obtenus par maillage adaptatif

(b) Formes 3D correspondantes

Fig. 5.5 – Différentes résolutions du visage 3D obtenues par remaillage adaptatif et formes 3D correspon-
dantes.
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de test, collectés pendant le workshop résidentiel Biosecure 2005, à 120 individu et 1000
images de test pendant la période d’installation de la cabine d’acquisition à l’ECL. Ce chiffre
doit doubler dans quelques mois avec le déplacement du matériel à l’université d’evry puis
à l’INT dans le cadre du projet technovision national IV2. Les expérimentations que nous
présentons dans ce rapport sont relatives au premier ensemble de données acquis à Biosecure
2005 et qui contient 50 modèles 3D complets et 400 images de tests.

5.2.2 Comparaison avec la base FRGC

Avec le développement des approches de reconnaissance faciales 3D, plusieurs bases de
données ont été développé pour la recherche et pour l’évaluation. Dans ce paragraphe, nous
énumérons quelques unes et nous achevons par une comparaison de notre base ECL-IV2

avec celle de FRGC.

– La base 3D RMA : cette base a été crée au sein du SIC3 (Bruxelle-Belgique). Un
prototype de vision active (structured light-based) est utilisé. Elle contient les images
de 120 individus sous formes de points 3D non-maillé.

– La base GavabDB : cette base contient 427 images 3D correspondantes à 61 sujets
(45 hommes et 16 femmes) avec 7 différentes images par personne. Des variations
systématiques de poses et d’expressions faciales sont inclues dans cette base4.

– La base de York University :5 cette base contient des images qui correspondent à
97 individus, elle contient 10 captures par personnes avec différentes poses. 2 vues de
cet ensemble présente deux petites expressions faciales et une vue avec une occlusion.

– La base XM2VTS :6 cette base multi-modale développée au sein du projet européen
ACTS, contient des images fixes, des séquences vidéo et des images faciales 3D de 295
personnes. Un capteur stéréo actif a été utilisé pour l’acquisition et les données sont
converties en VRML incluant les deux canaux de formes et de texture.

– La base de FRGC : Elle contient des acquisitions frontales 3D de 466 individus,
pour chaque individu il y a entre 1 et 22 images de profondeur pour différentes sessions.
En total, cette base renferme 4007 scans 3D frontales avec des conditions d’éclairage
contrôlées.

Le tableau suivant donne quelques points de comparaison entre la base de données
développé au sein du projet FRGC et la base ECL-IV2. Il est à noter que la base FRGC est
plus riche en données et ce parce que les acquisitions ont débuté pendant l’année scolaire
2002-2003, alors que pour la base ECL-IV2 les premières acquisitions ont commencé en
août 2005. EN outre, la base ECL-IV2 comporte dans sa première version une seule session,

3http ://www.sic.rma.ac.be/
4http ://gavab.escet.urjc.es/articulos/GavabDB.pdf
5http ://www-users.cs.york.ac.uk/ tomh/3DFaceDatabase.html
6http ://www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP/xm2vtsdb/
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néanmoins elle englobe huit différentes acquisitions. A la différence de la base FRGC, la base
ECL-IV2 comporte des variations significatives d’expressions faciales et deux conditions
d’éclairage contrôlée/incontrôlée. Ces variations systématiques permettent d’élaborer des
sous expérimentations cohérentes caractérisant chaque type de variations.

Comparaison des données 3D FRGCV2 ECL-IV2 V1

3D complet H non disponible N disponible

Multi-vues (poses) H (1 pose frontale) N (3 poses)

Illumination H contrôlée N contrôlée/uncontrôlée

Expressions H 2 expressions N 5 expressions

2D et 3D N disponibles N disponibles

Taille N 4000 scans H 500 scans

Materiel VI910 (640×480) VI300 (400×400)

5.2.3 Scénarios des expérimentations

Comme mentionné dans la section précédente, le but étant l’évaluation de cette nouvelle
modalité biométrique au sein du paradigme proposé sur une base de donnée de taille signi-
ficative. Il s’agit donc d’une évaluation de type technologique (technology evaluation) qui
vise l’évaluation d’un ou plusieurs algorithmes sur une base de données unifiée de la même
population et avec les mêmes conditions environnementales d’acquisition. Quant au calcul
de scores de similarités, il s’effectue en off-line en produisant une ou plusieurs matrices de
similarités selon le test effectué. Deux scénarios d’utilisation possibles sont proposés dans ce
protocole et ont été testés : (a)l’identification, (b) l’authentification. Rappelons que l’iden-
tification est le procédé d’identifier une personne dans une base de données de plusieurs
personnes, tant disque l’authentification représente la vérification d’une identité. Ces deux
scénarios correspondent, respectivement, à deux questions différentes qui sont :

– Vérification : Suis-je celui que je déclare être ? L’utilisateur présente son visage et
une identité. L’algorithme de reconnaissance évalue la similarité entre le visage de
l’utilisateur et celui de la base de données associé à l’identité fournie. Ce type de
reconnaissance est aussi appelé ”one-to-one” : le visage n’est comparé qu’à un seul
visage (celui associé à l’identité annoncée).

– Identification : Qui suis-je ? L’utilisateur présente son visage. L’algorithme cherche
dans sa base de données un visage semblable, et renvoie l’identité associée. Ce type
de reconnaissance est aussi appelé ”one-to-many” : le visage est comparé à tous les
visages de la base (galerie).

Les experimentations que présente notre protocole se déroulent de deux façons différentes :

– Expérimentation globale : Cette expérimentation concerne toutes les images de la
base de test, abstraction faite du type de variation que présente le modèle de test.
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Elle fournit, par conséquent, des taux et des courbes caractéristiques d’ordre global.
L’avantage étant la taille significative (400) des images de test.

– Expérimentations élémentaires : Ces expérimentations concerne, chacune d’entre
elles, un type de variation particulier. 8 expérimentation élémentaires constituent
l’ensemble, incluant des changements de posture, d’illuminations et de conditions
d’éclairage. L’objectif de ces expérimentation et de voir le comportement de chaque
algorithme par rapport au type de variation considérée. Le corpus de test pour chaque
expérimentation inclut 50 images de test, présentant toute la même émotion faciale
ou le même type d’éclairage employé ou encore le même angle de vue.

5.2.4 Critères de performances

Pour chaque scénario d’utilisation, il existe critères qui caractérisent les performances
des algorithmes développés. La production de ces critère nécessite le calcul d’une matrice de
similarité commune dans laquelle les images de test indexe les lignes et les images de galerie
indexent les colonnes ou inversement. Chaque case de cette matrice correspond à la mesure
de similarité (degré de correspondance) entre le modèle de test et le modèle de la galerie. Le
protocole d’évaluation fourni un masque de même taille que cette matrice et qui renseigne
sur les ”match scores” et les ”non-matchs scores” dont voici la définition : Un match score
est quand l’image de test et l’image de galerie représentent le même individu alors que les
non-match scores correspondent au cas contraire. La matrice de similarité contient donc
tout les résultats de l’application d’un algorithme donné sur une paire d’ensemble d’images
de test et de galerie. Une fois produite, différents taux et courbes caractéristiques peuvent
être calculés :

– False Acceptance Rate ou FAR : Le taux de fausse acceptation est la proportion
d’imposteurs ayant réussit à usurper l’identité d’un client.

– False Rejection Rate ou FRR : le taux de faux rejet est le proportion des clients
rejetés par le système.

Ces mesures sont intimement liées à la valeur du seuil d’acceptation k. Pour rendre
cette dépendance plus explicite, la fausse acceptation et le faux rejet peuvent être écrits
sous formes de fonctions FA(k) et FR(k). de par leur définition, il parait que FA(k)
ne peut être qu’une fonction monotone croissante et FR(k) une fonction monotone
décroissante. Les critères de performances choisies sont alors les suivants :

– La courbe DET (Error trade-off curve) : Cette courbe caractéristique donne
pour chaque valeur de FA la valeur de FR qui lui est associée. Elle est obtenu en
faisant varier continuellement le seuil d’acceptation k et en traçant l’ensemble des
couples (FA(k), FR(k)). Cette courbe fournit de façon graphique un apercu de tous
les compromis FAR/FRR possibles et permet de sélectionner un seuil k adéquat selon
l’application envisagée. Un algorithme sera d’autant meilleure que sa courbe DET
sera proche de l’origine du repère.
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– Error Equal Rate ou ERR : Ce taux correspond au seuil k′ tel que FA(k′) =
FR(k′) = EER. ce taux, lui même, résume assez bien les performances que l’on peut
attendre d’un algorithme.

– Successful Rate ou SR : Ce taux est équivalent à la valeur maximale de 1−FA(k)−
FR(k) et qui fournit une idée des meilleurs performances que peut attendre le système
globalement.

– Half Total Error Rate ou HTER : Ce taux est équivalent à la moyenne de FA(k)
et FR(k). C’est une valeur qui résume également les performances d’un algorithme
en un seuil donné.

– FRR en un point choisi de FAR : C’est la valeur du FRR observée lorsque l’on
limite le taux de fausse acceptation à 0,1% par exemple. A cette valeur, il donne une
idée des performances du système lorsque l’application envisagée requiert un taux
d’imposture relativement faible (1/1000).

– Rank-one Recognition Rate ou RR : C’est le taux d’identification fournit par
un algorithme, en se limitant au premier rang dans la liste triée des personnes.

Pour nos évaluations nous affichons la quasi-totalité de ces taux et de ces courbes couplés
avec des interprétations et des discussions sur les performances obtenus. Ces évaluation sont
suivies par une comparaison des différents algorithmes pour les deux scénarios d’identifica-
tion et de reconnaissance.

5.3 Résultats obtenus et discussions

Nous évaluons dans cette partie trois algorithmes de reconnaissance/authentification
par visage 3D. Il sont tous basés sur le paradigme de matching 2 1/2D vs. 3D décrit dans le
chapitre 3. Il s’agit dans la première approche d’appliquer l’algorithme ICP pour le recalage
des surfaces faciales. La mesure de similarité est donnée par une métrique calculant l’erreur
résiduelle moyenne entre les surfaces recalées. Dans le deuxième algorithme, nous appliquons
notre variante de l’algorithme ICP, R-ICP, basé sur un schéma de segmentation du visage
3D en régions statiques et non-statiques. Une nouvelle métrique est également introduite en
calculons une somme pondérée des erreurs résiduelles issues de chaque région du visage selon
de schéma précèdent. Ici, un banc de poids de pondération ont été testé en vue de voir le
comportement des résultats en fonction de cette variation. Enfin, nous comparons ces deux
algorithmes par rapport à un troisième basé sur le calcul de cartes de distances géodésique
sur les surfaces recalées des visages. Comme décrit plus haut, pour chaque évaluation d’un
algorithme, nous considérons deux ensembles : (a) l’ensemble de la galerie (gallery dataset)
incluant les modèles complets des visages et (b) l’ensemble de test (probe dataset) incluant
les modèles partiels (2 1/2D). Nous calculons par la suite la matrice de similarité basée sur
chacun des algorithmes de matching.
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5.3.1 Algorithme basé sur ICP

Cette section caractérise l’ensemble des résultats obtenu suite à l’application de l’al-
gorithme ICP pour le recalage puis le calcul de la déviation spatiale entre les nuages de
points 3D. Une première étape d’alignement grossier entre les modèles test et les modèles
de le galerie est effectuée moyennant des points d’intérêts localisées sur les visages. Une
étape d’alignement fin suivra la première étape, c’est l’application de l’algorithme ICP en
vue de minimiser l’erreur de déviation entre les modèles à matcher. Nous retenons comme
mesure de dissimilarité la déviation moyenne résultante de calcul de déviation point à point
appariées moyennant ICP.
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Fig. 5.6 – Matrice de scores de similarité calculées entre les images de la galerie et les images de test.

La figure 5.6 illustre avec une carte en niveaux de gris les mesures de similarité calculé
moyennant ce premier algorithme. Les niveau de gris clair correspondent aux mesures de
similarité élevé, alors que les niveaux de gris sombre caractérisent les faibles scores. Il est
clair que ces valeurs sont situé quasiment en dehors des termes diagonales contrairement
aux premières valeurs.

La figure 5.7 présente les taux d’identification RR (Rank-one recognition rate) pour une
expérimentation globale et les expérimentations élémentaires. Elle affiche un taux de recon-
naissance global au tour de RRg = 97, 25%. Pour des images de test avec des changements
d’éclairage nous obtenons des bonnes performances (RRi = 97, 56%, RRf = 100%). Pour
des images de test présentant des changements d’angle de posture, les expérimentations
donnent un taux de 97,56% (RRl = RRr = 97, 56%). Pour le reste des expérimentations les
taux sont moins bons vu les déformations subies par la surface faciale pendant une expres-
sion faciale. Quant’à l’expression de dégoût un taux d’identification de RRd = 92, 68% est
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Fig. 5.7 – Résultats de la reconnaissance : taux de reconnaissance en fonction de la nature de l’experi-
mentation effectuée.

résultant, RRs = 95, 12% présente le taux pour une expression de surprise, l’expression de
bonheur affiche un taux de RRh = 97, 56% et finalement une expression minimale en 3D
(yeux fermé) n’affecte pas l’algorithme et un taux d’identification RRe = 100% est affiché.

La figure 5.8 présente les deux courbes caractéristiques DET (Error trade-off) et ROC
(Receiver operating characteristic) des expérimentations. Ces courbes sont tracées, également,
pour chaque type de variation de notre protocole ainsi que pour l’ensemble. Un taux de
ERRg = 6, 5% est obtenu pour l’expérimentation globale (toutes les images probes). Les
taux ERRelementaires dépendent du type de variation testé. Par ordre décroissant nous
avons obtenu : ERRf = ERRe = 0%, ERRi = 2, 5%, ERRl = ERRr = ERRh = 5% et
ERRd = 10%.

Ces critère de performances, taux d’identification, courbes DET et taux de ERR, nous
mènent aux conclusions suivante : (a) l’algorithme ICP employé au sein du paradigme pro-
posé est quasi-invariant aux variations dues aux changements d’illumination et de pose. Ceci
confirme nos hypothèses de départ pour l’utilisation de cette nouvelle modalité. Néanmoins,
(b) cette approche est sensible aux changements d’expressions faciale. Nous pouvons en
déduire, également, que les performances décrôıent en fonction de la gravité de l’expres-
sions faciale présentée comme requête au système. En effet, des petites variations 3D sur les
la surface faciale ont des effets négligeable sur la mise en correspondance rigide de celle-ci
par rapport à une surface dans un état neutre. Les expressions faciales présentent alors,
d’après ces expérimentations, le vrai challenge de cette nouvelle modalité biométrique. Ces
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Fig. 5.8 – (a) Courbes DET (Error trade-off), (b) Courbes ROC (Receiver operating characteristic), pour
toutes les images de test et pour chaque test individuellement.
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expérimentations nous ont conduit à concevoir une nouvelle approche basée sur l’algorithme
ICP, R-ICP associée à une nouvelle métrique de similarité, et qui prend en compte sa sen-
sibilité par rapport aux expressions faciales.

5.3.2 Algorithme basé sur notre variante R-ICP

Dans les évaluations que présente cette section, nous visons notre variante de l’algorithme
ICP (R-ICP) décrite dans le chapitre précédent. Elle modifie l’algorithme ICP afin de
l’adapter au problèmes d’expressions faciales présentés dans la section précédente. En plus,
une nouvelle métrique de similarité a été introduite afin de réduire les effets de ces variations.
Dans la partie off-line de préparation de la galerie de reconnaissance, les visages 3D complets
sont segmentés en deux régions (statique et non-statique) ayant deux label différents. Cette
étape est effectuée via la procédure automatique présenté dans le chapitre précédent. Il
s’agit par la suite d’attribuer différents poids de pondérations différents pour ces régions
dans le but de mettre l’accent sur la région statique (zone haute) et d’atténuer l’effet de
la partie mimique (zone basse). Une batterie de jeux de poids a été testée dont voici les
valeurs et le principe :

– α1 = α2 = 1 (appelé R-ICP global) : ici les deux régions possèdent le même poids
de pondération qui vaut 1 ce qui correspondant à un algorithme ICP classique. Les
itérations de minimisation de l’erreur résiduelle sont basées sur les points 3D de la
partie statique.

– α1 = 1, α2 = 0 (appelé ICP statique) : ici seule la partie statique du visage fournit
le score de similarité entre deux visages. Les points 3D de la partie nos-statique sont
totalement excluent.

– α1 = 1, 0 < α2 < 1 (appelé ICP partielle) : ici la partie statique fournit son score
de similarité élémentaire avec un poids égal à l’unité alors que une variation de α2

entrâıne une atténuation des effets des expressions faciles.

L’emploi de plusieurs valeurs du poids de la partie mimique, α2, permet d’afficher plu-
sieurs courbes et plusieurs taux ayant comme objectif de voir le comportement de l’approche
en faisant varier ce poids de la partie mimique du visage dans la procédure de recalage et
la métrique de comparaison. En outre, elle permet de définir une valeur optimale selon
le cas d’application. Les figures 5.9 et 5.10 présentent les courbes DET et ROC, respec-
tivement, en faisant varier la valeur de α2 dans l’ensemble {1, 0.5, 0.25, 0.125, 0.0625, 0}.
Elles affichent clairement le comportement de l’approche en fonction de ce paramètre. Ces
courbes sont relatives à des expérimentations globales, c’est à dire toutes les images de test
ont été considérées dans ces évaluations.

La première interprétation de ces courbes est l’apport de la variation du poids de la
partie mimique dans le calcul du score de similarité global par une somme pondérée de
scores élémentaires. En effet, la courbe verte qui correspond à α2 = 0.5 présente le meilleure
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Fig. 5.9 – Courbes DET (Error trade-off) pour toutes les images probes de la BD en variant α.
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Fig. 5.10 – Courbes ROC (Receiver operating characteristic) pour tout les probes de la BD en variant α.

- 117 -



Chapitre 5. Expérimentations, évaluations et discussions

résultat sur l’ensemble des courbes du fait qu’elle a tendance de s’approcher de l’origine du
repère. Elle présente également la plus petite valeurs du taux ERR0.5 = 5, 5% devant un
taux de ERR1 = 6% pour une valeur de α2 = 1. Outre cette première interprétation, nous
pouvons constater que la restriction sur la partie haute du visage α2 = 0 est insuffisante
pour avoir de bonnes performances. Ce qui conduit à conclure que la forme 3D de la partie
haute du visage est loin d’être, seule, le support de reconnaissance. Dans la suite de ces
évaluations et vu que cette nouvelle approche orientée region est destinée pour réduire les
effets des expressions faciales, nous présentons dans la figure 5.11 différentes courbes DET
pour les différentes variations d’expressions faciales. Pour plus de lisibilité des résultats, un
affichage logarithmique est adaptée pour l’axe des FAR, et un affichage normal est affiché
pour l’axe des FRR. Les variations considérées dans ces sous-expérimentations sont les
expressions de (d) de dégoût, (s) de surprise, (h) de bonheur et (e) des yeux fermés.

Ces courbes confirment les résultats de l’expérimentation globale en faisant varier la
valeur α2, le poids de la partie non statique du visage. Des interprétations plus avancées
peuvent être tirées. En effet, si l’on considère une application de haute sécurité (c’est à
dire une application qui requiert un taux d’imposteur relativement faible), cette approche
orientée région affichent des résultats plus intéressants. Prenant comme valeur de référence
du FAR = 10−1, les différentes courbes DET (pour la valeur de α2 = 0.5 affichent un
gain maximal au tour de 10% en matière de FRR dans le cas de l’expression (s) et (h) et
une valeur minimale de 3% dans le cas de l’expression (d). En conclusion, cette nouvelle
approche avec une métrique pondérée est intéressante à introduire dans un contexte de
haute sécurité.

Dans la suite des expérimentations, nous considérons la valeur α2 = 0.5 comme valeur
optimale. La figure 5.12 présente une carte en niveau de gris de la matrice de similarité
calculé pour cette approche. De même que la première matrice calculée pour l’algorithme
ICP, les cases sombres correspondent aux petites valeurs de correspondance entre une image
probe et une image de la galerie. Les cases clairs correspondent aux valeurs de correspon-
dance élevées. Elles sont concentrées sur la diagonale de la matrice calculé.

Dans la figure 5.15, nous listons les taux d’identifications RR (Rank-one Recognition
Rate) obtenus pour chaque expérimentation élémentaires ainsi que pour l’expérimentation
globale. Un taux global de RRg = 97.56% est affiché pour l’introduction de toutes les images
de test dans cette expérimentation. Un gain de performance, par rapport à l’approche initiale
ICP, de 0.31% est obtenu pour le taux d’identification. Ce gain est résultant des gains
élémentaires obtenus dans les expérimentations élémentaire d’expressions faciales. En effet,
nous passons, par exemple, d’un RRd = 92.68% dans le cas d’ICP à un taux RRd = 97.56%
par la nouvelle variante R-ICP.

Dans cette section, nous avons présenté les évaluations relatives à l’algorithme R-ICP
associé à une métrique orientée région. Ces évaluations montrent des gains de performances
et de précision par rapport au premier algorithme proposé, basé sir ICP. Dans la sections
suivante, nous nous intéressons à une approche de calcul géodésique introduite après le
matching 2 1/2D vs. 3D via ICP. Cette approche est amplement décrite dans le chapitre 3.
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Fig. 5.11 – De gauche à droite et de haut en bas : courbes DET (Error trade-off) pour les images probes
avec des expressions faciales (d) : dégoût, (s) : surprise, (h) : heureux et (e) : yeux fermés en variant α.
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Fig. 5.12 – Matrice de scores de similarité calculées entre les images de la galerie et les images de test.

Fig. 5.13 – Résultats de la reconnaissance : taux de reconnaissance en fonction de la nature de l’experi-
mentation effectuée.
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5.3.3 Algorithme basé sur le calcul de cartes géodésiques

Un troisième algorithme a été mis en place et testé dans cette thèse. Cet algorithme
part de l’hypothèse suivante : la surface faciale appartient à l’ensemble de surfaces dites
isométriques. Une surface isométrique est une surface qui préserve les distances tout au
long de la surface quelque soit le déformation subi par celle-ci. Dans ce contexte, la distance
appliqué dans le cas des surfaces est la distance géodésique qui consiste à relier deux points
de la surface en minimisant la distance entre eux tout en restant sur la surface. Par analogie,
cette distance peut être comparée à la distance euclidienne dans le contexte d’un plan 2D.
Cette hypothèse est le résultat d’une étude empirique de [BBK05] exploitée par la suite pour
mettre en place un nouvel algorithme de reconnaissance invariant aux expressions faciales.
les auteurs affichent un résultat très intéressant par conclusion que leur algorithme, basé
sur cette hypothèse, sait distinguer entre les jumeaux même en présence d’expressions.

Vu cette caractéristique très importante de la surface faciale, émanée de [BBK05], nous
avons choisi de le considérer comme troisième approche de notre étude comparative. Nous
avons ainsi mis en place une approche qui exploite le résultat du recalage effectué moyennant
ICP pour calculer des cartes de distances géodésiques entre les deux nuages de points mises
en correspondance. Pour simplifier plus le problème et rendre plus robuste cette approche
par rapport à une faiblesse remarquable celle quand la bouche est ouverte, nous désignons
sur le modèle 3D de la galerie un point source (point entre les centres des yeux) et un point
limite (point en dessous de la base du nez) pour le calcul de la carte de distance. L’objectif de
ce choix est de remédier à cette limitation, en effet, quand la bouche est ouverte, l’hypothèse
n’est plus vérifié comme illustre la figure . le chemin minimal empreinte par l’algorithme de
cheminement entre les deux points n’est pas le même.

A l’image des deux expérimentations précédentes, la matrice de similarité est produite
suite à cette étape de matching de modèles probes et de la galerie et de calcul de cartes de
distances géodésiques. La figure 5.14 illustre par une carte en niveaux de gris les valeurs des
mesures de similarité entre modèles de test et les modèles 3D de référence.

La figure 5.15 affiche les taux d’identification RR (Rank-one Recognition Rate) relatifs
à chaque expérimentation élémentaire ainsi que pour l’expérimentation globale. Un taux de
RRg = 92, 68% est obtenu pour l’expérimentation globale, par l’introduction de l’ensemble
de l’image de test qui est traduit le niveau de performance modeste par rapport aux deux
techniques présentées dans les deux sections précédentes, ICP et R-ICP. Des taux quasi-
parfaits sont obtenus pour les sous-expérimentations (f), (i), (l) et (r) autour de 97, 56%,
ces images de test ne présentent pas de changement d’expressions faciales. Des taux faibles
est inattendus sont à l’origine des expressions faciales à l’image de RRd = 80, 48%, RRd =
92, 68%, RRh = 90, 24% et RRs = 92, 68%.

Les courbes DET et ROC concernant l’évaluation de cet algorithme confirment les
mêmes conclusions. En effet, des taux ERR élevés ont été obtenu, comme illustre 5.16.

Malgré que nous avons évité la condition pour laquelle l’hypothèse de départ, celle que
le visage est une surface isométrique, ne soit vérifiée, les résultats obtenus contredit cette
hypothèse. Notre solution, relative à cette condition, consiste à restreindre le calcul de carte
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Fig. 5.14 – Matrice de scores de similarité calculées entre les images de la galerie et les images de test.

Fig. 5.15 – Résultats de la reconnaissance : taux de reconnaissance en fonction de la nature de l’experi-
mentation effectuée.
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Fig. 5.16 – (a) Courbes DET (Error trade-off), (b) Courbes ROC (Receiver operating characteristic),
pour toutes les images de test et pour chaque test individuellement.
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de distance géodésique entre deux points source et limite afin d’éviter le problème de bouche
ouverte dans les images de test. Nous essayons dans ce paragraphe de trouver des explication
à ces taux inattendus obtenus par cette approche. La première explication que nous abordons
est relative à la nature des maillages des images de test, ces maillages présentent des trous
dues à l’acquisition. La présence de ces trous, affectent le calcul de distances géodésiques, par
définitions de celles-ci. Pour remédier à ce problème, une interpolation peut être introduite
en vue de boucher les trous et par conséquent avoir des distances plus correctes. La deuxième
explications que nous apportons est en rapport avec la résolution des maillages utilisés. En
effet, les modèles utilisés sont de résolution autour de 7000 points et seul un nombre autour
de 5000 points 3D est utilisé pour le calcul de cartes géodésiques. Cette résolution peut
être insuffisante pour effectuer correctement le calcul. Une augmentation de la résolution
du maillage peut avoir de bon effets sur le calcul de ces cartes de distances.

5.3.4 Comparaison des algorithmes ICP, R-ICP et cartes géodésiques

Dans cette sections nous souhaitons comparer les trois algorithmes développés dans
le chapitre précédent et expérimenté dans les sections précédentes. Sur le même corpus
d’images, et avec le même protocole d’évaluation décrits au part avant, nous souhaitons
avoir une étude comparative entre ces trois techniques qui se basent toutes sur un paradigme
de matching 2 1/2D vs. 3D. La première approche développée est basée sur l’algorithme du
plus proche voisin itéré (ICP). C’est une technique de matching rigide entre les surfaces
faciales et de production de la différence d’épaisseur entre elles sur laquelle est fondée notre
métrique de similarité. La deuxième approche est une amélioration de la première, elle
est basée sur une nouvelle variante du même algorithme ICP. Néanmoins, elle réduit les
effets des expressions faciales par l’introduction d’une nouvelle métrique orientée régions.
La troisième approche est basée sur la comparaison de cartes de distances géodésiques
mesurées sur les visages à comparer. Cette technique est basée sur une hypothèse introduite
dans [BBK05], à savoir la propriété isométrique de la surface faciale.

Dans cette étude comparative, nous proposons de tracer les courbes présentant les pro-
portions de fausses acceptations et de faux rejets en fonction du seuil d’acceptation k :
FA(k) et FR(k). Ces courbes pourrons nous renseigner sur la quantité de l’erreur présenté
par chaque classificateur. C’est la zone d’intersection des deux aires engendrées par ces
courbes. Les figures 5.17 (a), 5.17 (c) et 5.17 (e) donnent ces courbes caractéristiques des
différents classificateurs, respectivement ICP, R-ICP et Geodesics. Nous traçons également
pour chaque algorithme les distributions de clients et d’imposteurs en fonction des scores de
similarité calculé par chaque algorithmes. Les figures 5.17 (b), 5.17 (d) et 5.17 (f) illustrent
ces distributions et renseigne également sur les qualités des algorithmes.

En comparant les figures 5.17 (a), 5.17 (c) et 5.17 (e), et les figures 5.17 (b), 5.17 (d)
et 5.17 (f), nous pouvons constater que l’algorithme R-ICP engendre moins d’erreur par
rapport aux deux autres. C’est les parties communes entre les taux FAR/FRR, d’une part,
et les distribution cleints/imposteurs, présentes, dans les deux types de courbes qui nous
renseigne sur cette erreur. Nous pouvons constater également qu’une proportion des vrais

- 124 -



5.3. Résultats obtenus et discussions

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Threshold

R
at

e

False Accept Rate
False Reject Rate

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Score

T
ot

al
 (

N
or

m
al

is
ed

)

Wolves
Sheep

(a) (b)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Threshold

R
at

e

False Accept Rate
False Reject Rate

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Score

T
ot

al
 (

N
or

m
al

is
ed

)

Wolves
Sheep

(c) (d)

0 0.5 1 1.5
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Threshold

R
at

e

False Accept Rate
False Reject Rate

0 0.5 1 1.5
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Score

T
ot

al
 (

N
or

m
al

is
ed

)

Imposteurs
Clients

(e) (f)

Fig. 5.17 – (a) Courbes FAR/FRR pour l’algorithme ICP, (b) Distributions des clients/imposteurs pour
l’algorithme ICP, (c) Courbes FAR/FRR pour l’algorithme R-ICP, (d) Distributions des clients/imposteurs
pour l’algorithme R-ICP, (e) Courbes FAR/FRR pour l’algorithme Geodesics , (f) Distributions des
clients/imposteurs pour l’algorithme Geodesics.
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clients présente un score de similarité faible avec leurs modèles 3D correspondants. Ceci est
du à l’éloignement par rapport à la solution recherché par recalage rigide via ICP ou sa
variante R-ICP.

Nous donnons, dans la figure 5.18, les taux d’identifications RR (Rank-one recognition
Rate) pour chaque algorithme et pour chaque expérimentation élémentaire et globale. En
matière de performance, l’algorithme R-ICP associée à la nouvelle métrique que nous pro-
posons donne les meilleurs résultats de RRg = 97, 56% devant un RRg = 97, 25% donnés
par ICP et RRg = 92, 68% obtenus via le calcul de cartes géodésiques (Geodesics).

Fig. 5.18 – Résultats de la reconnaissance : taux de reconnaissance en fonction de la nature de l’experi-
mentation effectuée pour les trois algorithmes ICP, R-ICP et calcul de cartes géodésiques.

La figure 5.19 présente les courbes DET pour chaque algorithme tracées dans le même
repère. Ces courbes montrent clairement, dans cette étude comparative, l’apport de l’ap-
proche région sur l’algorithme ICP et l’insuffisance de l’approche géodésique pour son ap-
plication à nos données de traitement actuelles. En effet, en matière de taux d’erreur pour
les quelles les fausses acceptations sont égales aux faux rejets, EER, R-ICP présente la
valeur la plus faible de EER = 5, 5%. Plus généralement, la courbe DET correspondante à
l’algorithme R-ICP, présente dans la quasi-totalité des cas un taux succès TS plus élevé et
un taux HTER plus faible.

Dans cette section nous avons présenté une étude comparative concernant trois al-
gorithmes développé durant cette thèse. Les trois algorithmes sont quasi-invariants aux
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Fig. 5.19 – Courbes DET relatives aux trois algorithme ICP, R-ICP et Geodesics pour une expérimentation
globale.
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problèmes de changements de pose ou d’éclairage. Cependant, ils présentent des résultats
différents autour du problèmes de changement d’expressions faciales. Premièrement, un pre-
mier résultat inattendu de l’introduction de l’approche géodésique a été affiché. En effet,
l’hypothèse de départ sur laquelle est fondée cette approche n’est pas vérifiée du moins par
rapport à nos données 3D de traitement. Deuxièmement, une approche de recalage rigide
entre surfaces faciales et de calcul de la déviation spatiale entre elles a été implémentée et
testée. Deux métriques de similarité ont été testés, la première considère le visage comme une
entité homogène alors que la deuxième le dissocies en deux zones statiques et non-statiques.
Cette segmentation du visage en régions est la sources des amélioration du premier algo-
rithme.

5.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de reconnaissance/authentification
de personne via une nouvelle modalité biométrique, c’est la forme 3D du visage. Les résultats
obtenus sur un corpus de test assez significatif montre l’efficacité de cette modalité pour
distinguer entre les individus malgré les variations intervenu sur les images de test tout en
respectant le caractère peu intrusif de l’acquisition. Cette caractéristique très importante
de cette modalité (visage 2D ou 3D) qui fait que son acceptation par les utilisateurs est
immédiate par rapport à d’autres modalités comme l’empreinte digitale, ou le scan de l’iris
qui demandent plus de coopérations des utilisateurs.

La solution présentée de reconnaissance/authentification est basée uniquement sur la
forme 3D du visage. Une abstraction complète a été faite sur l’apparence à cause de sa
sensibilité dramatique aux conditions d’éclairage. Cette modalité reste toujours très infor-
mative, qui donne du réalisme aux visage humains et qui sert comme moyen unique pour
reconnâıtre les uns les autres. Nous projetons dans nos travaux futurs l’introduction de cette
modalité avec la forme 3D du visage en vue d’une fusion d’informations qui se complète par-
faitement. Cette technique multimodale 2D+3D nous permettra d’augmenter la précision
de notre système actuel.
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Conclusion et perspectives

Deux domaines clés de la vision et de la reconnaissance des formes ont été étudié dans
cette thèse, ceux de la numérisation tridimensionnelle et de la reconnaissance faciale. Des
solutions aux problèmes ont été donné, tout au long de cette thèse, en vue d’une acquisition
plus satisfaisantes en terme de coûts et de qualité de modèle produit. En reconnaissance,
nous avons visé l’invariance par rapport aux limitations dont souffrent les algorithmes exis-
tants. Une nouvelle modalité (3D face) a été testé dans un paradigme efficace de matching
2.5D vs. 3D. Les résultats obtenus, en acquisition et en reconnaissance 3D, affichent une va-
lidation de la démarche scientifique de notre travail. Pour ces deux parties, nous présentons
dans cette section un résumé de nos contributions et quelques perspectives que nous envi-
sageons dans nos travaux futures :

– En reconstruction 3D de visages en vue de la reconnaissance : une nouvelle
approche hybride d’acquisition tridimensionnelle de visage a été mis au point. Elle
associe les techniques de vision active et celles de modélisation géométrique afin d’ob-
tenir des rendu du visage de bonne qualité et avec une bonne précision. En effet,
un premier modèle grossier est obtenu par stéréovision active dense sur une seule
direction (direction parallèle aux franges de lumières) et semi-dense sur la deuxième
direction complètement orthogonal. Un gain de précision dans le calcul de profondeur
est apporté moyennant la localisation sous pixéliques de primitives ce qui a affiché
une continuité au niveaux des reconstructions obtenus. Un modèle modèle raffiné du
modèle grossier est obtenu par l’introduction de courbes d’interpolation dédiées dans
la direction où la reconstruction est semi-dense. L’importance d’une telle combinai-
son réside dans la complémentarité dans les reconstructions. Notre méthode est, par
conséquent, moins sensible que les approches qui emploient un codage par projection
de plusieurs motifs lumineux sur le visage par rapport aux déformations que peut
subir ce dernier pendant l’acquisition. En effet, seulement deux modèles de lumières
positif et négatif sont successivement envoyé sur le visage dans un labs de temps très
réduit. Cependant, plusieurs améliorations peuvent être apportées au schéma proposé.
Elles peuvent être de deux types : des amélioration d’ordre pratique nécessaires pour
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Chapitre 6. Conclusion et perspectives

pouvoir passer d’un système en phase de développement à un système opérationnel,
et des améliorations d’ordre plus conceptuel et théorique. D’abord, Pour éviter la
périodicité de la lumière projetée, nous pouvons introduire des traits de couleurs sur
les franges éclairées à fin d’enlever complètement l’ambigüıté autour du problème
de mise en correspondance. En suite, une contrainte très importante peut être in-
troduite au sein de l’algorithme d’appariement afin d’éviter le traitement les lignes
épipolaires de manière indépendante. C’est donc la programmation dynamique qui
doit être adaptée dans un contexte 2D au lieu du présent 1D. En ce qui concerne
les amélioration d’ordre pratiques, nous souhaitons migrer d’un prototype en cours
de développement à un prototype figé et opérationnel. Le but est d’intégrer notre
plateforme d’acquisition à faible coût dans les évaluations de reconnaissance faciales
3D en vue de profiter des développements effectués dans ce domaine.

– En identification/autehntification de personnes par leurs surfaces faciales
3D : Les résultats que nous venons de présenter dans le chapitre précédent montrent
la robustesse de cette nouvelle modalité biométrique qui est la forme 3D du visage.
Cette robustesse se manifeste dans les précisions apportées en terme de taux de re-
connaissance et d’authentification par rapport à l’existant. Le paradigme d’utilisation
apporte lui-même des améliorations du fait qu’il permet l’invariance à deux problèmes
majeurs de la reconnaissance faciale qui sont les changements d’éclairage et de pos-
ture. Premièrement, disposons d’une information complète 3D du visage dans la ga-
lerie permet la reconnaissance de la requête quelque soit l’angle de prise de vue.
Deuxièmement, le même paradigme permet également de s’affranchir au problème
d’illumination du faite qu’il est basée seulement sur la forme 3D du visage. En fin,
la métrique orientée région vient pour compléter l’ensemble et remédier au problème
d’expressions faciales qui a des effets d’imprécision sur les algorithmes au tant en 2D
qu’en 3D. Cette nouvelle métrique concentre ses mesures sur des régions qui varient
peu intrinsèquement. Les résultats montent bien les amélioration apporter par le pre-
mier schéma de fractionnement du visage en deux parties de haut et de bas via une
étude anatomique couplé à une étude expérimentale. Nous pourrions envisager les
perspectives suivantes, dans cette partie de notre travail : D’abord, nous souhaitons
améliorer l’approche par calcul de distance géodésique et ce par bouchage des trous
sur les modèles 3D par interpolation et l’amélioration des maillages pour un calcul plus
significatif de distances géodésiques. Puis, nous souhaitons développer un détecteur
de points d’intérêt sur la forme tridimensionnelle du visage plus robuste et plus ef-
ficace basé sur la géométrie différentielle des surfaces. En suite, nous envisageons la
combinaison entre cette approche avec l’approche région qui peut donner des taux de
reconnaissance et d’authentification plus élevée. La fusion des deux approches peut
être faite par le biais du schéma de segmentation proposé. En effet, la calcul de cartes
géodésiques peut être effectuée uniquement sur la région statique du visage présente
sur me modèle complet 3D (voir figure 6.1. Enfin, une combinaison avec une approche
2D (utilisant l’information de texture) peut être intéressant. Cette fusion peut être
au niveau des scores de similarités issus de chaque modalité.

- 130 -



Recalge fin via

R-ICP
2

1

Image requête 

(modèle 2D 1/2)

géodéodod siqueséé
3

Décision

Permis

n
o
n

-p
er

m
is

reconnu 

(identité)

G
a

lerie d
e visa

g
e 

co
m

p
lets 3

D...

Reconnaissance: 

matching 1-à-N

Authentification: 

matching 1-à-1

èèles 

partiels, segmentaion en régions)é

Phase on-line (recalage des surfaces, calcul

de score de similarité )é

Détécteur de points

d'intérêts

Calcul de distance

entre les surfaces

Fig. 6.1 – Vue d’ensemble des travaux futurs en reconnaissance faciale 3D.

– En évaluation des approches développées : Les évaluations que nous avons
présenté dans le chapitre précédent ont été effectué sur une base de visage comportant
50 individus et 400 images de test. Nous souhaitons dans nos travaux futurs, élaborer
des évaluations plus significatives avec l’augmentation de ces chiffres. En effet, la base
de visage 3D ECL-IV2 sur laquelle nous avons expérimenté nos algorithmes est en
cours de développement en gardant le même protocole de test. Nous souhaitons abou-
tir à un ensemble de 500 individus avec en total 4000 scans 3D dans le cadre du projet
IV 2. La collection de cette base et la mise au point du protocole d’évaluation découle
d’un travail de partenariat entre l’LIRIS - ECL et nos partenaires du projet1.

En conclusion, nous avons développé dans cette thèse une étude de l’existant dans les
domaines de reconnaissance faciale et d’acquisition tridimensionnelle. Nous avons essayé par
la suite de donner des solutions aux problèmes touchant à ces deux domaines de recherche.

1GET - INT, GET - ENST, IMEDIA - INRIA, Institut EURECOM, Let It Wave, LSC - Université
d’Evry, THALES (TRT) et URATEK : Ce projet a pour but de créer des ressources et les conditions d’une
évaluation à l’échelle nationale et internationale de différents systèmes liés à l’information du visage, de l’iris
et de la voix, dans des milieux semi-contraints. La base de données biométriques que nous nous proposons
de constituer permettra d’évaluer les performances de systèmes d’identification par l’iris, par le visage 2D
et 3D et par l’analyse de visages parlants, de systèmes de détection de la position des yeux dans les images
2D et de systèmes de reconstruction 3D du visage
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Conclusion

Deux études couplées nous ont permis d’acquérir une compréhension plus approfondie du su-
jet et de répondre aux besoins de l’une à l’autre. L’ensemble de ces travaux ont fait l’objets de
plusieurs publications nationales et internationales : [BAC05a][BAC05c][BAC06b][BAC05b],
en reconstruction 3D de visages et [BOAC05][BAC06c][BAC06a] en reconnaissance faciales
3D. D’autres communications sont en cours de révision, elles sont soumises à des revues
internationales et des conférences internationales.
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centres optiques des caméras et les silhouettes de l’objet. . . . . . . . . . . . 17

2.10 Taxonomie des approches de reconnaissance de visages 2D, 2D/3D, 3D et
2D+3D. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.1 Pipeline des étapes de notre approche de reconstruction 3D de visages. . . . 31

3.2 Relation entre un point 3D et sa projection 2D. . . . . . . . . . . . . . . . . 34
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notre capteur stéréo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.4 Disposition des caméras par rapport à la mire en mouvement. . . . . . . . . 41

3.5 Principe de projection de lumière et de détéction sous-pixélique de primitives. 42
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