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RESUMEDans cet article nous proposons de coupler la géométrie riemanniere®las tech-
niques d’apprentissage pour une biométrie faciale efficace et robustetzangements d'ex-
pressions faciales. Nous représentons localement la forme des suféataes par des collec-
tions de courbes 3D. Nous appliquons des techniques d’apprentisiagege déterminer les
courbes les plus pertinentes a la reconnaissance d’identité des pesoba taux de recon-
naissance de I'ordre d@8, 02 % sur le benchmark de référence FRGC v2 confirme I'efficacité
de coupler I'analyse géométrique de la forme avec des techniquesrdiafgsage.

ABSTRACTThe proposed framework combines machine learning techniques anthRi&n
geometry-based shape analysis. We represent facial surfacedlegtions of radial curves
and iso-level curves, the shapes of corresponding curves arparech using a Riemmannian
framework. We select the most discriminative curves using the well kikdaBoost algorithm.
The experiment involving FRGC v2 dataset demonstrates the effecivernbis feature selec-
tion by achieving8.02 % as rank-1 recognition rate.
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Extended abstract

Biometric recognition aims to use behavioral and/or pHggical characteristics
of people to recognize them or to verify their identities. Wtsome biometric mo-
dalities, such as fingerprints and iris, have already rehekey high level of accu-
racy, they have a limited use in non cooperative scenariosth® other hand, the
less-intrusive modalities like the face and gait have natined the desired levels of
accuracy. Since face recognition is contact-less andigassive, it has emerged as a
more attractive and natural biometric for security appiares. Unfortunately, the 2D-
based face recognition technologies still face difficukiltdnges such as changes in
illumination conditions, pose variations, occlusiong] arcial expressions. In the last
few years, face recognition using the shape of face surfasé&come a major area of
research due to its theoretical robustness to challengsaslillumination and pose.
Several approaches have been proposed and applied to tkedeformations caused
by changes in facial expressions. In this paper, we focusppnoaches that either
use curve-based representations for faces or use a festieretion technique to opti-
mize recognition rates : (a) Curve-based approaches arfeeéijre selection-based
approaches.

The state-of-the-art techniques seek to analyze vatialgiused by facial defor-
mations and propose methods that are robust to such shagkores. Achieving good
performances in automatic 3D face recognition is an impoitsue when developing
intelligent systems. In this paper we propose a fully autieveand unified framework
for face recognition by representing a 3D facial surface bglkection of two types of
curves : radial curves and iso-level curves. Furthermaré@nprove performance of
our identity recognition approach, we propose a geomegetuire-selection approach
that selects the most relevant curves by using the well-knddaboost algorithm.

The proposed framework combines machine learning techrigBoosting) and
Riemannian geometry-based shape analysis to select melfaeial curves extracted
from 3D facial surfaces. The resulting set of curves pravideompact signature of
3D face, which significantly reduces the computational eost the storage require-
ments for face recognition. After a 3D scan acquisition argbpcessing procedure
(see Section 3) in order to extract the face area and coment $mperfections such
as hole filling and spikes removing, we extract both radial iao-level facial curves
from the 3D surface. Then, according to the nature of theemufelosed or open),
we employ a geometric shape analysis framework (Srivasihed, 2011) to match
and compare shapes of corresponding curves. In the offriireng step of geometric
feature selection, we apply the AdaBoost algorithm (Fre@uthapire, 1995) on sets
of individual match and non-match scores of curves to findribst discriminative fa-
cial curves. Consequently, in the on-line recognition siaglividual scores of selected
geometric features (curves) are accumulated to producelsstiore.

While radial and iso-level curves capture local shapes ddifaegions, their shapes
varie significantly under different expressions. To tadklat issue, we introduce a
feature selection step to identify (or localize) the moabkt and most discriminative
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curves. We use the well-known machine learning algorithmaBoost, introduced
by Freund and Schapire in (Freund, Schapire, 1995) for featelection. Boosting
is based on iterative selection of weak classifiers by usidgstibution of training
samples. The best (relevant) weak classifier is providednarighted by the quality
of its classification, at each iteration. In practice, theividual iso-level curves and
radial curves are used as the weak classifiers. The mosamlEVT < M) facial
curves are identified by the algorithm aftéf iterations. To show the performance
improvements of the curve selection step, different grapRsgure 15 plot the rate of
False Acceptance versus the rate of False Rejection (ROC#DEves) for different
configurations. Minimum errors are given by fusing scoresadécted radial and iso-
level curves (curvé in Figure 15). We note also that the selection performedgusin
only the radial curves or only the iso-level curves minirsizhe errors compared
to the use of all curves. Once, the training step has endedhenthost stable and
discriminative curves have been selected, we can move torHme testing step.

It consists of comparing face$! and S? by the fusion of scores related to selected
curves.

We have conducted identification experiments under the FR&Eace Recog-
nition Grand ChallengefPhillips et al,, 2005) protocol where one keeps the fi66
scans in the gallery and considers the remaining scans tasn&ges (probe). Our
approach has achievéd.02 % as rank-1 recognition rate which is similar to the per-
formances of some state-of-the-art techniques. Tablesl 2 qamovide identifications
results of previous approaches. Using a combination otiswes and radial curves,
selected using Machine Learning technique on trainingsgétahe proposed algo-
rithm outperforms most related work. Table 3 shows comjmrigime of the proposed
approach under different configurations. The proposedoggbrachieved the best per-
formance using a compact signature which has a direct ingpattie computational
efficiency of the face recognition system in term of storaggirement and computa-
tional time (0.68s instead ofl.65s). The performance results of radial curves are better
than those reported by iso-level curves. We note that atsed radial curves are from
the upper face region. However, all selected iso-levelesiare from the nasal region,
this confirms the robustness of nasal region to facial esjpras (Ballihiet al., 2011).

This paper is structured as follows. In Section 1 we desdtiedarger research
context of this paper and then briefly discuss the past relseSection 2 presents an
overview of the proposed approach. Facial curves extragtiocedures are explained
in Section 4. We state the mathematical problem, highlightis main characteris-
tics, and demonstrate the usefulness of the geometric stregbgsis and comparison
for both open and closed curves in Sections 5.2 and 5.3 ridaglgcin Section 6,
we detail our Boosting experiments to select the most digndtive facial curves
for recognition and we discuss the specific techniques wearsteature selection.
Experimental evaluations and comparative study to prevapproaches are given in
Section 7. The last section provides some concluding resreamd opens some future
directions.
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1. Introduction

La biométrie est un domaine de recherche tres actif, enrvigam ordinateur, qui
trouve ses applications dans plusieurs secteurs commetkcpon civile, le contrdle
d’acces, la lutte contre les crimes, etc. Empreintes déagitascan de l'iris, géométrie
de la main ou analyse comportementale, plusieurs de cesttriesiont été tech-
niguement prouvées et commercialisées. Cependant, &ifgsng généralement, la
coopération des utilisateurs qui les trouvent intrusias.effet, elles présentent ce
caractére contraignant en obligeant les personnes a sapiexigences techniques
du procédé. A la différence des mesures biométriques peétesl la reconnaissance
faciale ne nécessite pas théoriguement la coopérationatésipants. Elle apparait
donc comme une alternative trés intéressante, a condigpandant qu’un taux de
reconnaissance suffisant soit garanti.

Cependant, malgré les avancées théoriques et technodsgigalisées depuis les
annéesl 970, les techniques 2D basées sur I'analyse d'images fixes oudd®s/
souffrent encore de plusieurs problemes posés par les elmeamgs d’apparence d'in-
dividus. De tels changements sont dus a I'éclairage, a lupnsaux expressions
faciales, a I'age, a la coiffure, au maquillage, aux acdess@ortés, etc. Ces diffi-
cultés ont suscité le développement d’autres formes diaitiqun d’images faciales,
parmi lesquelles figurent les cartes de profondeur que bpele aujourd’huimages
faciales 3D Ces acquisitions présentent 'avantage d'étre robustelaangements
d’éclairage et permettent de faire face aux variations dme. Un développement
important d’algorithmes d’analyse et reconnaissancalfa@D a donc vu le jour. Ce
développement est d’autant plus significatif avec la misplace d’'une base d’éva-
luation accompagnée d’un protocole stand&RIGC (Face Recognition Grand Chal-
lenge) (Phillips et al., 2005). Plusieurs approches ont été mises au point et sestée
parmi parmi lesquelles émergent les approches baséesssuolebes faciales de
différentes natures (courbes de niveau, courbes radizdeshes géodésiques, etc.).
Néanmoins, la majorité de ces approches considere de teflessentations comme
globales Dans cet article, nous considérons d’abord les courbéslédaaccomme des
caractéristiques qui capturelocalementles formes sur le visage. Puis, nous proceé-
dons a la sélection de courbes pertinentes, par 'utitisates techniques d’apprentis-
sages automatiques, dans I'application de la reconnaisganiale. Avant d’aborder
I'approche proposée, nous présentons I'état de I'art qoace: les courbes faciales et
la sélection de caractéristiques faciales, deux aspecsoqtiabordés dans cet article.

1.1. Approches basées sur la sélection des caractérisique

Plusieurs méthodes ont été proposées pour analyser le ipalis@iminant des
différentes parties du visage. (Daniyatlal,, 2009) ont proposé un algorithme dans
lequel le visage est représenté comme un vecteur de distamieeles points d'in-
térét. lls ont sélectionné les points par brute-forcing d@sbinaisons possibles des
points utilisés/non utilisés et ont comparé les taux dermeaissance. La conclusion
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est que la meilleure sélection correspond aux points s#utsir des yeux et du nez.
(Kakadiariset al, 2007) utilisent un modéle de visage annoté qui est défotasti-€
guement pour s’adapter a chaque visage, permettant l'almiautomatique de ses
différentes zones comme le nez, les yeux, la bouche, ete.rBsoudre le probleme
des expressions faciales, les auteurs classent les visaga&disant les coefficients
d’'ondelettes qui représentent les zones non affectéespaxpressions, telles que
les yeux et le nez. Cependant, le meilleur taux de recoraraissest atteint pour le
visage entier, ce qui implique que le rejet de certainesg@ftectées par les déforma-
tions du visage, conduit a la perte de I'information disénamte. Dans (Chanet al.,
2006), un appariement de plusieurs régions du nez est gropes premiers résultats
montrent une amélioration par rapport a une seule grandarégntale. (Faltemieet
al., 2008) proposent de recaler, en utilisant l'algorithme (@&rative Closest Point
différentes parties du visage puis de les fusionner pouliaregles performances
biométriques. Récemment, (Y. Waagal,, 2010) ont calculé la carte de différence de
formes signées (SSDM), calculée entre deux visages alignésne une représenta-
tion intermédiaire pour la comparaison de formes. Troie$yg'opérateurs basés sur
les SSDM ont été utilisés pour coder a la fois la similaritéale et le changement
des caractéristiques de différentes formes du visage. &regtéristiques locales les
plus discriminantes ont été sélectionnées, par AdaBondgsutilisant comme des
classifieurs faibles. Les caractéristiques individuediast du type : Haar-like, Gabor
et Local Binary Pattern(LBP). En utilisant des caractéristiques similaires, €Lal.,
2009) proposent de concevoir un dispositif commun et uregystde classement afin
de collecter différentes caractéristiques géométrigassniveau, telles que la cour-
bure, et de les classer selon leurs sensibilités aux expnssaciales.

1.2. Approches basées sur les courbes

Ici, nous nous intéressons aux méthodes d’'extraction debes faciales 3D. Ces
courbes peuvent étre explicitement analysées et comp&igsseurs représentations
de courbes ont été utilisées dans la littérature. (Setral, 2006) proposent d’ana-
lyser la forme des courbes planes, qui approximent les imdgeprofondeur du vi-
sage, afin de reconnaitre I'identité d’'un visage. En revanelicune étude n'a été
faite pour la sélection des courbes pertinentes. (Seinail, 2009) utilisent la distance
géodésique pour extraire les courbes de niveau 3D. (Hakkavep, 2009) utilisent
des points échantillons prélevés a I'intersection deshmside niveau et des profils
radiaux, qui ont comme origine le bout du nez, et calculestige les distances eucli-
diennes entre les points correspondants des différerstgass Cette approche permet
de sélectionner des sous-ensembles de courbes facialesrpmise en correspon-
dance efficace du visage. (Dried al., 2009) proposent l'utilisation des courbes fer-
mées iso-géodésiques pour I'analyse des surfaces ndsadesuteurs constatent que
les courbes ne contribuent pas toutes de la méme facon aimxrpances des algo-
rithmes de reconnaissance. Néanmoins, la méthode proposéehoisir les courbes
les plus pertinentes n’est pas automatique. Pour les apgsdiasées sur les courbes,
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I'analyse de la forme du visage devient I'analyse des cauidaales 3D. Cependant,
est-ce-que I'utilisation de toutes les courbes du visagmenot les meilleures perfor-
mances ? Y a-t-il des courbes faciales plus efficaces qu&d&RiDans ce travail nous
allons apporter des réponses a ces questions.

2. Apercu de I'approche proposée

Nous proposons un nouvel algorithme de reconnaissances#eges 3D qui com-
bine la représentation des visages par une collection ddeset les techniques de
sélection des caractéristiques. La figure 1 illustre lefedihtes étapes de notre ap-
proche. Aprés l'acquisition des visages 3D nous effectudsss prétraitements afin
d’extraire la partie informative du visage et corriger agres imperfections telles que
les points aberrants, les trous ou encore la présence despadésirables, comme
les cheveux et les habits ce que nous traitons dans la s&:tibans la section 4
nous décrivons la procédure d’extraction des courbeslesd&t des courbes de ni-
veau. Ensuite, selon la nature des courbes ouvertes oudsym@us utilisons les deux
distances géodésiques des espaces des courbes ouveet@séetsf pour analyser la
forme des courbes faciales, que nous décrivons respeeitetians les sections 5.2
et 5.3. Enfin, nous proposons dans la section 6 notre appdecheconnaissance des
visages 3D.

A A P h iale _
Extraction des : our chaque courbe radiale p 8 =
courbes - A s 3 K
pproche d’analyse de forme
radiales > —> 2
des courbes ouvertes g
Prétraitement o % E
des visages a9 G- |
= =
3D Pour chaque courbe de niveau ® 9 . S
l =3 = O,
i ) p >a 20
Extraction des N Approche d’analyse de forme 3- o 3 S
courbes de des courbes radiales @ 3
niveaux o
a
o

(enbina

Test en-ligne .
Identification

Figure 1. Apercu des différentes étapes de notre approamadtrique
de reconnaissance du visage 3D et classification faciale 3Dethre

Lors del'étape d'apprentissage (hors ligna)ous avons utilisé I'algorithme Ada-
Boost (Freund, Schapire, 1995) sur un ensemble de scorésitfrités, calculés en



Sélection de caractéristiques géométriques 3D 389

se basant sur les courbes considérées individuellemangeafrouver les courbes du
visage les plus discriminantes. Lorsli#gape de reconnaissance (en lignkds scores
de similarité des courbes sélectionnées sont cumulés poduipe un score final. Les
évaluations expérimentales et I'étude comparative awapproches de I'état de 'art
sont présentées dans la section 7. La derniére sectiompeékss conclusions et ouvre
quelques perspectives.

3. Prétraitement des scans 3D et détection du bout du nez

Un scan 3D est la sortie du scanner 3D, il présente des ingpierie causées par
les zones sombres et l'auto-occultation du visage lorsatsliisition 3D (figure 2).
L'image de profondeur et 'image couleur sont illustréespectivement, par la figure
2a et la figure 2b. Le maillage 3D est proposé par la figure 2cs gjue la figure 2d
montre le visage 3D texturé.

. 4
(a) Image de profondeur (b) Image couleur (c) Forme 3D (d) Visage 3D texturé

Figure 2. La sortie du scanner laser 3D avec les imperfecticeuusées par les zones
sombres et I'auto-occultation du visage lors de I'acquisit3D

3.1. Prétraitement des scans 3D

Lafigure 3illustre notre pipeline de filtres afin de corriges anperfections par la
suppression de points aberrants, le bouchage des trousegjrtzentation de la partie
utile du visage. D’abord, un filtre médian 2D (Ben Hangtaal, 1999), (Yagouet
al., 2002), sur une fenétre de tailtex 3, est appliqué sur I'image de profondeur en
entrée afin d’éliminer le bruit. Ce dernier se présente sousd de pixels incohérents
avec leur voisinage. Ensuite, nous appliquons une intafipol bidimensionnel pour
boucher les trous (S. Warg al., 2006) dus au manque ou absence de réflexion du
laser ou lumiére structurée par certaines régions du visagene l'iris, les sourcils
ou tout simplement quand la bouche est ouverte. A partirideajie obtenue, nous
générons le maillage 3D sur lequel nous détectons le boueduBEnfin, nous seg-
mentons la partie utile du visage en récupérant la partiatétieur de la sphére ayant
comme centre le bout du nez et comme rayof mm. Le prétraitement est suivi
d’'une étape d’extraction de courbes 3D de niveaux et ragligle nous appelons des
courbes faciales. Quelques sessions prétraitées de |&B&@ v2 sont illustrées par
la figure 4.
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Image de profondeur originale Image de profondeur filtrée Image de profondeur interpolée

£

Bouchage de trous| 4,

(Interpolation) '

Supression de pics |/
(Filtre median 2D)

l

Détéction du bout du nez,
-»| Segmentation du visage,
Lissage du visage.

|

Extraction des courbes
de niveaux et radiales
de la régionn segmentéé

Courbes de niveaux et radiales

Figure 3. Les étapes nécessaires pour le prétraitementidages 3D

Figure 4. Quelques exemples de visages 3D prétraités igsisabsions
avec la méme personne que la base FRGC v2

3.2. Détection du bout du nez

Cette étape est primordiale pour assurer le bon dérouletiedigtape de prétrai-
tement et d’extraction de courbes. Comme l'illustre la feg, la détection du bout
du nez nécessite une premiere coupe transverse de la siadéde au niveau de son
centre de masse. La sortie de cette coupe est une courbeofduhmrizontale. Nous
localisons le point de cette courbe pour lequel la profonde@st minimale. Nous
utilisons ce point pour effectuer une seconde coupe surrfacgifaciale, cette fois
sagittale, qui donnera naissance a une courbe verticalmilhienum de profondeur
sur un intervalle de cette courbe est interprété comme lechonez.

4. Extraction des courbes faciales

Soit S une surface faciale obtenue aprés I'étape de prétraiteisiest un maillage
triangulaire, nous commencons par considérer les surfacedes comme des sur-
faces continues, bien gu’elles soient en réalité forméedotmées discretes. Nous
extrayons les courbes radiales qui ont comme point de ré&fére bout du nez et les
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Coupe transverse, » Coupe sagittale, N
Zmin sur la courbe recherche de Zmin

Modele triangulé l

de recherche
ut du nez

MaxH Bout du nez—p

Profil horizontal

Profil vertical

Figure 5. Procédure de localisation du bout du nez

courbes de niveau ayant le méme point comme point de référenres détails de ces
procédures sont donnés dans les sections suivantes.

4.1. Extraction des courbes radiales

Soit 3, la courbe radiale su$ qui fait un anglex avec un plan de référence. En
pratique, chaque courbe radidlg est obtenue par une coupe de la surface du visage
par un planP, qui a le bout du nez comme origine et fait I'angleavec le plan de
référence, comme illustré par la figure 6. LintersectionjeavecS donnegs,,. Nous
répétons cette étape pour extraire toutes les courbesamdiala surface faciale avec
un échantillonnage régulier. Afin d’éviter les variatioresld pose frontale, tous les
visages tests sont alignés, en utilisant I'algorithme |@®s(, McKay, 1992), a un
visage de la galerie avant extraction des courbes radiales.

Collection des
courbes radiales

Visage prétraité

Figure 6. Procédure d’extraction des courbes radiales

Si nécessaire, nous pouvons reconstruire approximative e partir de ces
courbes radiales§ ~ U,f8, = U, {S N P,} comme illustré dans la figure 6. Cette
collection indexée de courbes radiales capture la forme darface du visage.
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4.2. Extraction des courbes de niveau

Soit 3, la courbe de niveau suf qui fait une distance\ du point de référence
(bout du nez). Une procédure similaire a été utilisée potnagr ces courbes. La
seule différence est la fonction de coupe qui est maintaemaatsphérél/, qui a le
point de référence comme centre et un rayon variablgintersection de la sphére
et de la surface du visage donne des points équidistantsidtigm référence, qui
forment en général une unique courbe fermée (on fait cefiethgse par la suite, or
I'intersection d’'une sphere et d’une surface n’est paséiment une unique courbe).
La figure 7 illustre les résultats de la procédure d’extoacties courbes de niveau.

Collection des

Sphére d =A 4
phere Ie ravon A courbes de niveaux

Visage prétraité

Figure 7. Procédure d’extraction des courbes de niveau

Si nécessaire, nous pouvons reconstruire approximative e partir de ces
courbes de niveal ~ Uy [y = Ux{S N M,} comme illustré dans la figure 7. Nous
notons que dans la présente étutiecourbes radiales &6 courbes de niveau sont
utilisées. Selon la nature des courbes (ouvertes/fernmémsd décrivons les approches
géomeétriques qui permettent d’analyser et de compares feunes.

5. Analyse riemannienne des surfaces faciales

L'analyse de la forme des surfaces faciales devrait étr@ledgent invariante au
choix des paramétrisations, c’est-a-dire qu’on devraieoib la méme comparaison
indépendamment de la paramétrisation des deux surfacaes.€elairer cela, nous
considérons le probléme de 'analyse des formes des codems®?3. Dans ce cas, il
existe une paramétrisation naturelle dite paramétrisgian I'abscisse curviligne qui
permet de créer un ordre des points sur la courbe et de éadlisi leurs comparai-
sons. Dans cet article nous nous intéressons a la compad@ssurfaces faciales qui
est un probleme difficile car il n'y a aucun ordre naturel dems sur une surface.
Par conséquent, I'espace de toutes les reparamétrisatiestbles d’'une surface est
plus grand. Comme ce sera expliqué ultérieurement, laisnlgue nous proposons
consiste a imposer un ordre de points d'une surface, en xippaot la surface faciale
par une collection de courbes indexées. Cette structuriéadttlle permet de divi-
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ser les reparamétrisations en deux ensembles plus petitisglolacun est relativement
plus facile a résoudre en utilisant la programmation dy @i

La comparaison des courbes est un sujet trés actif qui treesapplications dans
de nombreux domaines en vison par ordinateur et en imagédéeale. Ces derniéres
années ont vu le développement de plusieurs approches goriredles formes des
courbes 2D (Michor, Mumford, 2006 ; Klassethal.,, 2004) et des courbes 3D (Samir
et al, 2006). Nous pouvons citer les approches basées sur legptesis de Fourier
(Székelyet al,, 1995 ; El Oirraket al, 2002), celles basées sur les moments (Tanaka
et al, 1998) ou celles basées sur les courbures multi-échelleshrfiddudi, Daoudi,
2007). Cependant, il semble qu'aucune de ces méthodes rmtsmgosée ni du
point de vue conceptuel ni du point de vue calculatoire, mi#arire la forme des
courbes. Une approche tres récente et prometteuse, eoasishsidérer I'espace des
formes a comparer comme un objet géométrique a part endjgire;apparente a une
variété riemannienne sur laquelle nous pourrons avoilumrsax outils « classiques »
de la géométrie riemannienne. Les résultats récents deh@vidumford, 2006) et
(Klassenet al, 2004) dans le cas des courbes planes montrent toute lapoésse
cette approche. (Josht al, 2007) ont proposé plus récemment une généralisation
de ces travaux pour les courbes définies dafhsNous allons adopter ces derniers
résultats (Joshet al, 2007) a notre probleme.

5.1. Représentation des courbes ddh$

Plusieurs recherches s'intéressent a I'analyse des coorhertes et fermées, en
particulier dans un plan (Sebastiaial, 2003). Le théme commun est de représenter
des courbes dans un espace de dimension infinie, avec dégesaaprésentées d’'une
ou plusieurs maniéres possibles. L'objectif est d’étutlieyéométrie différentielle de
I'espace des formewmodulodes reparamétrisations. Dans le cas des courbes fermées,
on utilise une contrainte additionnelle pour assurer lméture, ceci a comme conseé-
guence que I'ensemble des courbes fermées est une vaméiadaire a I'intérieur de
I'espace de Hilbert. Pour comparer deux courbes quelcanaueimpose une struc-
ture riemannienne a I'espace quotient, et on calcule lesictsegéodésiques avec la
métrique choisie.

Nous commencgons par considérer que les courbes facialedésode niveau et
radiales) sont des courbes dafis’. Elles sont paramétrées péar: S' — R3, en
supposant que la courbe est non singuliére, en d’autreesdiniit)|| # 0 pour tout
t. La norme utilisée est la norme euclidienneRfenotée pai|.|. Il est a noter que
les courbes ne sont pas paramétrées par I'abscisse coevifgpur analyser la forme
de la courbes, nous utilisons la paramétrisation par la fonct®RVF (Square Root
Velocity Functionsuivante :

q(t) = —=——= 1)
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q(t) est alors une fonction spéciale qui capture la formg éeelle est particulie-
rement pratique pour I'analyse de la forme des courbes. hguleur de la courbg
est représentée par la noribé deq au carré, et donnée par :

Jalf = [ tato.ayae = [ i) @

La métrique élastiquelassique pour comparer les formes des courbes devient une
métrique dans I'espade’ sous la représentation SRVF (Joshal, 2007). Selon la
nature des courbes (ouvertes ou fermées), nous détaillapsés les approches ma-
thématiques de I'analyse de leurs formes. Considéronsel@s cburbes de la figure
8a. Choisissons la paramétrisation de la courbe du haut eoétamt I'abscisse cur-
viligne. La figure 8b illustre la mise en correspondance,epdint1 sur la courbe
du haut correspond au point sur la courbe de bas. La partie comprise entre le point
1 et2 de la courbe du haut se rétrécit sur la courbe de bas. Parquagéle point
2 correspond au point2 sur la seconde courbe. Une métrique élastique permet de
mesurer ce rétrécissement.

198, -. 12

(@ (b)

Figure 8. lllustration de la métrique élastique. Afin de camgy les deux courbes,
en (a) une combinaison d’'étirement et de pliage est néaessa métrique élastique
mesure le degré de ces déformations. L'appariement opemtat les deux courbes
est illustré en (b)

12

5.2. Analyse riemannienne des courbes ouvertes d&As

Nous définissons I'ensemble des courbes ouvertes BammrC = {q : I —
R3¢ = 1} < L*,R3) avecl = [0,1]. L*(,R3) est la métrique sur son
espace tangen€, devient une variété riemannienne. En particulier, les éhésde
C disposent d’une unique nornie?, C étant une hypersphére dans I'espace de Hil-
bertl.?(1,R?). Afin de comparer les formes des deux courbes radiales, mu®ps
calculer leur distance da@savec la métrique choisie.

La figure 9 illustre I'espac€ ainsi que le chemin géodésiqueentre deux élé-
mentsq; et g, de cet espace. Ce chemin géodésiquaansC est le plus petit arc
reliant les deux élémentg etqgs.
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C
a(7) ’/7,612

f

Figure 9. lllustration de I'espace des formes et du chemirogsique
entre deux éléments de cet espace

On définit ainsi la distance entgg et g, par la longueur de ce chemin géodésique
dansC, C étant I'hypersphére de I'espace de Hilbert. Le chemin ggigdé ainsi que
sa longueur peuvent étre calculés analytiquement. Landistgéodésique entre deux
points quelconqueg, g2 € C est donnée par :

de(q1,q2) = cos™ ({q1,q2)) , )
et le chemin géodésique: [0,1] — C, est donné par :
1

a(r) = (@) (sin((1 = 7)0)q1 + sin(67)q2) 4)

oud = dc(QbQQ)-

Il est facile de voir que plusieurs éléments @@euvent représenter différentes
courbes de la méme forme. En effet, bien que la forme d'ungeisD ne change
pas suite & une rotation dafs, les fonctions SRVF changent. Une autre situation
similaire se pose quand une courbe est reparamétrée, lanefzisation change la
SRVF de la courbe, mais pas sa forme. Afin de gérer cette V@gabous définis-
sons les orbites du groupe des rotatich3(3) et la reparamétrisation du groupe
comme des classes d’équivalence dé@nki, SO(3) est I'ensemble des orientations
qui préservent les difféomorphismes Het les éléments de sont considérés comme
les fonctions de reparamétrisation. Par exemple, pour anges, : I — R? et
une fonctiony € T', la courbes,, o v est une reparamétrisation dg. La SRVF cor-
respondante change en fonctiongde) — +/7(t)q(v(t)). Nous définissons la classe
d’équivalence de par :

lg] = {V1(1)Oq(~(1))|0 € SO3), v €T},

L'ensemble des classes d'équivalence est appelé I'espate fdes courbes noté
S (Joshiet al,, 2007).
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Figure 10. Exemples de chemins géodésiques interclasselasse entre les
surfaces faciales ainsi que leurs collections de courbdgatas

La figure 10 illustre quelques exemples de chemins géodesigpire les surfaces
faciales et leurs collections de courbes radiales. Les geemieres lignes donnent
un chemin géodésique intraclasse (méme personne, deserpedifférentes), alors
que les deux autres lignes montrent un chemin géodésicpreladse (différentes per-
sonnes).

5.3. Analyse riemannienne des courbes fermées d&As

Nous définissons I'ensemble des courbes ferméesktapar :
C={q:8" > B [ ala(o)lde =0} < L2(s"R). ©)
St

ouL2(S!, R?) désigne I'ensemble de toutes les fonctions intégrables' deR®. La
quantité [, q(t)[lq(t)||dt désigne le déplacement total daks tout en se déplagant
depuis 'origine de la courbe jusqu’a la fin. Lorsqu’elle eslie, la courbe est fermée.
Ainsi, C représente I'ensemble de toutes les courbes fermégs . d@omme illustré
par la figure 11, 'ensemble de ces représentations est wsespace d'une hyper-
sphére unité de I'espace de Hilbert. Par conséquent, lecolut chemin entre les
éléments dans ce sous-espace doit appartehiminsi, il n’est pas forcément donné
par le plus petit arc reliant les deux points 8ur

Vue la non-linéarité de la condition de fermeture, cet erdemievient une variété
non linéaire. En utilisant le produit scalaire qui sera défitapres, nous allons munir
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Chemin initial

Chemin géodésique

Figure 11. lllustration de I'espace des pré-form@st du chemin géodésique
entre deux éléments de cet espace

cet ensemble d’une structure riemannienne. Pour deuxwsdgngents, v € 7,(C),
nous définissons le produit scalaire entre ces deux vegtaurs

() = [ tule).ote) dt ©)

Pour touty € C, I'espace tangent@au pointq est défini par :
T,(C) = {v:S" - R¥ (v,w) =0, w € N,(C)},

ou Nq(é) désigne I'espace des vecteurs normaux Bes courbes sont ainsi repreé-
sentées dans I'espace de Hilbert ce qui nous permet de pagieropriétés géomeé-
triques et différentielles de cet espace (Jathal., 2007). En outre, pour définir une
forme, la représentation doit étre indépendante aux diffés rotations et reparamé-
trisations. Ce qui se traduit mathématiquement par I'espaotient du groupe des
rotationsSO(3) et du groupe des reparamétrisatidhs

Nous définissons alors les orbites du groupe de rotatsgns3) et du groupe de
reparamétrisations comme des classes d’équivalence dankes éléments de I'en-
semble quotient :

lg] = {V/7({#)Oq(v(1))|O € SO(3), v€T},

sont alors équivalents a la méme formeet 'ensemble de ces classes d’équivalence
hérite de la structure riemanniennedet représente alors notre espace d’étude, I'es-
pace des formes est défini pa¥ = C/(SO(3) x I).

L'objectif de notre approche est la construction d’un chregéodésique entre deux
éléments de, sous la métrique riemannienne donnée par la définitionahtiionné
deux courbeg,, etj,, représentées par leurs SRVF respectiqest g2, nous cher-
chons & trouver un chemin géodésique entre les orhjté®t [¢o] dans 'espace.



398 Traitement du signal. Volume 29 2 8-4-5/2012

Nous utilisons, a ce propos, une méthode numérique, appeéwode dalressage
qui consiste a relier les deux poings et g2 par un chemin arbitraire puis a mettre

a jour ce chemin itérativement dans le sens négatif du gradeeson énergie donnée
par :Ela] = § [, (c(s), &(s)) ds. Il a été démontré dans (Klassen, Srivastava, 2006)
que les points critiques d& sont des chemins géodésiques dandous noterons
d5([q1], [¢2]) la distance géodésique ou la longueur de la géodésiqueSiamsre les
deux représentations | et [gs].

Figure 12. Exemples de chemins géodésiques intra et int=es entre les surfaces
faciales ainsi que leurs collections de courbes de niveau

La figure 12 illustre quelques exemples de chemins géodésigntre les surfaces
faciales et leurs collections de courbes de niveau. Les gdemiéres lignes donnent
un chemin géodésique intraclasse (méme personne, dessxpedifférentes), alors
que les deux autres lignes montrent un chemin géodésicrelase (différentes per-
sonnes).

6. Sélection des caractéristiques géométriques faciale® 3

Les courbes de niveau et radiales capturent localementrteefdu visage. En fait,
leurs formes sont affectées par les changements dus auessiqnis faciales. Pour
cette raison, nous introduisons une étape de sélectionlpecaiiser les courbes les
plus stables et les plus discriminantes. Dans le cas dugm@bbe la classification
binaire, on peut disposer d’'un certain nombre d’expertgigpgés dans des taches
élémentaires consistant a prendre une décision pour dasged. On peut construire
un classifieur trés performant pour distinguer entre legsattra-personnels (acces
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clients) et les acceés inter-personnels (les accés impsjtdlexiste des méthodes
d’apprentissage qui traitent ces types de problémes a dasges : c'est le cas de
I'algorithme AdaBoost.

Sélection des caractéristiques géométriques faciales ablgposting

Nous pouvons a ce stade combiner les résultats issus de tesit®ourbes radiales
et de niveau en les considérant comme des classifieurs séNanés proposons d’uti-
liser I'algorithme AdaBoost, introduit par (Freund, Schiap1995), pour apprendre
un classifieur final (strong classifierpasé sur une sélection pondéréecldssifieurs
faibles (weak classifierui sont les courbes radiales et de niveau. Le boosting per-
met alors d’'optimiser leurs performances. AdaBoost reposéda sélection itérative
de classifieurs faibles en fonction d’'une distribution desneples d’apprentissage. A
chaque itération, le classifieur fourni est pondéré par Eigude sa classification
(plus sa classification est bonne, plus la pondération gstritante). AdaBoost a été
utilisé avec succés dans des applications aussi divergetagiétection de visages
(Viola, Jones, 2004) ou il fournit un classifieur final bima{par exemple visage/non
visage). Pour cela, nous commencons d’abord par formuf@oleléme d’authentifi-
cation de personnes comme un probleme de classificatiomédaina

L'algorithme AdaBoost nécessite deux phases : la phasepafissage et la
phase de test. La phase d’apprentissage requiert un eresefakémples d’appren-
tissage contenant des observatiepsappartenant a un ensembleavecy = {z,},
de type « Accés imposteur » et « Acces client ». Bien sir, Issmations utilisées
pour ces deux phases sont compléetement disjointes. Tdubrdianous utilisons pour
I'apprentissage et pour le test un sous-ensemble de la IRGE K2 (Phillipset al,
2005). Chaque personne est présente pour plusieurs seasamdes expressions dif-
férentes. Nous calculons ensuite la matrice de similaoté pe sous-ensemble pour
chaque courbe de niveau. Une matrice de similarité estito@stde scores de simi-
larité entre deux sessions d’'une méme personne (accef eliele scores entre deux
sessions de personnes différentes (accés imposteur).

Pour entrainer et tester I'algorithme AdaBoost, nousadtils la base FRGCv2
qui contient plus del 000 scans 3D del66 sujets. Pour chaque courbe (radiale ou
de niveau), nous avons calculé les matrices de similaraat{@s. Tout) pour chaque
courbe. Nous avons alors partagé les matrices en deux satniges disjointes : une
pour I'étape d'apprentissage (hors ligne) et I'autre peuekt (en ligne) comme illus-
tré dans la figure 13. Lors de la phase d'apprentissage, mvouns axtrait deux types
de partitiong(i) lesmatch scoregcomparaisons intra-personnesjigtlesnon-match
scores(comparaisons inter-personnes). Les deux listes de scepedsentent I'en-
trée de I'algorithme AdaBoost. Plus formellement, nousstidérons un ensemble de
paires(z2*, Yn)1<n<nN OU % est un score de similarité entre les deux courbes de
méme niveauy, A ety, peut prendre deux valeur$ dans le cas deon-match score
et1 dans le cas dmatch scorePour chaque courb®;, on associe un classifieur faible
permettant de determiner le poids optimal pour la classifica une itération don-
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née, le nombre minimal d’échantillons mal classés. Un tlass faible h; (z%) est
une caracteristigue géometrigdget un seuib, tels que :

()

(k) = 1 sizk > 0 (Client)
2710 sinon. (Imposteur)

On noteW; = {ws .}, ., '€ENnsemble des poids a l'itératiaret h; désigne les
hypotheses faibles, données par :

Avec une erreur minimale, surW, : ¢, = Prw, [he(2n) 7 yn)

Algorithme 1 L'algorithme AdaBoost

— Entrées : Lensemble des exemples, y1), .., (z%,yn) avecz? est le score de simi-
larité selon la courbe de nivedu(l < k£ < N,) ou la courbe radialé (1 < k < N,,) et
yn = {0,1}.

Avec N, est 'ensemble de toutes les courbes de niveal¥ gtest I'ensemble de toutes les
courbes radiales.

— Soitm le nombre d’'acces imposteurslde nombre d’acces clients. Linitialisation des

poidswi ., = 5, 3; dépend de la valeur dg, avecn € 1..N.

— Pourt=1,...,T:
1- Normaliser les poidsy,, sachant qu{jiv:l W = 1.
2- Pour toute courbe; (feature), apprendre le classifiety qui utilise une seule courbe.
Lerreure; de classifieuh; est determinée avec le poids correspondant, ..., we,n :

N .
&= Wenlhi(@h) = ynl
n=1

3- Choisir le classifieuh, avec I'erreur la plus faible.
1—en

4- Mise a jour des poid_ﬁ_)tH,n = wt,_nﬂt ,avecs; = 1jf'€t ete, = 0, si 'exemplez,,
est correctement classifié piaret 1 sinon.

— Le classifieur final est donné par :

Hy= {1 SE loaghela) 2 5 T, log(5,);
0 sinon.

Le pseudo-code de I'algorithme AdaBoost est donné pardiélgme 1. La sor-
tie de AdaBoostest un ensemble dE classifieurs faibles sélectionnés basés sur les
courbes de niveau ou radiales. L'ensemble des courbediegélees est donné par
la figure 14. La premiére ligne de cette figure montre I'emgitaent des courbes sé-
lectionnées sur les différentes sessions de la méme perstomb certaines avec des
expressions différentes alors que la seconde ligne doemglacement des courbes
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sur différents sujets. Nous notons que I'algorithme AdaBaeélectionne les courbes
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Figure 13. Extraction des deux bases disjointes, galertes a partir de la grande

matrice de similarité

Figure 14. Emplacement des courbes sélectionnées par AdaBo

sur la surface faciale

Pour montrer I'amélioration des performances de I'étapgéiiection des courbes,

les différentes courbes de la figure 15 montrent le taux des fiejets en fonction
du taux des fausses acceptations (courbes ROC/DET) pééradifes configurations.
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L'erreur minimale est donnée par la fusion des scores debesule niveau et radiales
sélectionnées (la courliede la figure 15).
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Figure 15. Courbes ROC de la moyenne arithmétique des eliffés combinaisons :
(a) toutes les courbes de niveau et radiales, (b) courbesw#mu et radiales
sélectionnées, (c) toutes les courbes radiales, (d) lesbesiude niveau sélectionnées,
(e) les courbes radiales sélectionnées et (f) toutes lesesu
de niveaux

A la fin de I'étape d’apprentissage les courbes les plusesadt discriminantes
sont sélectionnées, nous pouvons passer a I'étape de rielggrie). Elle consiste a
comparer les visages' et S? par la fusion des scores liés aux courbes sélectionnées
comme sulit :

N)\S

AS"5%) = —F +N Zd ,Bi)+§ldg(ﬂi,6§) )

avec N, I'ensemble des courbes de niveau sélectionnée¥ etl’ensemble des
courbes radiales sélectionnées.
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7. Résultats expérimentaux

Nous avons mené des expériences d’identification suivapitdmscole FRGCv2
qui consiste a garder dans la galerie les premiers qa#6$ et le reste dans la base
de test. Nous avons obtef, 02 % de taux de reconnaissance au rang-1, ce qui est
compétitif vis-a-vis a I'état de 'art. Les tableaux 1 et 2ndent les résultats de re-
connaissance des approches précédentes (basées surles @eelles basées sur la
sélection des caractéristiques et autres). En utilisantombinaison des courbes (ni-
veaux et radiales) sélectionnées et en utilisant la teclkerdéppprentissage AdaBoost
sur la base d’apprentissage, I'algorithme proposé donmaeaikeures performances
par rapport & la plupart des travaux de I'état de I'art. (Ynd/at al,, 2010) ont obtenu
le meilleur résultab8, 3 %, cela signifie que cette approche a reconnu une dizaine
de visages de plus que notre approche. Nous rappelons daemEghode utilise les
techniques d’apprentissage automatique pour sélectideseneilleurs descripteurs
(Haar-like, Gabor, et Local Binary Patterfy calculés sur ls&Shape Difference Map
entre les visages.

Tableau 1. Comparaison avec les approches basées sur [eisélees
caractéristiques, de I'état de I'art sur FRGC v2 (taux deornaissance au rang-1)

A. Basée sur la sélection des caractéristiques
Méthodes | (Faltemieret al, 2008)[ (Kakadiariset al, 2007)[ (Y. Wanget al, 2010)[ (Huanget al, 2011)

[ Rang-1 ] 97,2 % \ 97 % \ 98,3 % \ 97,2 % \
[ Notre méthode 98,02 % |

Tableau 2. Comparaison avec les approches basées sur stoueises, de I'état
de l'art sur FRGC v2 (taux de reconnaissance au rang-1)

B. Basée sur les courbes Autres
Méthodes | (Haar, Veltkamp, 2009) (Berrettiet al, 2010)| (Mian et al, 2007)] (Cooket al, 2006)
[ Rang-1 ] 97 % \ 94,1% [ 91,9% |  92,9% |
[ Notre méthode 98,02 % |

Le tableau 3 présente les performances et le temps de cattskegondes) pour
différentes configurations (toutes les courbes, les causbiectionnées, etc.) sur une
machine avec un processeur Core 2 Rud9 Ghz et3 Go de RAM. La meilleure
performance est affichée par la fusion des courbes sélaésn en termes de sto-
ckage 26 courbes au lieu d&0) et de temps de calcub(68 secondes au lieu de
1,6 secondes). Cela a un impact direct sur I'efficacité de notre algori¢hde recon-
naissance faciale 3D. L'analyse de ce résultat montre cuiederbes sélectionnées
sont les courbes associées aux régions les plus stablesafyeviNous constatons
aussi que les courbes radiales donnent de meilleures penfices par rapport aux
courbes de niveau. Le nombre de courbes radiales, qui gassevers la bouche
ouverte (la région qui change sérieusement la forme dedesyrest moins impor-
tant. En revanche, la plupart des courbes de niveau pasaseoetpe région (bouche
ouverte). Par conséquent, toutes les courbes de nivealtisgieées sont de la région
nasale, ce qui confirme la robustesse de cette région auessipns faciales.
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Tableau 3. Taux de reconnaissance au Rang-1 et temps dé (aicsecondes)
pour les différentes configurations de notre approche

Performances Toutes Sélectionnées
Rang-1 Temps(s) Rang-1 Temps(s)
Radiales 88.65% 1.6 89.04% 0.48
Niveaux 66.51% 1.04 85.65% 0.20
Fusion 91.81% 2.64 98,02 % 0.68

8. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons démontré I'efficacité de laciéle des courbes fa-
ciales 3D pour la reconnaissance de visages. Dans ce {nagag avons proposé un
cadre unifié pour étudier ce probléme. Son ingrédient pral@st la combinaison des
approches géométriques de I'analyse de formes 3D et lesiteeds d’'apprentissage.

Dans un premier temps, nous avons proposé une approchdeghasge sur une
représentation (paramétrisation) des surfaces facialeslgs courbes radiales et de
niveau. En effet, un visage 3D une fois prétraité, est apprépar une collection
indexée de courbes de niveau et radiales. Ensuite, nous atiigé un cadre géomé-
trigue d’analyse de formes des courbes pour quantifierieitasités entre les courbes.
Finalement, nous avons utilisé I'algorithme AdaBoost peglectionner les courbes
les plus pertinentes a la reconnaissance de visages 3D.

Les expérimentations effectuées en suivant le protocaledstd FRGC v2, ont
montré tout I'intérét de notre démarche. Nous avons obtertaux de reconnaissance
qui dépass®8 %, qui est tres compétitif comparé aux taux rapportés darest lde
I'art. Nous avons également gagné significativement en $eshepcalcul. En effet, le
temps de cacul nécessaire pour comparer deux visages 33eapés palr7 courbes
de niveau et radiales est de I'ordre @&8 s au lieu de2, 64 s en utilisant toutes les
courbes.

Les perspectives de ce travail sont nombreuses. Dans utgoremps, nous sou-
haitons, en se basant sur le méme cadre unifié, aborderesafplications comme la
classification du genre. Les premiers résultats obtenudii{Bet al, 2012) montrent
I'intérét de cette approche, comme I'estimation de I'dgaidipde données 3D. Nous
proposerons d'utiliser d’autres caractéristiques duggsansi que d’autres techniques
d’apprentissage pour aborder ces problémes.
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