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Abstract

Facial recognition has established itself as an important field of research, not least thanks to its use
in access control systems. It is based on several key disciplines such as image processing, pattern
recognition and computer vision. Although other biometric methods are available, facial recognition
remains widely studied. However, despite the many approaches developed, it remains a complex
challenge: human faces have significant structural similarities, and their appearance varies according
to lighting, camera angle and facial expressions. In our work, we studied facial recognition by
developing a system based on two classical methods: principal component analysis (PCA) and linear
discriminant analysis (LDA). These methods were combined with classifiers such as SVM (Support
Vector Machine) and KNN (k-nearest neighbors) to improve recognition performance.

Keywords:
Image processing, Facial recognition system, Principal Component Analysis (PCA), Linear

Discriminant Analysis (LDA), SVM (Support Vector Machine), KNN (k-nearest neighbors)

Résume

La reconnaissance faciale s’est imposée comme un domaine de recherche important, notamment
grace a son utilisation dans les systémes de controle d’acces. Elle repose sur plusieurs disciplines clés
telles que le traitement d’images, la reconnaissance de formes et la vision par ordinateur. Bien que
d'autres méthodes biométriques soient disponibles, la reconnaissance faciale reste largement étudiée.
Cependant, malgré les nombreuses approches développées, elle demeure un défi complexe : les
visages humains présentent des similitudes structurelles importantes et leur apparence varie en
fonction de I’éclairage, de I’angle de prise de vue et des expressions faciales.

Dans le cadre de notre travail, nous avons étudié la reconnaissance faciale en développant un
systéme basé sur deux méthodes classiques : I’analyse en composantes principales (ACP) et I’analyse
discriminante linéaire (ADL). Ces méthodes ont été combinées a des classifieurs tels que SVM
(Support Vector Machine) et KNN (k-plus proches voisins) afin d’améliorer les performances de
reconnaissance.

Mots-clés :

Traitement d’image, Systéeme de reconnaissance faciale, Analyse en composantes
principales(ACP), I’analyse discriminante linéaire (ADL), SVM (Support Vector Machine), KNN (k-
plus proches voisins).
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Introduction générale

Le domaine du traitement d'images numérigues a connu et continue de connaitre
un développement significatif au cours des derniéres décennies. Ce domaine englobe
I'ensemble des techniques utilisees pour modifier une image numerique afin

d'améliorer ou d'en extraire des informations spéecifiques [1].

L’analyse d’une image numérique est basée sur des concepts mathématiques qui
permettent de la décrire quantitativement afin d’extraire des informations pertinentes
en regard de I’application concernée, les traiter puis les interpréter. Il est donc possible
de Iutiliser dans les disciplines tres vari€es, aussi bien dans le domaine de la recherche
que dans celui de la fabrication industrielle ou de I’analyse médicale et la
reconnaissance faciale. Les techniques les plus connus utilisées pour le traitement
d’images sont : extraction des caractéristiques de I’image, la segmentation d’image, le
rehaussement d’image (amélioration de la qualité d’image) et le recalage d'image...etc

[1- 2].

Aujourd'hui, la technologie joue un réle crucial dans la vie quotidienne de

I'humanité.

Les entreprises ainsi que les secteurs publics et privés cherchent a progresser
chaque jour en suivant I'évolution technologique. Quel que soit le domaine concerné,

la technologie apporte son lot d'améliorations.

Face a la croissance des télecommunications internationales, tant en termes de
taille que de diversité (déplacements physiques, transactions financieres, accés aux
services...), I’identité des individus participants doit €tre assurée a grande échelle. Cela
a entrainé un intérét accru pour les systemes ¢lectroniques d’identification pour
vérifier 1’identité d’une personne d’une fagon automatique. Nous avons choisi la

reconnaissance faciale car c’est un indicateur biologique trés fort avec de nombreux
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indicateurs de I’identité¢ d’une personne et leur image peut étre acquise de manic¢re non

invasive.

Les techniques de la reconnaissance du visage sont sensibles a plusieurs facteurs
tels que, la variation de 1'éclairage, I’échelle et le changement de la position du visage
lors de l'acquisition de l'image etc. Plusieurs méthodes ont été développées dans la
littérature pour la reconnaissance de visage que nous pouvons les encadrées dans des
techniques locales, globales et hybrides [2]. Parmi ces Techniques de la
reconnaissance faciale dont nous trouvons efficaces, on cite : I’ Analyse Discriminante
Linéaire (LDA), I’ Analyse en Composantes Principales (ACP ou Eigen Faces), et les
Machine a Vecteurs de Support (SVM) [3].

Notre mémoire se compose sur trois chapitres :

Dans le premier chapitre, nous allons présenter une bréve introduction aux
concepts fondamentaux du traitement d'images. Les différentes définitions abordées
fournissent des connaissances eélémentaires de cette discipline. Bien que ces concepts
soient basiques, ils sont indispensables pour s'initier aux traitements avancés des

images.

Dans le deuxieme chapitre, nous allons fournir un résumé de I'état actuel des
systemes de reconnaissance faciale. Ainsi, nous discuterons les différentes techniques
et les divers defis associés a cette discipline. Enfin, nous aborderons également les
méthodes permettant d'évaluer les performances d'un systeme de reconnaissance

faciale.

Le troisieme chapitre sera consacré a la présentation des méthodes utilisées pour
obtenir une reconnaissance faciale, ainsi qu'aux résultats obtenus pour atteindre cet

objectif.

Et nous terminerons par une conclusion générale, ainsi nous allons souligner

quelques perspectives sur les travaux futurs.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

1.1 Introduction

Le traitement d'images est une branche du traitement de signal dédiée aux images et

vidéo.

Le traitement d'images est I'ensemble des opérations effectuées sur 1’image, afin d’en
améliorer la lisibilit¢ et d’en faciliter I’interprétation. C'est, par exemple, le cas des
opérations de rehaussement de contraste, ¢limination du bruit et correction d’un flou.
C'est aussi I'ensemble d’opérations effectuées pour extraire des "informations" de 1’image

comme la segmentation et l'extraction de contours.

Dans ce chapitre nous présentons quelques notions de base du domaine de traitement
d’images numériques tels que : la définition d’image, les types d’images, caractéristiques
d’images, systéme de traitement d’images, analyse ¢lémentaire, filtrage, La convolution,

classification et en fin quelques exemples concrets de traitement d’images.

1.2 Définition d’une image

Une image est une représentation planaire d’un objet quelconque par le dessin, la
photographie, le film, etc.... C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui, apres

affichage sur I’écran, ont une signification pour 1’ceil humain.

Mathématiquement, c'est une fonction bidimensionnelle de la forme f(x,y), ou f{x0, y0)
est la valeur de faux coordonnées (x0, y0). Donc, c'est un processus continu 2D résultant
d’une mesure physique. L’amplitude de f est appelée intensité (ou niveau de gris) de

I’image au point de coordonnées (x, y).

Si une image est générée par un processus physique, f(x, y) correspond a 1’énergie
irradiée par ce processus. Exemples de processus physiques : Emission et réflexion

d’ondes lumineuses, Rayonnement infrarouge, rayons X, Echo ultrason, etc...
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1.3 Image numérique
L'appellation d’image numérique désigne toute image (dessin, icone, photographie ...)

acquise, créée, traitée et stockée sous forme binaire.

L'image numérique est l'image dont la surface est divisée en ¢éléments de taille fixe
appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou de

couleurs.

La numérisation d'une image est la conversion de celle-ci de son état analogique en
une image numérique représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs

numériques f(x, y), comme la montre la figure ci-dessous ou :
x, y: coordonnées cartésiennes d'un point de I'image.
f(x, y) : niveau d’intensité.

La valeur en chaque point exprime la mesure d'intensité lumineuse percue par le

capteur. [1]

Largeur
0= g A » Indice de colonne

| | [mmjosl jmm| | o] jmmjes| | [ |
II..I..III..III

IIDIIDIIIID
(I O I 1
BEOOONCOEODOECOD.
| | |miwl jm| | |w] i |
ol | |mf ][] [ e [
0000 OnE.

Hauteur

Le pixel (x,y)

\J
Indice de ligne

Figure 1.1: Représentation d’image numérique


https://fr.wikipedia.org/wiki/Image
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1.4 Caractéristiques d'une image numérique

Comme nous I’avons vu, I’image est un ensemble structuré d’informations parmi ses

caractéristiques nous pouvons citer les parameétres suivants :

1.4.1 Pixel

Il est I'unit¢ de base permettant de mesurer la définition d'une image numérique
matricielle. Son nom provient de la locution anglaise « Picture element », qui signifie «

¢lément d'image ».

Si le bit est la plus petite unité d'information que peut traiter un ordinateur, le pixel est
le plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels sur I’image. La lettre

A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la figure ci-dessous.

[1112]
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Figure 1.2: Groupe de pixel formant la lettre A
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1.4.2 La résolution

La résolution spatiale d'une image est le nombre de pixels par pouce qu'elle contient (1
pouce = 2.54 centimeétres). Elle est exprimée en "PPP" (points par pouce) ou DPI (dots

per inch).

Plus le nombre de pixels est €levé par unité de longueur de 1'image a numériser, plus la

quantité d'inflation qui décrit I'image est importante et plus la résolution est ¢levée.

En peut citer aussi la résolution tonale, qui représente les tons de gris dans une image

ou bien le nombre de bits qui code cette image. [1] [2]

1.4.3 Dimension

C’est la taille de I’'image. Cette derniere se présente sous forme de matrice dont les

¢léments sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels).

Le nombre de lignes de cette matrice multipliée par le nombre de colonnes nous donne

le nombre total de pixels dans une image. [1] [2]

1.4.4 Bruit

Dans une image numérique on appelle bruit numérique toute fluctuation parasite ou

dégradation que subit 1'image de l'instant de son acquisition jusqu'a son enregistrement.

[11[2]
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Figure 1.3: Image sans bruit Figure 1.4: Image avec bruit

1.4.5 Histogramme

Un histogramme est un graphique statistique permettant de représenter la distribution
des intensités des pixels d'une image, c'est-a-dire le nombre de pixels pour chaque
intensité lumineuse. Par convention un histogramme représente le niveau d'intensité en

abscisse en allant du plus foncé (a gauche) au plus clair (a droite).

Ainsi, l'histogramme d'une image en 256 niveaux de gris sera représenté par un
graphique possédant 256 valeurs en abscisses, et le nombre de pixels de I'image en

ordonnées.

Il permet de donner un grand nombre d'information sur la distribution des niveaux de
gris (couleur) et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris

(couleur) dans les cas d'une image trop claire ou d'une image trop foncée. [1] [2]
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Figure L1.5: Image avec histogramme

1.4.6 Le contraste

C’est I’opposition marquée entre les régions sombres et les régions claires d’une

image. Le contraste est défini en fonction des luminances de deux zones d’images.

Si L1 et L sont les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines Al et

A2 d’une image, le contraste C est défini par le rapport : [1] [2]

_ Li-L
C=70 (L1)

1.4.7 La luminance

C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est définie aussi comme étant
le quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par 1’aire apparente de cette surface, le

mot luminance est substitu¢ au mot brillance, qui correspond a I’éclat d’un objet. [1] [2]

Une bonne luminance se caractérise par :
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e Des images lumineuses (brillantes) ;

e Un bon contraste: il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers le
blanc ou le noir; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres ou
lumineuses.

e [L’absence de parasites.

1.4.8 Contours et textures

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I’image, ou la limite entre
deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures
décrivent la structure de ceux-ci. L’extraction de contour consiste a identifier dans

I’image les points qui séparent deux textures différentes. [1] [2]

Figure 1.6: Contours d’une image

I.5 Types d’images
On distingue trois types d’images :
e Binaire: codée en un bit (noir et blanc).

e Monochrome: variations d’une méme teinte (niveau de gris).

e Polychrome: images couleurs.
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1.5.1 Images binaires

Les images binaires sont les plus simples. Bichromes (dont les pixels ne peuvent avoir
que les valeurs 0 et 1) . Le 0 correspond a un pixel noir et 1 a un pixel blanc. Le niveau de

gris est donc codé sur un seul bit. [3]

image binaire

Figure 1.7: Image binaire

1.5.2 Images a niveaux de gris (Monochromes)

Le niveau de gris est la valeur de l'intensité lumineuse en un point. La couleur du pixel
peut prendre des valeurs allant du noir au blanc en passant par un nombre fini de niveaux
intermédiaires. Donc pour représenter les images a niveaux de gris, on peut attribuer a
chaque pixel de I'image une valeur correspondant a la quantité de lumicre renvoyée. Cette
valeur peut étre comprise par exemple entre 0 et 255 (cas de 8 bits). Chaque pixel n'est
donc plus représenté par 1 bit, mais par 1 octet. Le nombre de niveaux de gris dépend du

nombre de bits utilisés pour décrire la " couleur " de chaque pixel de 1'image. Plus ce

nombre est important, plus les niveaux possibles sont nombreux. [3]

10
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Figure 1.8: Image Monochrome (256 niveaux de gris)

1.5.3 Images en couleurs (Polychromes)

Elle est obtenue par la combinaison de trois couleurs dites primaires : rouge, vert et
bleu (RVB). Chaque couleur est codée comme une image a niveaux de gris, avec des
valeurs allants de 0 a 255. Pour R=V=B=0 nous auront un noir pur, et pour R=V=B=255
nous auront un blanc pur. Il existe d’autres types de codages des images couleurs, comme
le CMY (Cyan, Magenta et Jaune). La représentation des images couleurs se fait donc par
une image dont la valeur du pixel est une combinaison linéaire des valeurs des trois

composantes couleurs, on distingue généralement deux types d’images: [3]

e Images 24 bits;

e Images a palettes.

11
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Figure 1.9: Image en couleurs

1.6 Qualité de 'image numérique

Elle dépend, d’une part, de la qualité¢ des images d’origine et d’autre part, des moyens

mis en ceuvre pour convertir un signal analogique en signal numérique. Elle dépend aussi

de:

e La qualité des périphériques de numérisation de 1'image, du nombre de niveaux de
gris ou de couleurs enregistrées, etc.

e La qualit¢ de I’affichage a I’écran : définition de 1'écran, nombre de teintes

disponibles.

Les critéres d'appréciation de la qualité d'une image, tels que cités succinctement ci-
dessus, dépendent largement de la structure méme de 1'image réaliste ou conceptuelle et

de son mode de représentation (bitmap ou vectorielle). [4]

1.7 Images bitmap et images vectorielles

Les images appartiennent a deux grandes familles :

12
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1.7.1 Images matricielles

Dans la description que nous avons faite jusqu’a présent des images, nous avons utilisé
une matrice. On dit alors que I’image est matricielle ou en anglais bitmap. Ce type
d’image est adapté a I’affichage sur écran mais peu adapté pour I’impression car bien

souvent la résolution est faible. [5]

1.7.2 Images vectorielles

Le principe des images vectorielles est de représenter les données de 1’image a ’aide
de formules mathématiques. Cela permet alors d’agrandir I’image indéfiniment sans perte

de qualité et d’obtenir un faible encombrement. [5]

Zoom

S

Image Bitmap Image victorielle
Jpeg .gif .png .SVg
Figure 1.10: Différence entre l'image vectorielle et [ 'image matricielle

1.8 Systéme de traitement d'image

Un systeme de traitement d’image est généralement composé des unités suivantes :

e Un systtme d’acquisition et de numérisation qui permet d’effectuer
I’échantillonnage et la quantification d’une image.

e Une mémoire de masse pour stocker les images numérisées.

13
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e Un systeme de visualisation.
e Une unité centrale permettant d’effectuer les différentes opérations de traitement

d’images. [3]

Systéeme de
visualisation

F 3

Systéeme Systeme
d’acquisition et de traitement o Alimoire de
de numérisation numérigue (I'UC) masse

Figure 1.11: Composition d'un systéme de traitement numérique

1.8.1 Acquisition et numérisation

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de
conception et de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systéme
informatique, il est avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra
lisible et manipulable par ce systéme. Le passage de cet objet externe (I’image d’origine)
a sa représentation interne (dans 1’unité¢ de traitement) se fait grace a une procédure de
numérisation. Ces systémes de saisie peuvent étre classés en deux catégories principales :

les caméras numériques et les scanners. [3]

1.8.2 Visualisation

Tout systéme de traitement d’images est dot¢ d’un dispositif de visualisation qui

permet I’affichage des images.

L’utilisation de différents types de restituteurs permet de transformer le signal
numérique qu’est la matrice image en un signal analogique visible par I’ceil de
I’observateur. Pour cela, différents types de supports peuvent étre employés : moniteur

vidéo, clichés photographiques, impression sur papier. Dans tous les cas et pour chaque

14
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¢chantillon de I’image numérique, on recrée un nouvel ¢lément d’image ou un nouveau
pixel dont on choisit la forme de facon a reconstituer une image analogique qui soit la
plus proche possible de I’image avant numérisation compte tenu des erreurs introduites

lors de I’acquisition, de la numérisation et de la transmission . [3]

1.9 Traitement numérique des images

Les techniques de traitement sont destinées a 1’exploitation des informations contenues
dans les images, ceci dans le but d’améliorer la qualité des images et de les rendre plus
facilement interprétables, en d’autre termes elles permettent d’augmenter la qualité
visuelle de I’image. Dans cette partie on se limite a données le principe du filtrage

d’images avec quelques exemples représentatifs. [6]

1.9.1 Filtrage Numérique

Les images numériques telles qu'elles sont acquises, sont trés souvent inexploitables
pour le traitement d'images. Elles contiennent des signaux bruités. Pour remédier a cela,

différents prétraitements pour 'amélioration ou la correction sont effectués.
On peut scinder les filtres en deux grandes catégories :

1.9.1.1 Filtres linéaires

Les filtres linéaires transforment un ensemble de données d'entrée en un ensemble de
données de sortie par une convolution bidimensionnelle qui est une opération
mathématique. Ils permettent de réduire le bruit dans I’image. Chaque filtre a une taille N

x N avec N est généralement impair. [6]
Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres passe-bas, passe-haut.
A. Filtre passe-bas (lissage)

Ce filtre n’affecte pas les composantes de basse fréquence dans les données d’une

image, mais doit atténuer les composantes de haute fréquence. L’opération de lissage est

15
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souvent utilisée pour atténuer le bruit et les irrégularités de I’image. Elle peut étre répétée
plusieurs fois, ce qui crée un effet de flou. En pratique, il faut choisir un compromis entre

I’atténuation du bruit et la conservation des détails et contours significatifs.

Il existe différents types de filtres, et on peut citer le filtre moyen, filtre gaussien.

image Vb.r_qri'tée Filtre Moyen

Figure 1.12: Exemple des filtres passe bas
B. Filtre Passe-haut (Accentuation)

Le renfoncement des contours et leur extraction s’obtiennent dans le domaine
fréquentiel par I’application d’un filtre passe-haut. Le filtre digital passe-haut a les
caractéristiques inverses du filtre passe-bas .Ce filtre n’affecte pas les composantes de

haute fréquence d’un signal, mais doit atténuer les composantes de basse fréquence.

16
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Filtre pas
v

image initiale

se haut

Figure 1.13: Exemple de filtrage passe haut

1.9.1.2 Filtres non linéaire

Ils sont congus pour régler les problémes des filtres linéaires, Leur principe est le
méme que celui des filtres linéaires, il s’agit toujours de remplacer la valeur de chaque
pixel par la valeur d’une fonction calculée dans son voisinage. La différence majeure, est
que cette fonction n’est plus linéaire mais une fonction quelconque (elle peut inclure des
opérateurs de comparaisons ou de classification). Le filtre non linéaire le plus connu est le

filtre Médian.
A. Filtre médian

Ce filtre est trés utilisé pour éliminer le bruit sur une image qui peut étre de différentes
origines (poussieres, petits nuages, baisse momentanée de 1’intensité électrique sur les
capteurs, ...). L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve les contours alors

que les autres types de filtres ont tendance a les adoucir.

17
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imgge bruitée Filtre Médian

Figure 1.14: Exemple du filtre médian

1.9.2 Domaines d’application

Le traitement d’images possede 1’aspect multidisciplinaire. On trouve ses applications
dans des domaines trés variés tels que les télécommunications (T.V., vidéo, publicité,...),
la médecine (radiographie, ultrasons,...), biologie, astronomie, géologie, I’industrie
(robotique, sécurit¢), la météorologie, 1’architecture, DI’imprimerie, 1’armement

(application militaire). [6]

De nouvelle applications pratiques sont possibles aujourd’hui et touchent tous les

domaines d’activités, tels que : métiers du spectacle, de la radio, créations artistiques,...
1.10 Classification en traitement d’images

1.10.1 Méthodes de classification

De nombreuses méthodes classiques ont été consacrées pour faire une classification,
elles peuvent étre séparées en deux grandes catégories : les méthodes de classification

supervisée et les méthodes de classification non supervisée.

1.10.2 Méthodes supervisées

L’objectif de la classification supervisée est principalement de définir des regles

permettant de classer des objets dans des classes a partir de variables qualitatives ou

18
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quantitatives caractérisant ces objets. On dispose au départ d’un échantillon dit
d’apprentissage dont le classement est connu. Cet échantillon est utilis€é pour
I’apprentissage des regles de classement. Il est nécessaire d’étudier la fiabilité de ces
régles pour les comparer et les appliquer, évaluer les cas de sous apprentissage ou de sur
apprentissage (complexité du modele). On utilise souvent un deuxieme échantillon
indépendant, dit de validation ou de test.

1.10.3 Méthodes non supervisées

Procéde de la facon contraire. C’est a dire ne nécessitent aucun apprentissage et
aucune tache préalable d’étiquetage manuel. Elle consiste a représenter un nuage des
points d’un espace quelconque en un ensemble de groupes appelé Cluster. Il li¢
généralement au domaine de I’analyse des données comme I’ACP (Analyse en
Composantes Principales). Un « Cluster » est une collection d’objets qui sont « similaires
» entre eux et qui sont « dissemblables » par rapport aux objets appartenant a d’autres

groupes.

1.10.4 Indicateurs de performance en classification

Sont des métriques utilisées pour évaluer l'efficacit¢ d’un modele de classification en

apprentissage automatique.

o Précision (Accuracy) : Il s'agit du rapport entre le nombre de prédictions correctes

et le nombre total de prédictions.

N° de prédictions correctes

Accuracy =

(1.2)

N° total de prédictions
o Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) : elle est donnée par 1’équation suivante :

1/2
RMSE = E *.(Classe prédictée (i) — Classe True(i))z] (I.3)

o Matrice de confusion

19



Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

Prenons I’exemple d’un classifieur binaire, c’est-a-dire, qui prédit 2 classes notées
classe 0 et classe 1. Pour mesurer les performances de ce classifieur, il est d’usage de

distinguer 4 types d’éléments classés pour la classe voulue :
e Vrai positif VP : Elément de la classe 1 correctement prédit
e Vrai négatif VN : Elément de la classe 0 correctement prédit
e Faux positif FP : Elément de la classe 1 mal prédit

e Faux négatif FN : Elément de la classe 0 mal prédit. [7]

1.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une bréve introduction aux concepts liés au
domaine du traitement d'images. Les différentes définitions qui y sont développées sont
celles des connaissances ¢lémentaires de cette discipline, mais combien méme elles sont

essentielles pour I’initiation aux traitements approfondis des images.

Nous pouvons, a présent, aborder au prochain chapitre le processus de reconnaissance
faciale depuis 1’acquisition de l'image a [D’identification, ainsi que les principales

techniques utilisées pour la reconnaissance de visages.
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Chapitre I1 La Reconnaissance faciale

II.1 Introduction

La reconnaissance faciale est devenue un pilier des technologies modernes,
transformant la facon dont nous interagissons avec le monde. Ce chapitre plonge au
ceeur de son fonctionnement, détaillant les étapes clés comme 1'acquisition d'images et
l'extraction des caractéristiques, ainsi que les méthodes utilisées pour identifier un

visage.
I1.2 La reconnaissance faciale

L’application de reconnaissance faciale repose sur 1’utilisation de différents
algorithmes qui permettant de comparer les échantillons faciaux capturés a partir d’une
image ou d’une vidéo avec une base de données existante contenant les visages

connus.

Les caractéristiques du visage, telles que la position des empreintes faciale, sont
extraites et converties en une représentation numérique. Cette empreinte faciale est
ensuite comparée aux empreintes enregistrées dans la base de données afin d'identifier

d'éventuelles correspondances. [8]

La figure ci-dessous représente [D’architecture générale d’un systéme de

reconnaissance faciale.

Monde phyvsigque E> Acquisition ¢ Prétraitements

Tests et décision Classification <j Extraction des

parametres

Apprentissage

Figure 1.1 : Architecture d'un systeme de reconnaissance faciale
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Un systeme de reconnaissance faciale est basé sur cinq étapes essentielles,

présentées dans les paragraphes ci-dessous.
I1.2.1 Acquisition de ’'image

Le but de cette étape est de prendre 1’image de I’utilisateur depuis le monde
extérieur en utilisant soit une caméra pour obtenir une image dynamique, ou bien un
appareil photo pour obtenir une image statique. Ensuite, I’image capturée est
numérisée, ce qui la transforme en une représentation bidimensionnelle du visage,
caractérisée par une matrice de niveaux de gris ou couleurs. A ce stade, I’image est
dans son état brut, ce qui présente un risque de bruit pouvant perturber les

performances du systéme de reconnaissance et qui nécessite donc un prétraitement. 8]
I1.2.2 Prétraitement

L’¢étape de prétraitement a pour role d’éliminer le bruit causé par la qualité ou la
mauvaise utilisation des dispositifs électroniques lors de 1’acquisition 1’image en
entrée, et cela dans le but de ne conserver que les informations essentielles et donc
préparer ’image a ’étape suivante. Donc cette une étape indispensable afin d’avoir

une bonne reconnaissance. [8]
I1.2.3 I’extraction des parametres

Pour avoir une classification efficace, on doit passer par cette étape car elle
représente le coeur du systeme de reconnaissance. Elle consiste a effectuer le traitement
de I’image dans un autre espace de travail plus efficace et qui assure une meilleure
exploitation de données, et donc on se limite seulement a 1’utilisation, que des

informations utiles, discriminantes et non redondantes.
11.2.4 L’apprentissage

Cette phase concerne 1’apprentissage des individus par le systéme. Elle implique la
mémorisation des parametres extraits et classifiés dans une base de données bien
structurée afin de faciliter la reconnaissance ultérieure et la prise de décision. En

quelque sorte, cette base de données représente la mémoire du systéme.
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I1.2.5 La décision

L’¢étape de décision est la clé du systétme de reconnaissance car celle distingue un
individu a partir d’un systeme de vérification. Dans cette étape, le systéme
d’identification recherche le modéle qui correspond le mieux au visage capturé en

entrée parmi ceux stockés dans la base de données.
I1.3 Approches de reconnaissance faciale

Les méthodes ou techniques de reconnaissance de visage peuvent étre séparées en
trois grandes familles telles que les méthodes locales, les méthodes globales et les

méthodes hybrides. [9]
11.3.1 Les méthodes locales

Les approches locales de la reconnaissance de visages sont basées sur des modeles
et utilisent des connaissances que nous possédons, a priori, de la morphologie des
visages. Elles consistent a détecter les points caractéristiques du visage, et ensuite de
mesurer chaque position de ces points dans I’espace du visage ; puis a les comparer

avec les parametres extraits d’autres visages.

Toutes ces méthodes ont I’avantage de pouvoir modéliser plus facilement les

variations de pose, d’éclairage et d’expression par rapport aux méthodes globales.

Toutefois, elles sont plus lourdes a utiliser puisqu’il faut souvent placer

manuellement un assez grand nombre de points sur le visage. [11] [12]
Ils existent plusieurs méthodes locales comme :
Les Modgc¢les Actifs d’ Apparence,
Machine a Vecteurs de Support,

Les Motifs Binaires Locales.
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I1.3.1.1 Les Modeéles Actifs d’ Apparence

Les Mode¢les Actifs d’Apparence, ou AAM (pour Active Appearance Models en

anglais), introduit par Cootes, se base a la création d’'un modele statistique d’un visage.

La reconnaissance est effectuée sur le résidu calculé correspondant a I’erreur de

prédiction du modele. [12]

Figure I1.2 : Modele Actif d'Apparence
I1.3.1.2 Machine a Vecteurs de Support

C’est une technique qui a été proposée par V. Vapnik en 1995, elle est utilisée dans
plusieurs domaines statistiques. L’idée essentielle de cette approche consiste a projeter
les données de I’espace d’entrée (appartenant a des classes différentes) non
linéairement séparables, dans un espace de plus grande dimension, appelé espace de

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

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

pour calculer la fonction de classement séparant les classes tels que :

- Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents

cotés de I’hyperplan.

24



Chapitre I1 La Reconnaissance faciale

- La plus petite distance entre les vecteurs et I’hyperplan (la marge) soit
maximale. [6]

I1.3.1.3 Motifs Binaires Locales (Local Binary Pattern LBF)

La technique du LBP a été proposée dans le but de caractériser la texture de
I’image. Le calcul de la valeur LBP consiste pour chaque pixel a appliquer un seuil
dont la valeur du niveau de gris du pixel courant avec ses huit voisins directs. Tous les
voisins prendront alors une valeur 0 si leur valeur est inférieure au pixel courant (seuil)

et 1 dans le cas contraire.

Donc le code LBP du pixel courant est alors produit en concaténant les 8 valeurs
pour former un code binaire. On obtient, comme pour une image a niveau de gris, une

image des valeurs LBP contenant des pixels dont I’intensité se situe entre 0 et 255.

5 9 1

Sewl En bmamre: 11010011
4 @ 6 diL I g En décimal: 211
7 213

2|3 1 0 0

Figure I1.3 : Etapes de la méthode LBP

Plusieurs extensions de cette méthode ont été proposées. Par exemple, la méthode a
été étendue a des voisinages circulaires (et non carrés) de rayon différent pour pouvoir

détecter des motifs plus gros. [6]
I1.3.2 Approches globales

Il n’est pas nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage (comme

les centres des yeux, le centre de la bouche, etc.) a part pour normaliser les images.

Dans ces méthodes, les images de visage (qui peuvent étre vues comme des
matrices de valeurs de pixels) sont traitées de maniere globale et sont généralement

transformées en vecteurs, afin de faciliter leur manipulation.
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Les méthodes globales s’appuient sur des méthodes d’analyse statistique bien
connues. L’idée principale de ces méthodes est généralement de projeter 1’image

d’entrée du visage, préalablement vectorisée, dans un espace de plus faible dimension.

La projection est souvent congue pour ne sélectionner que les caractéristiques
importantes, pour différencier les personnes entre elles, qui les maitres relativement
rapides a mettre en ceuvre, mais revanche, ils sont sensibles aux variations

d’illumination, de pose et d’expression faciale.

Les méthodes globales peuvent se diviser en deux types de techniques : les

techniques lin€aires et les techniques non linéaires.

e Les techniques linéaires

Consistent, essentiellement, a projeter linéairement 1’espace d’entrée, I’image de
visage, en un autre espace la plus faible dimension, et a ne conserver que les données
comme significatives. Parmi les approches les plus importantes réunies au sein de cette
classe on trouve, 1I’Analyse en Composante Principale (ACP), I’Analyse en
Composantes Indépendantes (ICA) et la factorisation de matrices non négatives

(NMF). L’ Analyse Discriminante Linéaire LDA.[6]
e Les techniques non linéaires

Ces techniques ce bases sur la recherche des espaces de séparation capables de
représenter les données sous forme de classes indépendantes. Il y a plusieurs
techniques non linéaires qui sont également utilisées dans le contexte de la
reconnaissance faciale a savoir les approches neuronales, et 1’utilisation des réseaux de

neurone convolutif (CNN).
I1.3.2.1 L’Analyse en Composante Principales

Cette technique permet de définir, a partir d’un jeu de données, un sous-espace

permettant de conserver 1’information discriminante, et supprimer ceux qui ne le sont
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pas. Cette méthode consiste a trouver une nouvelle base de 1’espace de données dont
tout le vecteur orthogonal entre eux. Donc elle est considérée comme une méthode
d'exploration de données car elle permet d'extraire facilement des informations de

grands ensembles de données.

L’ACP est une technique rapide, simple et populaire dans 1’identification de
modele, ¢’est I’une des meilleures techniques. Les projections de 1’ ACP sont optimales
pour la reconstruction d’une base de dimension réduite. Cependant, I’ACP n’est pas
optimisé pour la séparabilité (discrimination) de la classe. Une alternative, qui est

I’ Analyse Discriminante Linéaire LDA, tient compte de ceci.
I1.3.2.2 L’Analyse Discriminante Linéaire

L’Analyse Discriminante Linéaire a été introduite en 1936 par Robert Fisher.
Elle se différe par rapport a I’ACP par principe de calculer les combinaisons linéaires
des variables initiales qui séparent le mieux ces groupes, tandis, que I’ACP construit
un sous-espace pour représenter de manicre optimale seulement 1’objet visage, LDA
construit un sous-espace discriminant pour distinguer de fagon optimale les visages de

différentes personnes.

Elle permet donc d’effectuer une véritable séparation de classes. Pour cela, elle
optimise les variations inter-personnes par rapport a variations intra-personnel. Donc,
pour pouvoir I’utiliser, il faut au préalable organiser la base d’apprentissage d’images

en plusieurs classes : une classe par personne et plusieurs images par classe. [12]

I1.3.3 Méthodes hybrides

Comme on a vu précédemment plusieurs approches ont €té proposées pour la
reconnaissance faciale, sauf qu’aucune d’elle n’est capable de s’adapter aux

changements d’environnements tels que la pose, expression du visage, éclairage, etc.
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La robustesse d’un systéme de reconnaissance peut étre augmentée par la fusion
de plusieurs méthodes. Il est par ailleurs possible d’utiliser une combinaison de
classificateurs basés sur des techniques variées dans le but d’unir les forces de chacun

et ainsi pallier a leurs faiblesses.

Les méthodes hybrides permettent d’associer les avantages des méthodes
globales et locales en combinant la détection de caractéristiques géométriques (ou
structurales) avec 1’extraction de caractéristiques d’apparence locales. Elles permettent
d’augmenter la stabilité¢ de la performance de reconnaissance lors de changements de

pose, d’éclairement et d’expressions faciales.

Parmi ces approches on peut citer I’algorithme Elastic Bunch Graph Matching

(EBGM).
I1.4 Principales difficultés de la reconnaissance de visages

Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une tache
visuelle de haut niveau. Bien que les étres humains puissent détecter et identifier des
visages dans une scéne sans beaucoup de peine, construire un systéme automatique qui
accomplit de telles taches représente un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand
lorsque les conditions d’acquisition des images sont tres variables. Il existe deux types
de variations associées aux images de visages : inter et intra sujet. La variation inter-
sujet est limitée a cause de la ressemblance physique entre les individus. Par contre la
variation intra-sujet est plus vaste. Elle peut étre attribuée a plusieurs facteurs que nous

analysons ci-dessous. [15]
I1.4.1 Changement d’illumination
Le changement d’illumination rend la tiche de reconnaissance faciale tres difficile.

En effet, le changement d’apparence d’un visage du a I’éclairage, se révele parfois
plus critique que la différence physique entre les individus, et peut entrainer une

mauvaise reconnaissance aux images d'entrée.
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Figure 11.2 : Exemple de variation d’éclairage
I1.4.2 Variation de pose

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations
de pose sont présentes dans les images. La variation de pose est considérée comme un
probléme majeur pour les systemes de reconnaissance faciale. Quand le visage est de
profil dans le plan image (orientation < 30°), il peut étre normalisé en détectant au
moins deux traits faciaux (passant par les yeux). Cependant, lorsque la rotation est

supérieure a 30°, la normalisation géométrique n'est plus possible.

Figure 11.3 : Exemple de variation de poses
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11.4.3 Expressions faciales

La déformation du visage qui est due aux expressions faciales est localisée
principalement sur la partie inférieure du visage. L'information faciale se situant dans
la partie supérieure du visage reste quasi invariable. Elle est généralement suffisante
pour effectuer une identification. Toutefois, étant donné que l'expression faciale
modifie l'aspect du visage, elle entraine forcement une diminution du taux de

reconnaissance.

L’influence de I’expression faciale sur la reconnaissance est donc difficile a
¢évaluer. Puisque I’expression faciale affecte la forme géométrique et les positions des
caractéristiques faciales, il semble logique que les techniques globales ou hybrides y

soient plus robustes que la plupart des techniques géométriques.

L'identification de visage avec expression faciale est un probléme difficile qui est

toujours d’actualité et qui reste non résolu.

Figure 11.4 : Exemple de variation d'expressions

11.4.4 Présence ou absence des composants structurels
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La présence des composants structurels telle que, la moustache, la barbe, ou bien
les lunettes peut modifier énormément les caractéristiques faciales telles que la forme,
la couleur, ou la taille du visage. De plus, ces composants peuvent cacher les
caractéristiques faciales de base causant ainsi une défaillance du systéme de

reconnaissance.

Figure I1.7 : Exemple d’un composant structurel (la barbe)

I1.4.5 Les vrais jumeaux

Qui ont le méme indicatif d’ADN, peuvent tromper les personnes qui ne les
connaissent pas (les personnes familiéres avec les jumeaux ont recu une grande
quantit¢ d'information sur ces derniers et sont donc beaucoup plus qualifies a
distinguer les jumeaux.). Il est peu probable que la vérification automatique de visage,
ne pourra jamais détecter les différences tres subtiles qui existent entre les jumeaux.

[15]
IL5 Evaluation d'un systéme de reconnaissance faciale

Tout d’abord, afin de comprendre comment déterminer la performance d’un

systéme biométrique, il nous faut définir clairement trois critéres principaux.

I1.5.1 Taux de faux rejet TFR ( False Reject Rate FRR)
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Ce taux représente le pourcentage de personnes censées €tre reconnues mais qui
sont rejetées par le systéme.Telle que FR Le faux rejet correspond au cas ou le systéme

rejette un client 1égitime.

nombre des clients rejetes (FR)
TFR = - - (IL.1)
nombre totale d'acces de clients

I1.5.2 Taux de fausse acceptation TFA (False Accept Rate FAR)

Ce taux représente le pourcentage de personnes censées ne pas étre reconnues mais
qui sont tout de méme acceptées par le systeme.Telle que FA correspond au cas ou le

systéme accepte un individu qui a proclamé une identité qui n’est pas la sienne.

nombre des imposteurs acceptees (FA)
TFA = - (I1.2)
nombre totale d'acces des imposteurs

I1.5.3 Taux d’ erreur égale TEE (Equal Error Rate EER)

Ce taux est calculé a partir des deux premiers critéres et constitue un point de
mesure de performance courant. Ce point correspond a I’endroit ou TFR = TFA, c’est-

a-dire le meilleur compromis entre les faux rejets et les fausses acceptations.

Seuls des systemes qui produisent des TEE faibles sont capables d'étre déployés en

mode identification.
I1.6 Conclusion

Malgré ses avancées impressionnantes, la reconnaissance faciale doit encore
relever des défis majeurs. Les variations d'éclairage, les expressions ou méme la
présence d'accessoires comme des lunettes peuvent tromper le systeme. Pourtant, avec

des outils d'évaluation précis et des méthodes en constante évolution, cette technologie
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continue de progresser. Son avenir réside dans un équilibre entre innovation technique

et respect des limites humaines.

Le chapitre qui suit, sera consacré a la présentation des résultats obtenus en
appliquant différents algorithmes afin de pouvoir faire une comparaison significative,

positive et utile.
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Chapitre Il Simulation, Résultats et interprétations

III.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats obtenus en appliquant les méthodes étudi¢es dans
ce mémoire. Nous expliquerons en détail I'implémentation structurelle de notre
application ainsi que les divers concepts et approches utilisés pour mettre en place

notre systeme.

Nous présenterons les résultats obtenus pour chaque méthode utilisée, ainsi que la
préparation des différentes bases de données. Nous utiliserons le langage Python pour

concevoir notre systéme de reconnaissance faciale.
II1.2 Conception

La structure globale du systéme de reconnaissance faciale comprend les étapes

suivantes :

1. Préparation de la base des données (des images de visages), et la divisée en
deux partie (entrainement et test),

2. Appliquer la PCA et LDA a la base de données,

3. Faire D’apprentissage, c’est 1’é¢tape a laquelle le systeme d’une personne
apprend plusieurs images ou bien vecteurs (PAC et LDA), et cela se fait a I’aide
de deux algorithmes utilisés knn et la svm. A la fin de cette phase, nous aurons
pour chacun un mode¢le unique.

4. Faire le test et cela par la prédiction a partir des vecteurs soit PCA ou bien
LDA de la base de données de test.

5. Faire une comparaison des résultats obtenus.

II1.3 Base des données

On a utilisé la base de données Faces. Il contient 400 images (5 femmes, 35 hommes),
chaque personne a pris 10 images avec des expressions, des poses et un éclairage différent, les

mémes dimensions par image (112x92).
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Figure I11.1 : Base de données Faces

I111.4 Méthodes de transformations

I11.4.1. Analyse en composantes principales (PCA)
111.4.1.1 Définition

Cette une technique de réduction de la dimensionnalité utilisée dans l'analyse des
données et l'apprentissage automatique. Elle permet de réduire le nombre de
caractéristiques d'un ensemble de données tout en conservant les informations les plus
importantes. Elle transforme les caractéristiques d'origine en nouvelles

caractéristiques.

Le PCA est couramment utilisée pour le prétraitement des données en vue de leur
utilisation avec des algorithmes d'apprentissage automatique. Elle permet d'éliminer
les redondances, d'améliorer 'efficacité des calculs et de faciliter la visualisation et

I'analyse des données, en particulier lorsqu'il s'agit de données a haute dimension.
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Figure I11.2 : Le principe du PCA

Dans le domaine du traitement d’images le PCA est utilisé¢ afin de réduire la taille

des données a traiter, et la forme devient ainsi (voir la figure ci-dessous):

Image 2D MN{\

Image (1D Victor de taille de 1x)N)
J ALN: plus grand

9 [—

U Image (1D Victor de taille de 1xL)

Figure I11.3 : Le principe du PCA en traitement d’images

I11.4.1.2 Principe

1. Représentation des Images sous Forme de Vecteurs

Une image de visage de taille NxM pixels est convertie en un vecteur colonne de

dimension D=NxM
Une base de données de K images donne une matrice X de taille DxK.
2. Normalisation des données

La normalisation est essentielle avant PCA, car ce dernier est assez sensible aux

variances des variables initiales. Si les valeurs des variables initiales présentent de
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grandes différences, les variables dont les fourchettes sont plus larges domineront

celles dont les fourchettes sont plus étroites, ce qui entrainera des résultats biaisés.

Ainsi, la transformation des données a des échelles comparables permet d'éviter ce

probléme.

Valeur — Moy

N = 1I1.1
orm 57 (IIL.T)

Avec Moy c¢’est la moyenne, et Std est I’écart type.

3. Calcul de 1a matrice de covariance

Il s'agit d'une matrice symétrique PxP (ou p est le nombre de dimensions) dont les
entrées correspondent aux covariances associées a toutes les paires possibles des
variables initiales. Par exemple, pour un ensemble de données tridimensionnelles
comportant trois variables x, y et z, la matrice de covariance est une matrice de

données 3x3 de :

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (111.2)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z z)

4. Trouver les composantes principales (Eigenfaces)

Le secret de l'attrait des composantes principales réside dans les valeurs propres et
les vecteurs propres, car les vecteurs propres de la matrice de covariance représentent
les orientations de l'axe présentant la variance (ou l'information) la plus ¢élevée. Les
valeurs propres, qui indiquent le degré de variation de chaque composante principale,

ne sont que les coefficients associés aux vecteurs propres.
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5. Créer un vecteur de fonctionnalité

Les vecteurs propres des composantes que nous choisissons de retenir (conserver)
seront les colonnes d'une matrice de caractéristiques. Etant donné que l'ensemble de
données finales n'aura que p dimensions. Cela en fait la premiére étape vers la
réduction de la dimensionnalité, car nous choisissons de ne garder que p vecteurs

propres (composants) hors de 7.
6. Refondez les données selon les axes des composantes principales

Dans cette derniére étape, 1’objectif est d’utiliser le vecteur caractéristique formé a
I’aide des vecteurs propres de la matrice de covariance pour réorienter les données des
axes originaux vers ceux représentés par les composantes principales (d’ou le nom
Analyse des composantes principales). Cela peut étre réalis€é en multipliant la
transposition de 1’ensemble de données d’origine par la transposition du vecteur

caractéristique.

I11.4.2. Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

111.4.2.1 Définition

L'Analyse Discriminante Linéaire (LDA) est utilisée pour trouver la combinaison

linéaire des caractéristiques qui séparent le mieux les classes d'objet ou d'événement.

Les combinaisons résultantes peuvent étre employées comme classificateur
linéaire, ou généralement dans la réduction de caractéristiques avant la classification

postérieure.

LDA est étroitement lié au PCA, du fait que tous les deux recherchent les
combinaisons lin€aires des variables qui représentant au mieux les données. Elle essai
explicitement de modeler la différence entre les classes de données contrairement au

PCA qui ne tient pas compte des différences entre les classes.

Chaque visage, qui se compose d'un grand nombre de pixel, est réduit a un plus

petit ensemble de combinaisons linéaires avant la classification.

38



Chapitre Il Simulation, Résultats et interprétations

En peut dire que LDA est une technique qui cherche les directions qui sont

efficaces pour la discrimination entre les données.

111.4.2.2 Principe

L'objectif de I'Analyse Linéaire Discriminante (LDA) est de réduire le nombre de
dimensions tout en préservant au maximum les classes. Pour cela, elle cherche les axes
tels que la projection des données dans 1'espace engendré par ces axes permette une
plus grande séparation des classes. La LDA est utile particuliérement dans les cas ou
les fréquences interclasses sont inégales. La figure 111.4 compare les axes choisis par la

LDA et I'ACP pour les mémes données.

I— i ; ,
o
1.5 ¥

Figure 111.4 : Ensemble de données séparées en 2 classes

Cas a deux classes

Supposons que nous disposons d'un ensemble d'apprentissage ou chaque valeur
appartient a l'une des deux classes C; et C> Nous cherchons l'axe de
direction W = (wy,w,, ....,w;,,)T tel que les projetés des éléments soient le mieux

séparés en classes. Soit le scalaire y; représentant le projeté de X; sur cet axe, on a :
y; = W.X; (111.3)

Une mesure de la séparation entre les points projetés est la différence des vecteurs

moyens de chaque classe. Le vecteur moyen de la Cj classe est :
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-

1 >
Ui = n_CkaiECk Xi (III4)

Le vecteur moyen de la classe Ci dans l'espace engendré par w est le scalaire :

r 1 _ 1 —T
Uk = ZyiECk Vi = nCk ZfiECkW

v X =wT i, (11L.5)

C'est le projeté du point [, sur w . La distance au carré entre les projetés des

vecteurs moyens des classes est :
|y — llé|2 = (WT-lz1 - WT-.‘ZZ)Z = W (i, — i) (i, — fd)"W = W'S,w (IIL6)

ousS, = (f; — i) (fi; — fi)"T est la matrice de dispersion interclasse. S, W est
toujours dans la direction de (i; — fi,) . Pour séparer au mieux les projetés en classes,
la valeur de |uy — py|? doit étre grande par rapport a la dispersion des projetés de

chaque classe Ci , définie par :

SE= ) Gim = Y R -

Yi€Ck XiE€Ck

= Tiec, W (i — )@ — )T W = WIS, W )
Avec si? la  dispersion (proportionnelle au carré de 1'écart-type) de la
classe Cy et Sk la matrice de dispersion de la classe Cx. On appelle matrice de

dispersion intraclasse la matrice S\ = S; + S .

Finalement, le critére de Fisher qui vise a mesurer la séparation des classes dans

l'espace de projection engendré par w est défini par :

=l WS, (1.8)
S1% + 57 - WTS, W

Jipa (W) =

Remarquons que ce critére suppose que les données de chaque classe sont réparties
dans l'espace de projection sous la forme d'une gaussienne de vecteur moyen p et

d'écart-type gy, (proportionnel a sy, ).
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On cherche W qui maximise le critére de Fisher Jip4 .
ITII.5S Méthodes de classification

Nous avons utilisé¢ deux méthodes pour réaliser notre classification et notre choix

s’oriente vers la classification supervisée par les algorithmes de knn et svm.
I11.5.1 Les k plus proches voisins (knn)

La méthode des k plus proches voisins (noté parfois kppv ou knn pour k Nearest
Neighbor) consiste a déterminer pour chaque nouvel individu que 1'on veut classer, la
liste des k plus proches voisins parmi les individus déja classés. L'individu est affecté a
la classe qui contient le plus d'individus parmi ces &k plus proches voisins. Cette
méthode nécessite de choisir une distance (par exemple, la distance euclidienne), et le

nombre k de voisins a prendre en compte.

La figure ci-dessous montre un exemple de code en utilisant Python et la
bibliothéque sklearn (également connu sous le nom de scikit-learn) pour créer et

prédire un modele knn.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import accuracy score

knn = KNeighborsClassifier(k, weights="distance")
knn.fit(x_train, training_labels.ravel())

y_pred = knn.predict(x_test)

accuracy = accuracy_score(testing labes, y pred.ravel())

print("Accuracy =" + str(accuracy*100))

Figure I1L.5 : Exemple d’un programme de classification knn

I11.5.2 Machine a Vecteurs de Support (svm)

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machines) peuvent étre
utilisés dans le cas ou l'espace de représentation des données est linéairement

séparable. La méthode a base de svm cherche I'hyperplan séparateur le plus €loigné des

41



Chapitre Il Simulation, Résultats et interprétations

données du corpus d'apprentissage. Pour classer un nouveau échantillons, on cherche a
savoir de quel coté de l'hyperplan se trouve. Ce modéle ne suppose pas que les
descripteurs sont indépendants contrairement aux méthodes bayésiennes. Cette
technique dispose de fondements théoriques solides, et obtient généralement de bons

résultats.

Son principe est assez simple. Soit un ensemble d'apprentissage ou chaque élément
appartient a l'une des deux classes notées +1 et -1 et supposées lin€airement
séparables, l'algorithme recherche la séparation qui maximise la marge. La marge peut
étre définie comme la distance euclidienne entre la surface de séparation (hyperplan) et

le point le plus proche de 1'ensemble d'apprentissage.

Une extension de l'algorithme, dite & marge douce, propose de traiter le cas ou les
données ne sont pas séparables en acceptant que certains points se situent du mauvais
coté de la surface de décision mais en ajoutant une pénalité en fonction de la distance

des points a la marge.

La figure ci-dessous montre un exemple de code en utilisant Python et Ia

bibliotheque sklearn pour créer et prédire un modele svm.

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import accuracy_score

param = { "C": loguniform(1le3, 1e5),"gamma": loguniform(le-4, le-1),
}
Model svm = RandomizedSearchCV(

SVC(kernel="rbf", class weight="balanced"), param, n_iter=100)
Class_svm = Model svm.fit(x _train, y_train.ravel())

y_pred = Class_svm.predict(x_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)

print("Accuracy = " +str(accuracy*100))

Figure I11.6 : Exemple d’un programme de classification svm
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II1.6 Résultats

Afin d’avoir une bonne ¢tude comparative et d’évaluation pour les résultats obtenus
de notre reconnaissance faciale, nous allons appliquer deux méthodes de classification
supervisée knn et svm. Ainsi dans la premicre partie, nous allons les appliqués
directement a notre base de données, c-a-d les images. Et en deuxiéme partie nous
allons d’abord faire des transformations sur notre base de données on lui applique la
PCA et LDA afin de réduire la taille des données et d’extraire des caractéristiques,
ensuite on va faire notre classification.

Tout d’abord, nous passons a la base de données dans laquelle nous divisons les
images en deux parties (50%, 50%). Donc on aura 200 images pour |’étape
d’apprentissage et 200 pour faire le test.

I11.6.1 Sans transformation

Dans cette partie on applique directement a notre base de données (les images) la

classification par les deux méthodes knn et svm.

Tableau II1.1 Précisions de classification sans transformation

Méthodes Parameétres
Valeur de k 1 3 5
knn Précision (%) | 93.5 88.5 84
Temps (s) 1 1 1
itérations 10 50 100
svm Précision (%) | 37.5 48 49.5
Temps (s) 12.5 62.3 124

I11.6.2 Avec transformation

Dans cette partie avant de passer a 1’étape de classification (apprentissage et

prédiction) on applique la PCA et LDA a notre base de données (les images).
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I11.6.2.1 La transformation PCA

On applique la PCA a notre base de données (les images) afin de réduire la taille
des échantillons ensuite en passe a la phase de classification par les deux méthodes knn

et svm.

Tableau I11.2 Précisions de classification avec transformation PCA

Meéthodes Parametres
Valeur de k
PCA 1 3 5
0.6 91 88.5 87
L

knn Précision (%) o8 | 94 | 90.5 | 89.5
0.9 94 90.5 89
0.95 93 90 86.5

Temps (s) 1 1 1
itérations
PCA 10 50 100

0.6 63 54 55.5
0.8 69 70 69

sym Précision (%) 0.9 75 75 75
0.95 78 78 78.5
Temps (s) 1 3 5.5

111.6.2.2 La transformation LDA

Pour ce cas on doit appliquer la LDA a notre base de données (les images) afin de
réduire la taille des échantillons ensuite en passe a la phase de classification par les

deux méthodes knn et svm.
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Tableau II1.3 Précisions de classification avec transformation LDA

Méthodes Parameétres
Valeur de k 1 3 5
knn Précision (%) 95 95 95
Temps (s) 1 1 1
itérations 10 50 100
svm Précision (%) 84 95 95
Temps (s) | 2 4

II1.7 conclusion

Pour évaluer la fiabilité de notre systéme de reconnaissance faciale, nous avons effectué le
test par deux méthodes knn et svm appliquées a deux types d’extraction des caractéristiques,
une basée sur PCA et ’autre sur LDA. Notre base de données Faces est composée de 40
visages (5 femmes, 35 hommes), et elle contient 400 images en totalité avec différentes
difficultés de reconnaissance de visage telles que la position, illumination, expressions

faciales et variation de la pose.

Le test consiste a reconnaitre les mémes personnes pour les mémes visages avec 200

images qui n’ont pas été utilisés dans l'apprentissage.

Les résultats obtenus nous permettent de conclure que les deux méthodes knn et svm nous
donnent de bons résultats avec une précision de 95% dans le cas du LDA et un temps
d’apprentissage et prédiction inférieur a 2 s. En revanche, 1’application des algorithmes de
classification sur les images directs (sans transformation PCA et LDA), on a le temps

augmente jusqu’au 124 s dans le cas du svm, et une précision réduite a 49.5%.

Cela confirme la robustesse de notre systeéme par les deux méthodes et avec 1’extraction

des caractéristiques par LDA, Ainsi par la méthode knn avec le PCA.
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Conclusion générale

En raison de la nécessité d’utiliser des applications de contrdle d’acces, la
reconnaissance faciale est devenue un domaine de recherche actif, couvrant des
disciplines telles que le traitement d’images, 1’identification de modeles et la vision

par ordinateur.

La reconnaissance faciale restera également un outil puissant bien qu’il existe
d’autres fagons de reconnaitre la biométrie. De nombreuses méthodes ont été
proposées ces dernicres années, dont beaucoup ont été appliquées avec succes. Le
choix d’une méthode doit étre basé sur les exigences spécifiques de chaque

application.

Dans notre sélection de bases de données, nous avons utilisé une base de données
Faces, composée de 40 visages (5 femmes, 35 hommes), et elle contient 400 images en
totalité avec différentes difficultés de reconnaissance de visage telles que la position,

illumination, expressions faciales et variation de la pose.

Nous avons également utilisé deux méthodes de classification différentes knn et
svm afin de comparer et conclure les résultats, et nous nous sommes aussi servis de
deux techniques d’extraction des caractéristiques PCA et LDA dans le but de réduire

la taille des données.

De toutes les méthodes mentionnées, 1’algorithme LDA reste I’un des plus fiables.
Grace a nos tests, nous avons obtenu des résultats satisfaisants par rapport a d’autres
méthodes en termes de résultat. Nous avons obtenu de bons résultats avec une
précision de 95 % et un temps de classification (Apprentissage et prédiction) inférieur
a 2 s. Dans ’autre partie, ’application des algorithmes de classification sur les images
directs (sans transformation PCA et LDA), on a le temps augmente jusqu’au 124 s

dans le cas du svm, et une précision réduite a 49.5%.
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Actuellement, une nouvelle tendance arrive et commence a générer des efforts,
c’est le multimédia, ou de nombreuses technologies biométriques ou de nombreux
algorithmes d’identification sont intégrés pour essayer d’améliorer les performances,
et peuvent également étre combinés avec d’autres méthodes (comme la vérification
des signatures, du son, des empreintes digitales et des empreintes de mains) dans les

systemes de vérification et d’authentification pour I’identite.

L’amélioration des performances permet également de déployer des applications
pour réduire considérablement la fraude dans différents contextes ou la sécurité est
nécessaire. Cela en fait un sujet de changement et de débat futur pour la sphére

scientifique.
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