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Résumé

Le systeme de reconnaissance faciale est devenu 1’un des systémes les plus utilisés dans les
domaines de la sécurité et de la surveillance. Malgré de grandes avancées technologiques, ses
performances sont toujours affectées par les changements dans les conditions de prise de vue,
tels que I'éclairage et les modifications des traits du visage causées par le vieillissement ou les
différentes expressions faciales. Cette thése vise & améliorer les performances du systeme de
reconnaissance faciale a l'aide d'un nouveau classificateur DRB. Les solutions proposées ont
abouti a des améliorations significatives par rapport a d'autres classificateurs (classificateur
NN, SVM). Les descripteurs d'appariement d'images Gabor, LPQ, MBC et IWBC ont été
utilises dans des expériences appliquées sur les bases de données ORL, 15 Yale, Face94,
Face95, Face96 et Jaffe, qui comptent parmi les plus utilisées dans les études universitaires
pour comparer les résultats et déterminer le degré d’amélioration obtenu.

Mots clés: Le systéeme de reconnaissance faciale, DRB, classificateur NN, SVM, Gabor,
LPQ, MBC, IWBC.
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Abstract

Facial recognition systems have become one of the most widely used systems in the fields of
security and surveillance. Despite significant technological advancements, their performance
is still affected by changes in shooting conditions, such as lighting and modifications to facial
features caused by aging or different facial expressions. This thesis aims to improve the
performance of facial recognition systems using a new DRB classifier. The proposed
solutions have led to significant improvements compared to other classifiers (NN classifier,
SVM). Image matching descriptors Gabor, LPQ, MBC, and IWBC were used in experiments
applied to the ORL, 15 Yale, Face94, Face95, Face96, and Jaffe databases, which are among
the most used in academic studies to compare the results and determine the degree of
improvement achieved.

Keywords: Facial recognition systems, DRB, NN classifier, SVM, Gabor, LPQ, MBC,
IWBC.
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Introduction générale

La biométrie, en tant que domaine en pleine expansion, offre des solutions innovantes pour
relever le défi crucial de l'identification précise et sécurisée des individus dans un monde
connecté en constante évolution. Ce mémoire s'attache a explorer les divers aspects de la
biométrie, en se concentrant particulierement sur la reconnaissance faciale, une modalité
biométrique essentielle. A travers les différents chapitres, nous explorerons les principes
fondamentaux de la biométrie, les technologies de reconnaissance faciale, les

expérimentations et les résultats obtenus, ainsi que les discussions qui en découlent.

Dans le premier chapitre, nous posons les bases de notre étude en décrivant les principes de
base de la biométrie. Nous explorons les definitions, les exigences relatives aux
caractéristiques biométriques et les différentes technologies biométriques existantes,
notamment les empreintes digitales, I'iris, la géométrie de la main, la voix, la signature et la
dynamique de frappe au clavier. Nous examinons egalement les modes de fonctionnement des

systemes biométriques, leur structure et les avantages et inconvénients associés.

Le deuxiéme chapitre se concentre sur la reconnaissance faciale, une modalité biométrique
essentielle et largement utilisée. Nous explorons les différentes méthodes de reconnaissance
faciale, y compris les approches globales, locales et hybrides, ainsi que les systémes de
reconnaissance de visage. Nous abordons les défis majeurs de la reconnaissance faciale tels
que les changements d'illumination, les variations de pose, les expressions faciales et la
présence ou l'absence de composants structurels. De plus, nous examinons en détail les
méthodes de descripteurs, y compris le filter de Gabor, I'lmproved Weber Binary Coding
(IWBC), le monogenic binary coding (MBC) et le Local Phase Quantization (LPQ), ainsi que
les techniques de classification telles que les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de
support (SVM) et les Deep Rule Based (DRB).

Dans le troisieme chapitre, nous présentons les expérimentations menées pour évaluer les
performances des systéemes de reconnaissance faciale. Nous détaillons les bases de données de
visage utilisees, les méthodes de séparation de ces bases de données, ainsi que les outils de
développement utilisés pour mener nos expérimentations. Nous analysons ensuite les résultats
expérimentaux obtenus pour chaque méthode, en discutant de leurs performances respectives.
Enfin, nous concluons ce chapitre par une synthese des résultats obtenus et des perspectives

pour de futurs travaux.

-
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Chapitre | : Généralités sur la biométrie

1. Introduction

Geénéralement, la biométrie désigne la technique utilisée pour vérifier ou déterminer I'identité
d'une personne en se basant sur des caractéristiques physiologiques ou comportementales
uniques. Son importance a été particulierement soulignée apres les attentats terroristes du 11
septembre 2001, ainsi que ceux de Madrid en 2004 et de Londres en 2005. Dans ce chapitre,
nous en apprendrons davantage sur cette technique grace a I'exposition a certains éléments.[1]

2. La biométrie

La biométrie se concentre sur les particularités uniques et mesurables des individus,
permettant ainsi la reconnaissance ou la vérification automatique de leur identité. Cependant,
aucune modalité biométrique n'est absolument fiable a 100 %. Des problemes peuvent surgir,
qu'il s'agisse des dispositifs de capture des données, de l'utilisateur lui-méme ou des
conditions lors de la capture, pouvant entrainer des défaillances dans n'importe quelle

modalité biométrique, qu'elle soit physiologique ou comportementale.[2]

Biométrie ‘
l ,, l
Morphologique ‘ Biologique ‘ Comportementales ‘

- Empreintes digitales - ADN - La signature
Géométrie de la main - Veines de la main h Dynamique de frappe
- L'empreinte palmaire B ehoyeux fielavier

by - La Voix
- Laretine Blrine

- La Démarche

Figure 1.1: Principales modalités biométriques.
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3. Exigence relative aux caractéristiques biométrique

La plupart des caractéristiques physiologiques ou comportementales humaines peuvent
théoriquement étre considérées comme des modalités biométriques. Cependant, pour qu'un
systeme biométrique soit précis, pratique et rentable, il est également nécessaire que le trait ou
la caractéristique utilisé(e) réponde a une série d'exigences telles que :
v" L'unicité : une probabilité quasi nulle que deux personnes partagent le méme trait
biométrique.

v' La mesurabilité : la capacité a quantifier le trait biométrique de maniére pratique.

<

L'universalité : chaque individu doit posséder le trait biométrique.
v' La performance : la précision et la rapidité de la reconnaissance a travers la
caractéristique biométrique.

v' La permanence : la stabilité du trait biométrique dans le temps.

<

L'acceptabilité : I'accord du public quant a l'utilisation de la caractéristique.
v" La non-circonvention : le degré de facilité ou de difficulté avec lequel le systéme
peut étre trompé en falsifiant la caractéristique biométrique. [3]

Tableau 1.1 : comparaison de modalités biométriques.[4]

Modalités | Unicité Acquisition | Permanent | Acceptabilité | Performance
Visage Faible Facile Moyen Fort Faible
Empreinte | Forte Moyen Forte Moyen Forte

digitale

Rétine Forte Difficile Moyen Faible Forte
Signature Faible Facile Faible Forte Faible
Vocale Faible Moyen Faible Forte Faible

4. Les technologies biométriques
4.1. Les empreintes digitales

Les empreintes digitales sont des dessins réalisés avec les doigts sur une surface suffisamment
lisse pour étre retenue. Les motifs cutanés marqués sont uniques a chaque personne et chaque
doigt a sa propre empreinte. La probabilité que deux personnes aient la méme empreinte
digitale est infinitésimale : une chance sur 64 milliards[5]. L'identification par cette
caractéristique est la technique la plus ancienne utilisée. en fait c'est Depuis plus de cent ans,

la technologie biométrique reste le choix évident pour les forces de I’ordre. il y a beaucoup de
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Types de systemes de collecte dempreintes digitales: optiques, thermiques,

électromagnétiques et ultrasoniques.[6]

Figure 1.2: Empreint digitale.[1.2]
4.2. L’iris
Iris est une technologie extrémement fiable car elle contient d'innombrables points
Caractéristiques (ensemble fractal), mais le recours a la fraude est toujours possible Lentilles.
Le prélevement de l'iris est réalisé a l'aide d'une caméra pour surmonter Les éleves bougent
inévitablement. Il est tres sensible (précision, réflexion, etc.) et Relativement désagréable pour

I'utilisateur car les yeux doivent rester ouverts et il est éclairé Source lumineuse qui assure un

contraste correct.[7][8]

Figure 1.3 : les caractéristiques de I’iris. [1.3]

4.3. Géométrie de la main

Mesurez jusqu'a 90 caractéristiques de la main (forme de la main mains et articulations,

longueur et largeur des doigts, longueur entre articulations, etc.). ce Le taux d’erreur de
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reconnaissance est assez élevé, surtout pour les humains Etant tres semblables, ils
appartiennent a la méme famille. De plus, la forme En vieillissant, nos mains subissent des

changements drastiques.[9]

Figure 1.4 : la reconnaissance de la main. [1.4]

4.4. Le visage

Les visages sont le moyen le plus naturel d'identifier une personne, ce qui explique pourquoi
La fonctionnalité est bien accueillie par les utilisateurs. Les images faciales peuvent étre
capturées via la caméra Extraction numérique ou caméra d’un ensemble de facteurs propres a
chacun personnel.[5]

Figure 1.5 : reconnaissance de visage. [1.5]
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4.5. La voix

La voix humaine est une caractéristique biométrique qui dépend de la structure anatomique de
I'individu et se compose de composants physiologiques et comportementaux. Il existe deux
méthodes principales pour traiter cette caractéristique biométrique, soit en utilisant le texte
prononce, soit de maniere indépendante du texte. Bien que cette modalité ne nécessite pas de
matériel colteux (comme un microphone par exemple), le bruit ambiant et les propriétés

acoustiques influent sur son efficacité.[10]

|||I|Hm||n\|,u |

Figure 1.6: Spectre d’un signal voix. [1.6]
4.6. La signature

Les signatures sont largement utilisées pour authentifier divers documents, rapports, contrats
électroniques, etc. Les systemes de vérification des signatures sont classés en deux catégories
selon la méthode de collecte des données : en ligne ou hors ligne. Les systémes en ligne sont
souvent équipés d'un stylet, permettant de mesurer plusieurs caractéristiques lors de la
signature, telles que la vitesse, la séquence des clics, la pression, I'accélération, le temps de
contact du stylet, etc. En revanche, les systemes hors ligne traitent les signatures a partir
d'images scannées, ce qui les rend complexes en raison du manque de propriétés dynamiques
stables. De plus, décrire visuellement une signature pose également un défi. [11]

Figure 1.7 : Capture d’une signature. [1.7]
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4.7. Dynamique de frappe au clavier

Les frappes dynamiques constituent une methode de biométrie qui permet de confirmer
I'identité d'un individu en examinant le rythme de sa frappe au clavier. De la pression exercée
sur les touches aux erreurs habituelles et a la vitesse de frappe, chacun posséde une méthode
de saisie unique. Les systemes qui exploitent cette dynamique ne requiérent aucun

équipement spécifique, juste un ordinateur équipé d'un clavier.[5]

-

Temps Er”

d'appui :ﬂ(/
e e

Temps de changement de touche

Figure 1.8 : la dynamique de la frappe au clavier. [1.8]
5. Modes de fonctionnement
5.1. Mode d enr6lement

L'inscription de l'utilisateur est la premiére étape de tout systeme biométrique, ou les
informations de l'utilisateur sont enregistrées dans le systeme pour la premiére fois. Cette
opération est commune aux processus de Vérification et d'identification. Pendant I'inscription,
la caractéristique biométrique est mesurée a l'aide d'un capteur biométrique pour en extraire
une représentation numeérique. Ensuite, cette représentation est réduite a lI'aide d'un algorithme
d'extraction specifique afin de diminuer la quantité de donnees stockees, facilitant ainsi les
processus de vérification et d'identification. Selon I'application et le niveau de sécurité
souhaité, le modeéle biométrique sélectionné est soit stocké dans une base de données centrale,

soit sur un dispositif personnel propre a chaque individu.[12]
5.2. Mode de vérification ou authentification

Le mode de vérification ou d'authentification implique une comparaison "1 a 1" ou le systéme

confirme l'identité d'une personne en comparant les données biométriques saisies avec son
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modele biométrique stocké dans la base de données du systéeme. Dans ce mode, le systéeme
doit répondre a la question suivante : "Est-ce vraiment moi la personne que je prétends étre ?".
[13]

5.3. Mode d’identification

Le mode d'identification est une procédure de comparaison "1 a N", ou le systeme identifie un
individu en le mettant en correspondance avec I'un des modeles de la base de données. Il est
possible que la personne ne soit pas présente dans la base de données. L'objectif de ce mode

est d'associer une identité a une personne.[13]

6. Structure d’un Systéme Biométrique
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Figure 1.9 : Principaux modules d’un systéme biométrique ainsi que les différentes.[14]

La structure d'un systeme biométrique est constituée de quatre modules principaux. Nous
allons maintenant détailler le fonctionnement de chaque module pour une meilleure

compréhension.[12]

6.1. Module de capteur biométrique

Le module de capteur biométrique fonctionne comme une interface de communication entre
l'utilisateur et la machine, permettant ainsi la capture ou l'acquisition de diverses
caractéristiques biométriques d'une personne a l'aide d'un dispositif tel qu'une caméra, un

microphone, un lecteur d'empreintes digitales, et autres.[12]
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6.2. Module d'extraction des données

Il récupere les informations essentielles a partir des données biométriques brutes, telles que

les images du visage ou les zones caractéristiques du visage.[8]

6.3. Module de comparaison

Ce module réalise une comparaison entre les caractéristiques biométriques extraites d'un

individu et les modéles stockés dans la base de données. Il peut opérer soit en mode

d'authentification pour vérifier une identité déclarée, soit en mode d'identification pour

identifier une personne recherchée.[8]

6.4. Module de la base de données

Il s'agit de consigner et de stocker les modeles biométriques des individus inscrits dans une

base de données de référence.[12]

7. Les avantages et les inconvénients des techniques biométriques

Tableau 1.2: Les avantages et les inconvénients des techniques biométriques. [15]

Modalités Avantages Inconvénients

La voix - Seule l'information utilisable | -Fraude possible par
via le téléphone est enregistrement.
nécessaire. -Taux de faux rejet élevé et de
- Il est plus aisé de protéger le | fausse acceptation.
lecteur qu'avec d'autres -Sensible a I'état physique et
techniques. émotionnel de l'individu.
- Non intrusif.

L'iris - Les iris sont uniques et -L'acceptabilité est souvent

different méme entre vrais
jumeaux.

- Une grande quantité
d'informations est contenue
dans l'iris.

- L'iris n'est pas modifiable,
méme par intervention
chirurgicale.

limitée en raison des
exigences d'éclairage
restrictives.

La géometrie de la main

-Bonne acceptation des
utilisateurs.

-Le résultat n'est pas
influencé par I'hnumidité ou
I'état de propreté des doigts.
-Tres simple a utiliser.

-Risque de fausse acceptation
pour des jumeaux ou des
memobres.

-Trop encombrant pour un
usage sur le bureau, dans une
voiture ou un téléphone.
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L "empreinte digitale

-La technique la plus connue
du grand public.

-Traitement rapide

-Faible codt des lecteurs grace
aux nouveaux capteurs.
-Petite taille du lecteur
facilitant son intégration dans
la majorité des applications
(téléphones portables, PC).

- Besoin de la coopération de
I'utilisateur (positionnement
correct du doigt sur le
lecteur).

- Certains systémes peuvent
étre vulnérables a la
contrefagon de I'empreinte
digitale ou a l'utilisation d'un
doigt coupé

Le visage

-Tres bien acceptée par le
public.

-Ne nécessite aucune action
de l'utilisateur, aucun contact
physique requis.
-Technologie peu colteuse.

-Les vrais jumeaux ne sont
pas différenciés.
-Technologie sensible a
I'environnement (position ,
expression du visage ,
éclairage...).

8. Mesure de performance des systemes biométriques
» LeFRRoule TFR (False Rejet Rate ou Taux de Faux Rejets) :

Le taux de faux rejets (TFR) ou le taux de rejet incorrect (FRR) : il représente le pourcentage
de personnes qui sont rejetées par le systeme alors qu'elles devraient étre reconnues. Ce taux
est calculé en divisant le nombre de personnes rejetées (FR) par le nombre total de personnes

Iégitimes. [14]

Nombres des personnes rejets.

Taux de faux rejets (TFR) =
Nombre totale de vrais positifs.

» Le FAR ou TFA (False Acceptation Rate ou taux de fausse acceptation):

C'est le pourcentage de personnes supposées ne pas étre reconnues mais qui sont acceptées
par le systéeme. Il s'agit du rapport entre le nombre de personnes acceptées (FA) et le nombre
total de personnes non autorisées ayant tenté de s'identifier. [14]

Nombres des imposteurs acceptes.

Taux des fausses acceptations (TFA) =
Nombre totale de vrais négatifs.
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> Le taux d’égale erreur (« Equal Error Rate » ou EER) :

Ce taux constitue un indicateur de performance. Il correspond au point ou FAR = FRR,
représentant ainsi un compromis entre le nombre de fausses acceptations et le nombre de

fausses rejets. [16]
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Figure 1.10 : lustration du FRR et du FAR. [1.10]

Selon le type de systeme biométrique utilisé, qu'il s'agisse d'authentification ou
d'identification, différentes méthodes sont employées pour évaluer son efficacité.

» ROC (Receveur Operating Caractéristique)

Lorsque le systeme fonctionne en mode d'authentification, on recourt a ce qu'on nomme une
courbe ROC (Receiver Operating Characteristic en anglais). Cette courbe représente le taux
de rejets erronés par rapport au taux d'acceptations erronées. Plus la courbe s'approche du coin
supérieur gauche, plus le systéeme est considéré performant, signifiant ainsi qu'il détient un

taux de reconnaissance global élevé.[11]

Zone de compromis

Zone de basse sécurité

i > FAR

Figure 1.11 : Courbe ROC. [1.11]




Chapitre | : Généralités sur la biométrie

» CMC (Cumulative Match Characteristic)

En contrepartie, pour un systeme utilisé en mode identification, on emploie ce qu‘on nomme
une courbe CMC (Cumulative Match Characteristic en anglais). Cette courbe illustre le
pourcentage de personnes identifiées en fonction d'une variable appelée le rang. Un systeme
est dit reconnaitre au rang 1 lorsqu'il choisit I'image la plus similaire comme résultat. Au rang
2, il sélectionne parmi deux images celle qui correspond le mieux a I'image d'origine, et ainsi
de suite. Ainsi, a mesure que le rang augmente, le taux de reconnaissance associé est lié a un

niveau de sécurité plus faible.[11]
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Figure 1.12 : Courbes CMC pour différents algorithmes de reconnaissance faciale. [1.12]
9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les fondements de la biométrie, et que les systéemes
biométriques utilisent des différents traits biométriques pour améliorer la performance. lls
comparent les données biométriques fournies avec un ensemble de données stockées afin de

prendre une decision. [9]

En conclusion, il est indéniable que la biométrie joue un role crucial dans I'amélioration des

performances des systémes d'identification.
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1. Introduction

Dans la vie quotidienne, chacun de nous est confronté a plusieurs visages tout au long de la
journée. Ainsi, lorsque nous rencontrons une personne, notre cerveau fouille dans notre
mémoire pour déterminer si cette personne nous est familiere ou non, une tache relativement
facile pour les étres humains. Mais est-ce que les machines peuvent en faire autant ? Dans ce
chapitre, nous allons présenter les grandes lignes de notre travail, en expliquant les concepts
fondamentaux de la reconnaissance faciale ainsi que le fonctionnement des systéemes de
reconnaissance faciale. Nous aborderons également certaines techniques utilisées, fournirons

des exemples concrets.

2. La reconnaissance de visage

En raison de la demande grandissante pour la surveillance et le contrble d'accés dans
différents endroits publics tels que les aéroports, les banques et les administrations, la
reconnaissance de visage a connu un grand intérét parmi la communauté scientifique . Tandis
que les étres humains sont capables de réaliser facilement la reconnaissance faciale, elle
constitue un défi pour les systemes biométriques autonomes, car elle dépend d'algorithmes
complexes et de traitements d'images avancés.[13]

En fonction de la source de capture de I'image, on peut classer les systemes de reconnaissance
faciale en deux catégories principales : reconnaissance du visage dans une séquence vidéo ou
bien a partir d’images fixes. En ce qui concerne les images fixes, il est également possible de

distinguer les systemes en fonction de I'utilisation d'images en 2D ou en 3D. [13]

Pour cette étude, nous nous concentrerons sur les systemes de reconnaissance faciale qui
utilisent des images 2D fixes, en utilisant des bases de données d'images créées et partagéees
par des laboratoires de recherche spécialisés dans ce domaine. ces bases de données
contiennent une grande diversité d'images illustrant différents personnes dans diverses

conditions d'éclairage, pose et d'expression faciale.
3. Méthodes de reconnaissance de visage

3.1. Les méthodes globales

Les techniques de reconnaissance faciale globales étudient la totalité de la structure faciale
plutdt que des caractéristiques particulieres. Elles considérent des données comme la forme

globale du visage, la disposition des traits et les proportions. Dans ces méthodes, les images
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faciales (qui peuvent étre interprétées comme des matrices de valeurs de pixels) sont traitées
de maniére globale et sont généralement converties en vecteurs, ce qui les rend plus

maniables.[17]

L'avantage principal des techniques globales réside dans leur relative rapidité de mise en
ceuvre et dans la complexité moyenne des calculs de base. Cependant, elles sont trés sensibles
aux variations d'éclairage, d'expression faciale et de pose. Ceci s'explique aisément, car la
moindre variation des conditions environnementales entraine des changements inévitables

dans les valeurs des pixels qui sont traités directement. [13]

Parmi les méthodes globales, on peut catégoriser les techniques en deux types :
» Les techniques linéaires

Le traitement consiste principalement a projeter I'espace d'entrée dans un espace de
dimension inférieure et a conserver uniquement les données jugées significatives selon des

critéres de sélection préalablement définis. [18]

Les méthodes les plus connues dans cette famille est : LDA Linear Discriminant Analysis
(‘aussi appelé Fisher Face), PCA Principal Component Analysis (EigenFace) et ICA

(Independent component analysis).

» Les techniques non linéaires

Le traitement implique de découvrir des espaces de séparation capables de représenter
les données sous forme de classes indépendantes. Chaque classe correspond a un individu, et
ces méthodes sont généralement itératives, avec une dimension de I'espace de représentation

préalablement définie. [18]
3.2. Les méthodes locales

Les méthodes locales de reconnaissance faciale sont des méthodes qui mettent I'accent sur des
traits particuliers du visage afin d'identifier une personne. . Ces méthodes utilisent des
modeles pour extraire et comparer des informations telles que les contours du visage, les
points clés (comme les yeux, le nez et la bouche), les contours du visage, ou d'autres

caractéristiques faciales spécifiques.

Les méthodes locales peuvent étre plus robuste aux variation d'expression, de pose, et
d éclairage par rapport aux méthodes globales, car elles se concentrent sur des zones

spécifiques du visage.[13]

o
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3.3. Les méthodes hybrides

Les méthodes hybrides permettent de fusionner les atouts des méthodes globales et
locales en associant la détection de caractéristiques géométriques (ou structurelles) a
I'extraction de caractéristiques d'apparence locales. Elles visent & renforcer la stabilité des
performances de reconnaissance de visage a des variations d'expressions faciales , d'éclairage
et de pose . [17]

Reconnaissance faciale

v v
Méthodes globales Méthodes hybrides Méthodes locales
—— e ]
|
v v
Techniques Techniques non-
lineaires linéaires
LDA K- LG-PCA LBP
e PCA LFA SVM
K-
EBGM AAM
ICA LDA

Figure 11.1: Méthodes de la reconnaissance de visage.
4. Systémes de reconnaissance de visage

Les systemes de reconnaissance faciale sont des systémes automatisés qui peuvent
reperer des personnes en se basant sur les caracteristiques de leur visage, tels que I'alignement
des yeux, les contours du nez, les commissures des lévres, les oreilles, etc. Les
caractéristiques sont étudiés puis comparés a une base de données déja existante pour repérer
une personne ou Vérifier son identité. Dans un systéme de reconnaissance faciale, une image
suit un processus préecis depuis son arrivée afin de déterminer l'identité de la personne qui la
porte[19]. Les différentes étapes de ce processus peuvent étre représentees par le schéma ci-

dessous.

F



Chapitre 11 : Systemes de reconnaissance de visage
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Figure 11.2: Systeme de reconnaissance faciale.

4.1 Le monde physique(extérieure)

c'est le monde réel qui se trouve en dehors du systeme avant d'obtenir la représentation
visuelle. Durant cette étape, trois éléments essentiels sont pris en compte : I'éclairage, la
variété des positions et le volume. Toute différence dans I'une de ces trois variables peut
entrainer une distance entre deux images de méme individu, plus grande que celle qui sépare

deux images de personnes différentes, ce qui peut conduire a une identification erronée. [20]
4.2 L'acquisition d'images

consiste a capturer visuelle information dans le monde réel et a la convertir en une
représentation matricielle (image numérique),Cette opération peut étre statique a 1’aide d’un
appareil photo numériques ou les scanners ,ou dynamique a 1’aide d’une webcams, les

caméras ou les caméras de surveillance.[17][13]
4.3. Prétraitement

Cette étape permet d éliminer les données brute a l'aide de techniques de prétraitement vy
compris la normalisation ,le filtrage, égalisation de I'histogramme ,redimensionnement de
I'image ...etc. Il est crucial de réaliser ces prétraitements afin d'améliorer la qualité des

données et de faciliter I'extraction des paramétres. [20]

=
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4.4.Extraction des parametres et classification

Pendant cette étape, on repérer et extraire les informations les plus discriminantes de I'image
afin de les stocker dans la mémoire pour les utiliser ultérieurement lors de la prise de décision.
Le choix de ces informations utiles peut aller jusqu'a créer un modéle d'expression faciale,
elles doivent étre discriminantes et non redondantes. Cette information sera ensuite classée, et

les individus présentant des similitudes seront regroupés dans le méme classe. [17]
4.5.Apprentissage

Aprés |'extraction et la classification des paramétres dans une base de données bien
ordonnées, cette étape fait apprendre les individus au systeme et consiste a mémoriser les

paramétres afin de faciliter la phase de reconnaissance et la prise de décision.[20]
4.6. Décision

C’est I’étape cruciale qui distingue un systéeme d'identification d'individus d'un systéeme de
veérification réside dans le processus de comparaison. Dans un systéme d'identification, cette
étape consiste a trouver le modele le plus similaire au visage fourni parmi ceux stockés dans
la base de données, évalué par son taux de reconnaissance. En revanche, dans un systeme de
verification, I'objectif est de déterminer si le visage fourni correspond effectivement a celui de
l'individu prétendu, ou s'il s'agit d'un imposteur, mesuré par son Taux d'Erreur
Egal(EER).[13]

5. Principales difficultés de la reconnaissance de visage

Les multiples caractéristiques du visage, ainsi que les conditions variables dans lesquelles ils
sont capturés, compliquent considérablement le traitement automatique. Dans le domaine de
la reconnaissance faciale, le principal défi des systémes automatiques réside dans la diversité
des images acquises, en particulier en ce qui concerne la variation inter-classe due a la
similitude physique entre les individus et la variation intra-classe, comme les changements
possibles dans I'apparence d'une méme personne, les conditions d'éclairage ou les spécificités
des capteurs utilisés. Ces difficultés rencontrées dans la reconnaissance faciale peuvent étre

attribuées a différents facteurs. [5]
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5.1. Changement d’illumination

Lors de la prise de vue, I'éclairage, comprenant les spectres, la distribution de la source de
luminance et son intensité, exerce une influence considérable sur I'apparence du visage. On
distingue deux types d'éclairage qui peuvent altérer lI'apparence du visage : l'illumination
globale qui affecte uniformément, ou presque, I'ensemble du visage, et I'illumination locale

qui crée des zones d'ombre et de lumiere.[21]

Figure 11.3 : Exemple d’un visage avec des changements de luminosité.[5]

5.2. Variation de pose

L'efficacité de la reconnaissance faciale diminue considérablement en présence de variations
de posture dans les images. Ce changement de posture est un défi majeur pour les systéemes de
reconnaissance faciale. Lorsque le visage est vu de c6té dans I'image (avec un angle inférieur
a 30 degres), il peut étre normalisé en détectant au moins deux caractéristiques faciales
(passant par les yeux). Cependant, lorsque la rotation dépasse 30 degrés, la normalisation

géometrique n'est plus possible.[19]
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Figure 11.4 : Exemple d’un visage avec des variations de pose.[5]
5.3. Expressions faciales

Les expressions faciales affectent principalement le bas du visage. Les caractéristiques
faciales dans la partie supérieure du visage restent généralement constantes, ce qui est
habituellement suffisant pour mener a bien le processus d'identification. Cependant, étant
donné que les expressions faciales alterent l'apparence du visage, elles entrainent
inévitablement une diminution du taux de reconnaissance. L'identification faciale avec les

expressions faciales reste un défi difficile et non résolu. [20]

Figure 11.5 : Exemple de variations d’expressions faciales.[5]

5.4. Présence ou absence des composants structurels

La présence d'éléments structuraux tels que la barbe, la moustache ou les lunettes peut
considérablement altérer les traits du visage tels que la forme, la couleur ou la taille. De plus,
ces élements peuvent dissimuler les caractéristiques faciales fondamentales, entrainant ainsi

un dysfonctionnement du systéme de reconnaissance. [13]
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Figure 11.6 : Exemples de composants structurels.[11]
6. Les Méthodes de Descripteurs

6.1. Filter de Gabor

La transformée en ondelettes de Gabor est un autre outil utile dans I'analyse d'images et la
vision par ordinateur grace a ses propriétés de localisation optimale a la fois dans I'analyse

spatiale et dans le domaine fréquentiel.[22]
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Figure 11.7: Schéma illustre les différentes étapes de traitement du modele de filtre Gabor.
[11.7]
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Un schéma illustre les différentes étapes de traitement du modele de filtre Gabor. (a) Le
modéle traite les intensités d'image en nuances de gris pour chaque visage. Trois exemples
d'images d'entrée sont présentés en lignes. (b) Les intensités d'image passent a travers des
banqgues de filtres Gabor. Les bords varient en termes d'échelle spatiale (écart-type du filtre et
espacement des grilles). Des exemples de filtres de chaque banque sont représentés par des
lignes. (c) La sortie de chaque banque de filtres est pondérée, et les effets de mesure sont
modélisés a travers les étapes suivantes, qui calculent la moyenne de la population spécifique
a I'némichamp et au pool mondial (d). Le résultat final du modele est une estimation de la
matrice de distance euclidienne a partir des vecteurs d'activation en réponse a chaque

visage.[22]
6.2. L'Improved Weber Binary Coding (IWBC)

est une méthode utilisée en traitement d'images pour représenter de maniére compacte et
discriminative les caractéristiques visuelles d'une image. Elle améliore la représentation

binaire traditionnelle.
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Figure 11.8: Illustration du calcul de la carte améliorée du code binaire Weber (IWBC). [11.8]

Les histogrammes locaux fournissent des caractéristiques statistiques robustes pour les zones
faciales, insensibles aux variations d'occultation, de pose et de bruit. Apres prétraitement, les
cartes de caractéristiques IWBC-M et IWBC-O multi-échelles sont construites. Ces cartes
permettent de générer trois histogrammes HIWBC-M, HIWBC-O et HIWBC-MO
représentant une image faciale. Chaque carte est divisee en blocs et sous-régions, ou des
histogrammes locaux sont calculés et concaténés pour former les histogrammes finaux. Ces
derniers sont utilisés pour représenter spatialement lI'image faciale. Pour mesurer la similitude
entre images, l'intersection d'histogrammes est employée, définie par la comparaison des

valeurs des bins dans les histogrammes.[23]
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6.3. Monogenic Binary Coding (MBC)

Est une méthode utilisée en traitement d'images pour représenter les caractéristiques locales
d'une image en se basant sur les propriétés monogéniques. Les propriétés monogéniques sont
des caractéristiques extraites a partir du signal monogénique, qui est une représentation de
I'image baseée sur des composantes telles que I'amplitude, la phase, et la fréquence. Dans le
contexte de I'encodage binaire monogénique, ces propriétés sont souvent utilisees pour décrire
la texture et la structure d'une image. L'encodage binaire monogénique transforme ces
propriétés monogéniques en un format binaire, ou chaque pixel ou groupe de pixels est
représenté par une séquence de bits. Cette représentation binaire est utilisée pour capturer les
informations importantes de I'image de maniére compacte et discriminative. L'encodage
binaire monogénique est utilisé dans diverses applications de traitement d'images telles que la
reconnaissance de formes, la classification d'images, la détection d'objets, et l'analyse de

textures, car il permet de représenter efficacement les caractéristiques visuelles de I'image.
6.4. Local Phase Quantization (LPQ)

Cette méthode a été initialement introduite par Ojansivu et Heikkild [24], utilisée dans le
traitement d'images pour extraire des caractéristiques locales a partir d'images. Cette

technique se montre particulierement utile pour la reconnaissance de textures.

LPQ se base sur la quantification de la phase locale de I'image, qui représente la différence de
phase entre les pixels voisins. Cette quantification est réalisée a l'aide de la transformée de

Fourier locale. [25]

La méthode LPQ peut étre décrite en quatre étapes distinctes. Tout d'abord, I'opérateur LPQ
est appliqué a l'image d'entrée pour produire une image labélisée. Ensuite, cette image
labélisée est subdivisée en petites régions. Pour chaque région, un histogramme des étiquettes
est créé pour obtenir des vecteurs de caractéristiques. Enfin, la représentation globale de
I'image, appelée vecteur de caractéristiques global, est obtenue en combinant tous les vecteurs

de caractéristiques régionaux. [24]
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Figure 11.9: Organigramme de I’ensemble des étapes nécessaires du descripteur LPQ .[26]

7. Les méthodes de classifier
7.1. k-plus proches voisins (K Nearest Neighbors)

L’algorithme des k-plus proches voisins (KNN) est une méthode d’apprentissage basée sur les
instances. Contrairement a d’autres méthodes, il n’a pas de phase d’entrainement spécifique.
Les documents de I’ensemble d’apprentissage sont simplement stockés. Lorsqu’un nouveau
document doit étre classé, il est comparé aux documents d’apprentissage en utilisant une
mesure de similarité. Les k plus proches voisins du nouveau document sont identifiés, et la
catégorie la plus fréguente parmi ces voisins est attribuée au document a classer. Cette
méthode nécessite donc deux parametres : le nombre k et la fonction de similarité. Une
mesure de similarité couramment utilisée, et adoptée dans ce travail, est la similarité cosinus
(équation 1), qui quantifie la similarité entre deux documents en calculant le cosinus de

I’angle entre leurs vecteurs.[27]
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Figure 11.10: K Nearest Neighbors. [11.10]
7.2. Machine a Vecteurs de Support (SVM)

Cette méthode, introduite par V. Vapnik en 1995[28], est largement utilisée dans divers
domaines statistiques tels que le classement, la régression, la fusion, et d'autres encore.
Depuis son avenement, elle a prouvé son efficacité, notamment dans le domaine du traitement
d'images. L’idée fondamentale de cette approche consiste a projeter les données de l'espace
d'entrée, appartenant a différentes catégories et non linéairement séparables, dans un espace
de caractéristiques de dimension supérieure. Cette transformation permet de rendre les
données linéairement séparables [29] .Dans cet espace, on utilise la technique de construction
de I'nyperplan optimal pour calculer la fonction de classification, permettant ainsi de séparer
les différentes catégories. Les vecteurs appartenant a des catégories distinctes se trouvent
alors de part et d'autre de I'hyperplan, tandis que la marge, représentant la plus petite distance

entre les vecteurs et I'hyperplan, est maximisée.[5]
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Figure 11.11: Machines a Vecteur de Support (SVM).[5]
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7.3. Deep Rule Based (DRB)

Est un type de systeme de classification appliquer un ensemble des regles pour classer les

données en fonction de caracteristique extrait. [30]

7.3.1 Architecture du classificateur DRB

Feature
Feature
Descriptor

Feature

I
s Descriptor

Pre-processing Block

Ini}

Feature
Descriptor

Extraction Layer

FRB Layer

Sub
Decision
-Maker

Figure 11.12: Architecture du classificateur DRB.[31]

Le systeme présenté se compose de quatre étapes principales

caractéristiques du visage

(pre-processing of facial

features)

Decision /
-Maker

Decision-Maker

> label

prétraitement des

extraction des

caractéristiques(feature extraction), formation du schéma de classification DRB et prise de

décision (decision making).

L'architecture du classificateur DRB compose de quatre couches :

v bloc de prétraitement

le bloc de prétraitement du classificateur DRB nécessite généralement des méthodes de

prétraitement de base et couramment utilisées telles que la normalisation, la mise a

I'échelle, la rotation et la segmentation d'image .

v’ couche d’extraction de caractéristiques

Utiliser n'importe quel type divers de descripteurs de caractéristiques que nous avons

mentionnés précédemment, et qui sont utilisés dans le domaine des systéemes

biométriques.
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v’ couche basée sur des regles floues
un ensemble massivement paralléle de regles IF.. THEN... hautement interprétables. Ces
régles sont basées sur des modeles basés sur des regles floues se développant eux-mémes
en parallele,

v la couche de prise de décision
son roble est de décider de I'étiquette de classe qui a gagné en fonction des suggestions
partielles des fabricants de décisions locaux / sous-décision paralleles selon les regles
IF..THEN... par classe.

7.3.2 algorithme du classificateur DRB

L'algorithme du classificateur DRB se compose de quatre étapes, nous décrivons les
notations clés utilisées dans l'algorithme du classificateur DRB dans le Tableau suivant
[32][31]:
Tableau I11.1: Définitions des notations clés utilisées dans I'algorithme du classificateur
DRB.[31]

Motations Description

C The number of classes in dataset

d The dimensionality of the feature vector

k The number of the observed training images/current ime instance

=

A single image
The cormesponding feature vector of 1
The number of identified prototypes of the cth class

The global mean of feature vectors of the training images of the oth class

SR O

x The kth training image of the cth class

The cormesponding feature vector of I,

The ith prototype of the cth class

I

The mean of feature vectors of the training images associated with P,

L

The number of raining images associated with P,

The radius of the area of influence of data clowd associated with P

Y

i
o

The score of confidence given by the local decision-maker of the oth furey rule

Principales étapes de I'algorithme du classificateur DRB :
< Etape 0 : Initialisation
Initialiser tous les parametres de I'algorithme du classificateur DRB:
k «— 1; UC «— X¢;N¢ «— 1;Pcne «— Ic,15Pe ne «— Koty Sene «— 1ite Ne «— To;
< Etape 1 : Préparation
Pour chaque image lck : Xck, Ue, €t D(P¢;) sont calculés comme suit :

)_((;’k = chk/ “XC,k" ;uc = k - 1 / k Uc + )_(C,k.'
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< Etape 2 : Mise & jour du systéme
Apres I'étape de préparation, pour chaque image de I'étape 1, I'algorithme DRB Vérifie deux
conditions pour mettre a jour leurs parameétres. Si la condition un est Vérifiée, ajoutez un
nouveau nuage de données, sinon trouvez le prototype Pc, n le plus proche correspondant a
Ic,k et passez a la condition deux. Pour la condition deux, si elle est vérifiée, mettez a jour
Pc,n, Sc,n et r2c,n. Si la condition deux n'est pas satisfaite, ajoutez un nouveau nuage de
données.

< Etape 3 : Génération des régles floues
Générer le type de regle
Rulec : IF( I ~ P¢1) OR...OR( I ~ P¢ne) THEN(classe ¢)

< Etape 4 : Couche de prise de décision
Aprés la genération des C regles floues pour les C classes, pour chaque image | dans les
données de test, générer un score de confiance basé sur le vecteur de caractéristiques de

I'image.
8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit la technologie de reconnaissance faciale pour identifier
les individus. Cette étude nous a permis de comprendre que la reconnaissance faciale
rencontre de nombreux défis et obstacles techniques, suscitant ainsi un intérét croissant au
sein de la communauté scientifique. En conclusion, nous mettons en lumiere les différentes
difficultés inhérentes a la reconnaissance faciale automatique, ce qui nous permet d'identifier

les problemes pouvant étre résolus.
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Chapitre 111 : Expérimentation résultats et discussions

1. Introduction

Ce chapitre se concentre sur I'expérimentation, les résultats obtenus et les discussions qui en
découlent dans le contexte de la reconnaissance faciale. Nous commencerons par une vue
d'ensemble des bases de données de visage utilisees dans nos expériences, notamment ORL,
Face94, Face95, Face96, 15 Yale et Jaffe. Ensuite, nous décrirons la méthodologie de
séparation des bases de données pour nos expériences. Enfin, nous discuterons des outils de
développement utilisés pour mener & bien nos expériences, a savoir MATLAB 9.13.0
(R2022b) et I'outil PhdTools.

2. Les bases de données de visage

2.1. ORL

Les données utilisés dans les tests de notre systeme proviennent de la base de données
ORL, rassemblée entre avril 1992 et avril 1994 par le laboratoire AT&T de I'Université de
Cambridge. Cette base contient des informations sur 40 individus, chacun photographié
sous 10 angles de vue différents. Les images ont une résolution de 112 x 92 pixels et sont
enregistrées aux formats PGM (en niveaux de gris). Pour certains sujets, les prises de vue
ont éte effectuées a différentes dates, entrainant des variations dans les conditions
d'éclairage, les expressions faciales (neutre, sourire, yeux fermés) et des occultations
partielles par des lunettes. Toutes les photos ont été prises sur un fond sombre. De plus,
les poses de téte présentent quelques différences de profondeur par rapport a la pose
frontale.[13][8]

Figure 111.1: Exemples d’images de visages de la base ORL.[13]

2.2Face94

Est une collection regroupant des images faciales, constituée de 152 participants (hommes et
femmes), chacun étant enregistré sous 20 vues différentes. Les images ont une taille de 200 x
180 pixels au format JPG. Elles ont été capturées sous des parameétres contr6lés, avec des

variations mineures telles que I'orientation et I'inclinaison de la téte, ainsi que des variations
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importantes dans les expressions faciales. Les photos sont prises avec un fond vert uniforme

et sans modification de I'éclairage. Cette base de données est fréquemment utilisée pour

évaluer et développer des algorithmes de reconnaissance faciale.[33]

Figure 111.2: Exemples d’images de face94. [111.2]
2.3. face95

La base de données des visages 95 inclut 72 individus, chacun étant représenté a travers 20
images qui captent une variété d'expressions et de configurations faciales uniques. L'arriére-
plan est uniforme, constitué d'un rideau rouge, bien que sa variation soit due aux ombres
lorsque le sujet se déplace. Les visages sont de taille importante et présentent une diversité
d'expressions. La position des visages dans les images peut étre légerement déplacée. Toutes

les images ont la méme taille et sont enregistrées en format JPG.[33]

Figure 111.3: Exemples d’images de face95.
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2.4. Face96

Un groupe de 151 personnes fournissant chacun 20 images. Les captures d'écran ont été
effectuées de la méme fagon que Faces95, mais avec une résolution différente de 196 x 196
pixels.[33]

Figure 111.4: Exemples d’images de face96.

2.5.15 Yale

La base de données de visages de Yale comprend un ensemble de 165 images, représentant
chacune l'un des 15 sujets individuels. Chaque sujet est présenté a travers 11 images, Les
images ont une résolution de 320 x 243 pixels et sont enregistrées aux formats GIF, chacune
capturant une diversité d'expressions et de configurations faciales distinctes. Ces variations
incluent différentes conditions d'éclairage telles que la lumiére centrale, avec ou sans lunettes,
ainsi que diverses émotions comme la joie, la tristesse, la somnolence, la surprise ou un clin
d'eeil. Pour I'ensemble d'entrainement, nous avons choisi des images présentant une lumiére

centrale, normale.[17]

PO D
DOV D
DP0 P

Figure 111.5: Exemples d’images de visages de la base 15 Yale. [I11.5]
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2.6. JAFFE (Japanese Female Facial Expression)

Est une base de données de référence utilisée dans les systemes de reconnaissance faciale et
I'analyse des expressions faciales. Elle a été créée par le departement de psychologie de

I'Université de Kyoto, au Japon.

La base de données JAFFE est un ensemble de 10 images de femmes japonaises, chacune
possédant 20 poses, ce qui totalise 200 images. Les poses comprennent une sélection d'images
illustrant sept expressions faciales différentes : colére, dégodt, peur, heureux, neutre, triste et
surprise. Elles sont prises a différents angles et dans différentes conditions d'éclairage afin de

représenter une variété de situations. Chaque image a une résolution de 128 x 128 pixels au

A6

format TIFF et est en niveaux de gris sur 8 bits.[33]

Figure 111.6: Exemples d’images de visages de la base JAFFE avec les sept pose. [111.6]

3.Séparation des bases de données

Pour concevoir une application de reconnaissance faciale, il est indispensable d'avoir acces a
deux ensembles de données distincts : 1'un destiné a I'apprentissage des algorithmes, et lI'autre
réservé aux tests permettant d'évaluer I'efficacité de ces techniques. Cependant, il n'existe pas
de méthode standard pour déterminer la répartition quantitative de ces données. Cette décision
dépend genéralement d'un compromis entre la disponibilité des données et le temps nécessaire

a leur traitement.[13]

Dans nos expérimentations, nous avons divisé la base de données comme suit :

- 50% pour I’apprentissage .
- 50% pour les tests .

4. Les outils de développement

Pour la conception de notre systéeme, nous avons utilise Matlab_R2022b 9.13.0 et PhD
tools, dont nous allons donner une presentation détaillée ci-dessous.

4.1. MATLAB 9.13.0 (R2022b)

Matlab est une plateforme de programmation et de calcul numerique utilisée par des millions

d'analystes et d'ingénieurs pour créer des modeles, analyser des données et développer des
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algorithmes . cette plateforme est plus rapide et plus simple par rapport aux autres langages de
programmation traditionnels [13]. Matlab est disponible sur les environnements Windows,
Unix et Macintosh.

R2022b (9.13.0.2049777)
64-bit (win64)
August 24, 2022

2022 The MathWorks, Inc. Protected by U.S and international patents. See

ks.com/patents. | LAB and Simulink are registered trademarks of The

ks, Inc. See mathworks.com/trademarks for a list of additional trademarks.
Other product or brand names may be trademarks or registered trademarks of their
respective holders.

J} MathWorks* 1220225

Figure 111.7: Fenétre du Matlab R2022b.
4.2. PhD Tools

La boite a outils PhD (Pretty utile Development Functions for) de reconnaissance faciale est
un ensemble de scripts Matlab et de fonctions congues pour aider les chercheurs qui
travaillent dans le domaine de la reconnaissance faciale. PhD Tools a été créée en tant que

sous-produit de ma recherche et est accessible en téléchargement gratuitement.

La boite a outils PhD offre des implémentations variées de techniques bien connues pour la
reconnaissance faciale, comme l'analyse en composantes principales par noyau ,lI'analyse
discriminante linéaire, et l'analyse en composantes principales En complément de ces
méthodes, elle contient des fonctionnalités pour créer des filtres de Gabor, extraire des
caractéristiques de Gabor, calculer la congruence de phase, ainsi que d'autres fonctions utiles.
Une part significative de la boite a outils est également dédiée aux facilitant la construction
des courbes de performance habituelles telles que ROC, CMC ,EPC, et DET, utilisées pour
évaluer les systemes de reconnaissance faciale.[34]
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5. Résultats Expérimentales et discussions

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre étude. Nous avons comparé les
performances des trois différents classificateurs (nn classifier, SVM et DRB) en utilisant
chaque base de données de visages mentionnée dans notre étude (ORL, Face94, Face95,
Face96 , 15yale ,Jaffe) . Nous nous sommes particulierement concentrés sur le DRB, étant
donné que notre objectif est d'ameliorer les performances des systéemes d'identification faciale.
Pour ce faire, nous avons introduit un nouveau classificateur, le DRB. En ce qui concerne
I'extraction des caractéristiques, nous avons utilisé les descripteurs de Gabor, MBC, LPQ et

IWBC pour garantir la précision des résultats.

5.1. Résultats expérimentales de base de donnée ORL

Tableau I11.1: Résultats des différents classificateurs selon la base ORL.

NN classifier DRB classifier SVM classifier
RANK-1 | EER | RANK-1 | EER RANK-1 | EER
Gabor 98.75% 0.76% | 99.17% 0.42% | 97.92% 0.83%
MBC 94.58% 2.16% | 94.58% 2.08% | 93.33% 2.55%
IWBC 91.25% 2.92% | 93.33% 2.50% | 92.50% 2.92%
LPQ 91.25% 3.33% | 92.92% 2.50% | 91.67% 3.40%

Ce tableau illustre la performance du classificateur DRB par rapport a SVM et NN sur
la base de données ORL dans le processus de reconnaissance. On constate que le
classificateur DRB se distingue dans la plupart des cas, avec des taux de

reconnaissance élevés et des taux d'erreur faibles. Ainsi, il semble représenter un choix

solide dans le domaine de la reconnaissance automatique.

3

-
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5.1.1. Les Courbes ROC et CMC de la base de données ORL
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5.2. Résultats de BDD Face94
Tableau 111.2: Résultats des différents classificateurs selon la base Face94.
NN classifier DRB classifier SVM classifier
RANK-1 EER | RANK-1| EER | RANK-1 EER
GABOR 100% 0 100% 0% 100% 0%
MBC 100% 0% 100% 0% 100% 0%
LPQ 99.54% 0.08 99.61% | 1.89% | 95.98% 1.18%
IWBC 77.11% 4,79 85.86% | 3.10% | 85.72% 3.03%

e Drapres le tableaux , nous pouvons observer que les résultats de performance avec les

descripteurs Gabor et MBC sont égaux pour tous les classificateurs et leurs valeurs

sont parfaites, avec un taux d erreur de 0%.

e Avec MBC et IWBC, nous remarquons que les résultats de performance sont meilleurs

avec le descripteur DRB par rapport au NN et au SVM, mais les taux d'erreur sont peu

élevés dans le DRB.

e En résumé, nous pouvons observer que le classificateur DRB est toujours améliorer la

performance d'identification faciale pour toutes les descripteurs d'extraction de
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Recognition Rate

Verification Rate

caractéristique étudiés, bien que sa capacité a minimiser les erreurs soit inférieure a

celle du SVM et du NN.

5.2.1. Les Courbes ROC et CMC de la base de données Face94
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Figure 111.9: Les Courbes ROC et CMC de la base de données Face94.

5.3. Résultats de BDD Face95

Tableau 111.3: Résultats des différents classificateurs selon la base Face95.

NN classifier DRB classifier SVM classifier
RANK-1 EER RANK-1 EER RANK-1 EER
Gabor 93.18% 1.89% | 93.81% 1.90% | 93.06% 2.15%
MBC 98.23% 0.63% | 98.48% 0.51% | 98.11% 0.76%
IWBC 77.27% 6.69% | 81.06% 6.06% | 78.54% 5.80%
LPQ 79.42% 4.29% | 75.63% 12.61% | 72.73% 7.12%

Dans ce tableau, I'excellent rendement du classificateur DRB par rapport aux classificateurs

SVM et NN sur la base de données Face95 est évident. En examinant les taux de

reconnaissance et les taux d'erreur, nous constatons une similitude 1égére avec NN mais une

performance supérieure a celle de SVM. Globalement, le classificateur DRB surpasse les

classificateurs

SVM et NN.
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5.3.1. Les Courbes ROC et CMC de la base de données Face95
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Figure 111.10: Les Courbes ROC et CMC de la base de données Face95.

5.4. Résultats de BDD Face96

Tableau I11.4: Résultats des différents classificateurs selon la base Face96.

NN classifier DRB classifier SVM classifier

RANK-1 EER | RANK-1 EER RANK-1 EER
GABOR 98.41% 0.20% |98.61% | 0.26% 97.95% | 0.53%
MBC 97.55% 1.06% | 97.75% | 1.11% 97.22% | 1.19%
LPQ 85.70% 3.17% |81.99% | 9.79% 78.41% | 6.65%
IWBC 54.70% 10.88% | 59.01% | 9.95% 58.01% | 9.93%

Dans ce tableau, nous observons que le classificateur DRB affiche des taux de reconnaissance

plus élevées que le SVM et le NN pour toutes les descripteurs étudiées ,tout en présentant des

taux derreur plus faibles. Cela inique que le DRB est plus efficace pour identifier

correctement les individu et minimiser les erreurs de fausse acceptation dans la base face96.
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5.4.1. Les Courbes ROC et CMC de la base de données Face96
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Figure 111.11: Les Courbes ROC et CMC de la base de données Face96.

5.5. Résultats de BDD 15yale

Tableau I11.5: Résultats des différents classificateurs selon la base 15yale.

NN classifier DRB classifier SVM classifier
RANK-1 EER RANK-1 EER RANK-1 EER
Gabor 100% 0.00% 100% 0.00% 98.89% 0.08%
MBC 87.78% 6.79% 85.56% 6.71% 87.78% 7.94%
IWBC 88.89% 4.44% 90% 7.78% 90% 6.67%
LPQ 92.22% 4.44% 92.22% 5.56% 91.11% 5.56%

Les données du tableau soulignent que le classificateur DRB surpasse de maniere
significative les classificateurs SVM et NN sur la base de données 15yale. Par
exemple, pour la caractéristique Gabor, le classificateur DRB atteint un taux de
reconnaissance de 100% avec un taux derreur de 0%, ce qui est similaire au
classificateur NN mais légerement supérieur au classificateur SVM. Ces résultats

mettent en évidence la robustesse et l'efficacité du classificateur DRB dans le
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processus de classification sur la base de données 15yale, le positionnant comme un

choix fiable pour les applications de reconnaissance faciale.

5.5.1. Les Courbes ROC et CMC de la base de données 15yale
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Figure 111.12: Les Courbes ROC et CMC de la base de données 15yale.
5.6. Résultats de BDD Jaffe
Tableau 111.6: Résultats des différents classificateurs selon la base Jaffe.
NN classifier DRB classifier SVM classifier
RANK EER RANK EER RANK EER
GABOR 100% 0% 100% 0% 100% 0%
MBC 100% 0% 100% 0% 100% 0%
LPQ 99% 0.06% | 99% 0.79% 99% 0.73%
IWBC 98% 1% 99% 0.90% 98% 1.91%
e Nous remarquons dans ce tableaux que les taux de classification indiquent une

performance exceptionnelle dans la classification des caractéristiques, car ils sont tous

proches de 100%, et pour les erreurs de fausse nous remarquons des taux tres faibles

avec les trois classificateurs.
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5.6.1. Les Courbes ROC et CMC de la base de données Jaffe
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Figure 111.13: Les Courbes ROC et CMC de la base de données Jaffe.

D'aprés les résultats que nous avons obtenus dans notre étude, nous remarquons que dans
chaque base de données, le classificateur DRB affiche toujours les meilleurs taux
d'identification et des erreurs fausse pour tous les descripteurs. De plus, nous observons que
méme les classificateurs NN et SVM affichent des taux faibles, le DRB améliore toujours la
performance des descripteurs. Cela suggére que le DRB pourrait étre une option prometteuse

pour la classification dans divers descripteurs et avec différents types de données.
6. Conclusion

En conclusion, les résultats expérimentaux obtenus a partir des différentes bases de données
de visage sont présentés et discutés en détail. Nous avons examiné les performances des
méthodes de reconnaissance faciale a travers des mesures telles que les courbes ROC et CMC
pour chaque base de donnees. Ces résultats fournissent des indications importantes sur
I'efficacité des méthodes utilisées et soulévent des questions intéressantes pour des recherches
futures dans le domaine de la reconnaissance faciale. En outre, l'utilisation des outils de
développement spécifiques a été cruciale pour la réalisation de ces expériences, démontrant
ainsi leur importance dans le processus de recherche.




Conclusion générale

La biométrie représente un domaine a la fois captivant et complexe, exigeant une
comprehension approfondie et une analyse rigoureuse. Au cours de notre exploration de ce
domaine, nous avons abordé les concepts biométriques en définissant les termes et en
comprenant les exigences fondamentales des caractéristiques biométriques. Nous avons
également examiné une gamme variée de technologies biométriques, telles que les empreintes
digitales, I'iris, la reconnaissance faciale et vocale, en mettant l'accent sur les modes de

fonctionnement, la vérification d'identité et les méthodes d'identification.

Ensuite, nous avons exploré la structure de base des systemes biométriques, y compris les
capteurs, le traitement des données et les bases de données, ce qui nous a permis de mieux
comprendre le fonctionnement global de ces systéemes. Nous avons également examiné les
avantages et les inconvénients associés aux techniques biométriques, ainsi que les

performances et la fiabilité de ces systémes.

Par la suite, nous avons exploré les applications des techniques de reconnaissance faciale, en
mettant I'accent sur les défis liés a I'éclairage, aux expressions faciales et aux variations de
pose. Enfin, nous avons analysé les résultats expérimentaux et les avons discutés, en évaluant
les performances pratiques des techniques de reconnaissance faciale dans des environnements

réels.

En résumé, notre parcours dans le domaine de la biométrie a abouti a une compréhension
profonde et globale de ce domaine diversifié et complexe. Nous avons tiré des conclusions
importantes sur la capacité des techniques de reconnaissance faciale a atteindre les
performances souhaitées, tout en identifiant les défis futurs et les opportunités d'amélioration

et de développement dans ce domaine crucial.
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