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Résumé

La reconnaissance du genre facial est I'une des taches fondamentales de la vision par
ordinateur, avec des applications variées telles que I'interaction homme-machine, la
vidéosurveillance et le marketing ciblé. Notre travail consiste a implémenter un systéeme
performant de reconnaissance faciale du genre (RFG) basé sur le descripteur HOG (Histogram
of Oriented Gradients), combiné a trois algorithmes d’apprentissage automatique : SVM
(Support Vector Machine), LDA (Linear Discriminant Analysis) et KNN (K-Nearest
Neighbor). Les performances du systeme ont été evaluées sur une sous base de données extraite
de la base de données FERET, composée de 836 images faciales des deux genres (masculin,
féminin). Les résultats ont montré que le modéle SVM avec noyau RBF atteint le meilleur taux
de reconnaissance de 94,50 % avec une taille d’image de 256x256 pixels et une cellule HOG
de 8x8, suivi du LDA avec 90,19 % et du KNN avec 84,69 %.

En paralléle, une étude comparative a été menée avec le descripteur LBP, qui s’est révélé
efficace pour représenter la texture faciale, mais dont les performances restent inférieures a
celles obtenues avec HOG. Cette comparaison confirme la pertinence du choix du descripteur
HOG associé au classificateur SVM pour notre systéeme de reconnaissance faciale.

Mots clés : Reconnaissance faciale du genre, Descripteur HOG, apprentissage automatique,
classification, SVM, KNN, LDA.

Abstract

Facial gender recognition is one of the fundamental tasks of computer vision, with
various applications such as human-machine interaction, video surveillance, and targeted
marketing. Our work involves implementing a high-performance gender recognition facial
system (GRFS) based on the HOG (Histogram of Oriented Gradients) descriptor, combined
with three algorithms of machine learning: SVM (Support Vector Machine), LDA (Linear
Discriminant Analysis), and KNN (K-Nearest Neighbor). The system's performance was
evaluated on the FERET database, which consists of 836 facial images of both genders (male,
female). The results showed that the SVM model with RBF kernel achieved the best
recognition rate of 94.50% with an image size of 256x256 pixels and an HOG cell of 8x8,
followed by LDA with 90.19% and KNN with 84.69%.

In parallel, a comparative study was conducted with the LBP descriptor, which proved

effective in representing facial texture, but whose performance remains inferior to that



obtained with HOG. This comparison confirms the relevance of choosing the HOG descriptor
associated with SVM classifier for our facial gender recognition system.
Keywords: Gender facial recognition, HOG descriptor, machine learning, classification,
SVM, KNN, LDA.
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Introduction Générale

Introduction Générale

Le visage constitue une composante fondamentale du corps humain, car il permet de

différencier chaque individu au sein de grandes populations [2].

Dans ce cadre, la reconnaissance faciale du genre (RFG) est considérée comme une
tache de classification visant a attribuer automatiquement a une image faciale I’'une des deux
classes : masculine “H” ou féminine ‘F’. Ce domaine a connu un intérét croissant en raison de
ses nombreuses applications dans divers secteurs tels que l’interaction homme-machine,
I’analyse biométrique, le Marketing et la santé [2].

Parmi les différentes taches liées a la reconnaissance faciale, la reconnaissance
automatique du genre constitue un défi scientifique majeur puisqu’elle consiste a déterminer,
a partir d’une simple image du visage, si une personne appartient au genre masculin ou féminin.
Bien que cette opération puisse sembler triviale pour I’ceil humain, elle requiert en réalité des
techniques robustes capables de gérer des variations complexes telles que les changements
d’éclairage, les orientations de la téte (pose), les différences morphologiques liées a I’age ou
encore les diverses expressions faciales. A ces facteurs s’ajoutent la couleur de la peau,
I’origine ethnique ainsi que la présence d’accessoires tels que les lunettes, le voile et d’attributs
faciaux tels que la barbe, qui influencent significativement les performances des systéemes de
reconnaissance du genre et accentuent la complexité de la tache. La conception d’un systéme
de RFG robuste nécessite donc le recours a des méthodes efficaces d’extraction de
caractéristiques et a des algorithmes de classification performants, afin de garantir une

précision et une fiabilité optimales dans des conditions réelles et variées.

Dans un contexte technologique en constante évolution, ou lintelligence artificielle
s'impose progressivement dans tous les secteurs de la vie quotidienne, la détection automatique
du genre trouve des applications concretes et variées. Dans le domaine de la sécurité et de la
surveillance, elle permet d'enrichir les systemes d'analyse comportementale et de controle
d'acces. Dans le secteur du marketing et de la publicité intelligente, elle offre la possibilité de
personnaliser les contenus en fonction du profil démographique des individus. Elle intervient
également dans les interfaces homme-machine adaptatives, les systémes de santé connectés,
ainsi que dans les études statistiques et sociologiques nécessitant une classification automatique

des populations.




Introduction Générale

C’est dans ce contexte que s’inscrit notre travail, qui propose un systéme de
reconnaissance de genre fondé sur I’apprentissage automatique. Pour ce faire, nous avons
utilisé la base de données FERET, largement reconnue dans le domaine, combinée a deux
méthodes d’extraction de caractéristiques : HOG (Histogramme des gradients orientés),
efficace pour capturer les contours et les textures discriminantes du visage, et LBP (Local
Binary Patterns), particulierement adapté a la description des micro-textures faciales. Trois
classifieurs ont ensuite été mis en ceuvre : la machine a vecteurs de support (SVM), I’algorithme
des k-plus proches voisins (KNN) et I’analyse discriminante linéaire (LDA). La base de
données utilisée contient des images faciales de femmes et d’hommes présentant différentes
variabilités, notamment les conditions d’éclairage, les différences d’age, les poses et la
présence d’accessoires tels que les lunettes, ce qui permet d’évaluer la robustesse du systéme

dans des contextes réalistes.

Le choix de ces algorithmes n'est pas arbitraire : ils représentent des approches
complémentaires en termes de complexité, d'interprétabilité et de performance, ce qui permet

une évaluation comparative rigoureuse et objective du systéme propose.

La problematique centrale de ce travail peut étre formulée ainsi : comment parvenir a
reconnaitre automatiquement le genre humain a partir d'images faciales en exploitant les

techniques du Machine Learning ?

Afin de répondre a cette question, des réponses seront développées dans ce mémoire
qui est structuré en trois chapitres. Le premier chapitre pose les bases en présentant des
généralités sur la reconnaissance faciale du genre : définitions essentielles, caractéristiques du
visage utilisé, principaux défis rencontrés ainsi en justifiant le choix de la base FERET. Le
deuxieme chapitre décrit en détail les étapes de fonctionnement et d’implémentation du
systeme proposé, en expliquant l'extraction des descripteurs HOG et LBP, ainsi que le
fonctionnement des algorithmes SVM, KNN et LDA. Le troisiéme chapitre, quant a lui, est
consacré aux expériences effectuées et les résultats obtenus du systéme ainsi qu'a la discussion

et I'interprétation des résultats.

Enfin, le mémoire se termine par une conclusion générale qui synthétise les apports de

ce travail, tout en ouvrant des perspectives intéressantes pour des améliorations futures.




Chapitre |

Geénéralités sur la reconnaissance faciale du genre




Chapitre | Généralités sur la reconnaissance faciale du genre

I.1 Introduction

La reconnaissance faciale est une technologie basée sur 1’analyse automatique des
caractéristiques du visage afin d’extraire d’informations telles que I’identité, les émotions,
I’age et le genre d’une personne a partir d’images faciales ou de vidéos. Plus particulierement,
la Reconnaissance Faciale du Genre (RFG) a pour objectif de reconnaitre la classe du genre (H
: Masculin ou F : Féminin) d’une personne, en appliquant des outils du traitement d’images et
des algorithmes d’apprentissage automatique sur son image faciale. Avec I’évolution rapide de
I’intelligence artificielle et des systémes de vision par ordinateur, la technologie RFG connait
un développement important et s’ intégre progressivement dans de nombreux domaines tels que
la sécurité, la surveillance, la biométrie, I’interaction homme-machine, le marketing et la santé.
Cependant, malgré ses avantages, cette technologie souleve plusieurs préoccupations liées a la
protection de la vie privee, a la securité des données et aux questions éthiques. Son deploiement
dans les systémes de surveillance et les environnements numériques suscite ainsi des debats
importants sur ses impacts sociaux et juridiques.
1.2 Définition du genre

Le genre est une caractéristique descriptive permettant de classer un individu dans l'une
des deux catégories principales, masculin ou féminin, et constitue dans le domaine de la vision
par ordinateur et de la biométrie un attribut biométrique secondaire (soft biometric trait) qui
peut étre estimé automatiquement a partir des informations visuelles extraites du visage ; en
effet, le genre représente une information démographique fondamentale pouvant étre inférée a
partir des caractéristiques faciales d'un individu, et la reconnaissance du genre consiste
précisement a analyser les traits du visage afin de déterminer I'appartenance de la personne a
I'une des deux classes, homme ou femme, une information qui joue un réle important dans de
nombreuses applications de reconnaissance et d'analyse faciale telles que la surveillance

intelligente, le marketing ciblé et les systemes d'identification automatique [3] [4].

1.3 Reconnaissance faciale et reconnaissance du genre

La reconnaissance faciale est une technologie biométrique clé de la vision par
ordinateur et de I’intelligence artificielle, permettant d’identifier ou de vérifier I’identité d’un
individu a partir des caractéristiques de son visage [3]Dans ce cadre, la reconnaissance du genre
en est une application spécifique : elle consiste a classifier automatiqguement un visage en
catégories ‘H’ ou ‘F’ en se basant sur les informations visuelles extraites de I’image faciale [5].

Cette tache, qui peut étre binaire, s’appuie généralement sur ’analyse de la région du visage,
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mais peut également intégrer des éléments contextuels comme les cheveux et le cou,
fournissant des indices complémentaires [6]. Toutefois, les performances de ces systémes sont
affectées par des facteurs liés aux conditions d’acquisition (illumination, pose, qualité¢ de
I’image) ainsi que par des facteurs humains tels que I’age, 1’origine ethnique, les expressions
faciales ou encore d’autres modalités biométriques (voix, etc.) [6]. La reconnaissance du genre
repose donc souvent sur des modéles d’apprentissage automatique entrainés sur des ensembles

de données labellisées, afin d’inférer ’identité de genre exprimée.

Figure 1.1 : détection de visage

1.4 Classification du genre

La classification du genre a été initialement abordée dans le cadre des études
psychophysiques, qui visent a comprendre le fonctionnement du systéme visuel humain ainsi
qu’a identifier les caractéristiques faciales discriminantes permettant de différencier les
individus de genre masculin et féminin. Les recherches ont montré que les variations entre les
traits de masculinité et de féminité du visage constituent des indices pertinents pouvant étre
exploités pour améliorer les performances des systémes de reconnaissance faciale dans
plusieurs domaines, tels que la biométrie, I’interaction homme—machine, la surveillance et la
vision par ordinateur. Toutefois, dans des environnements réels, cette tache reste complexe en
raison de nombreux facteurs de variabilité, notamment les conditions d’éclairage, les
changements de pose, les expressions faciales, les occlusions, I’arriére-plan ainsi que le bruit.

Par conséquent, le principal défi consiste a concevoir un systéeme de classification du genre
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basé sur le visage qui soit a la fois robuste, précis et capable d’assurer des performances en

temps réel [7].

1.5 Applications de la reconnaissance du genre

Le développement des technologies de reconnaissance du genre a favorisé 1’émergence
de nombreuses applications dans divers domaines. Ces techniques de classification améliorent
la perception et I’interaction des systemes informatiques avec leur environnement, en
renforgant leurs capacités d’analyse, de surveillance et d’adaptation. Elles sont également
intégrées dans des systemes intelligents, tels que les robots, afin d’ajuster leurs réponses en
fonction du contexte et des utilisateurs [8].

Ces applications couvrent plusieurs secteurs. Dans le domaine de la sécurité et du
controle d’acces, elles permettent le déverrouillage des appareils et la gestion des acceés. Aux
fronticres, elles facilitent les contrdles a 1’aide des passeports biométriques. Dans le secteur
bancaire, elles assurent 1’authentification des paiements en ligne. Elles sont aussi utilisées dans
la lutte contre la criminalité pour identifier des suspects ou retrouver des personnes disparues.
Par ailleurs, dans le commerce et le marketing, elles permettent d’analyser le comportement
des clients afin d’optimiser les stratégies commerciales. On les retrouve également dans le
domaine médical, pour I’identification des patients et 1’aide au diagnostic, ainsi que dans
I’analyse des émotions a travers les expressions faciales.

En résume, ces technologies jouent un rdle essentiel dans le développement des
systémes intelligents et contribuent a améliorer I’efficacité, la sécurité et la qualité des

interactions homme—machine [8] [9].

1.6 Modalités de reconnaissance du genre

Parmi les différentes modalités biométriques utilisées pour la classification du genre —
telles que I’iris, la démarche ou la morphologie de la main — le visage demeure la plus exploitée.
Cette prédominance s’explique par la richesse et la diversité des informations qu’il fournit :
contour du visage, pilosité faciale (cheveux, barbe), texture de la peau, ainsi que des indices
morphologiques subtils. Outre son rdle central dans [’interaction sociale, permettant
I’identification des individus et la reconnaissance des émotions, le visage bénéficie d’une
capacité humaine remarquable a mémoriser et distinguer des milliers de visages malgré les
variations d’apparence.

Ces caractéristiques ont inspiré de nombreuses applications pratiques, notamment en

sécurité (controle d’acces, vidéosurveillance), en authentification (systemes biométriques) et
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en identification criminelle. Toutefois, la modélisation automatique de la reconnaissance
faciale reste un défi scientifique majeur, en raison de la variabilité des expressions, des
conditions d’éclairage et des changements d’apparence liés a ’age ou au contexte. C’est dans
ce cadre que la classification du genre a partir d’images faciales s’impose comme un domaine
de recherche actif, en constante évolution, mobilisant des approches classiques (HOG, SVM,
KNN, GMM) et modernes (réseaux de neurones profonds) [10] [11] [12].

Figure 1.2 : Differentes-modalites pour les systemes RFG.

|.7 Systéme de reconnaissance faciale du genre

Un systeme de reconnaissance faciale est une application informatique permettant
d’identifier ou de vérifier automatiquement une personne a partir d’'une image numerigue ou
d’une trame vidéo, notamment par comparaison des traits du visage sélectionnés avec une base
de données. Par ailleurs, la reconnaissance faciale du genre constitue un moyen de
communication non verbale utilisé par les humains pour faciliter 1’ interaction, notamment dans
les domaines du marketing et de la médecine. Un tel systeme (RFG) vise a classifier chaque
image d’entrée selon une classe de genre facial a I’aide d’algorithmes d’analyse d’images et
d’intelligence artificielle, et son fonctionnement repose sur trois étapes principales : la

détection du visage, ’extraction des caractéristiques et la classification [1].
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Figure 1.3 : Architecture d’un systéme de reconnaissance faciale du genre.

La conception d’un systéme de reconnaissance faciale du genre (RFG) repose sur deux
phases distinctes : une phase d’apprentissage et une phase de test. Ces deux étapes nécessitent
respectivement une base de données d’apprentissage, permettant de modéliser les deux classes

de genre, et une base de données de test, destinée a évaluer les performances du systeme.

Figure 1.4 : Base de données.

1.7.1 Phase d’apprentissage :
Dans cette phase, le systéme apprend a distinguer les deux classes de genre : le genre féminin
(F) et le genre masculin (M). Elle consiste & extraire et classifier les paramétres, puis a les

stocker dans une base de données structurée. Cette base de données servira de référence lors
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de la phase de reconnaissance, permettant au systeme de prendre une décision précise. En
d'autres termes, cette phase représente la mémoire du systeme.

1.7.1.1 Détection du visage

Cette étape consiste a extraire I’image de I'utilisateur du monde extérieur dans un état statique
a I’aide d’un appareil photo ou dynamique a I’aide d’une caméra. Apres, I'image extraite sera
digitalisée ce qui donne lieu a une représentation bidimensionnelle au visage, caractérisée par
une matrice en niveaux de gris. L image dans cette étape est dans un état brut ce qui engendre

un risque de bruit qui peut dégrader les performances du systeme [13].

1.7.1.2 L’extraction de parametres

En plus de la classification, 1’étape de I’extraction des paramétres représente le cceur du
systeme de reconnaissance, elle consiste a effectuer le traitement de I'image dans un autre
espace de travail plus simple et qui assure une meilleure exploitation de données, et donc
permettre 1’utilisation, seulement, des informations utiles, discriminantes et non redondantes

[13].

1.7.1.3 La classification

Cette étape consiste & modéliser les parameétres extraits d’un visage ou d’un ensemble de
visages d’un individu en se basant sur leurs caractéristiques communes. Un mod¢le est un
ensemble d’informations utiles, discriminantes et non redondantes qui caraCtérise un ou

plusieurs individus ayant des similarités [13].

1.7.2 Phase de test :

Cette phase vise a évaluer les performances du systeme RFG en utilisant une base de données
composée d'images faciales de test. Les étapes de détection et d'extraction des caractéristiques
y sont appliquées de la méme facon que lors de la phase d'apprentissage. En outre, une étape
de classification est effectuée sur I'ensemble des caractéristiques extraites afin de déterminer le

genre de I'image faciale analysée.

10
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Figure 1.5: Les étapes d’un systéme RFG.

1.8 Méthodes d’extraction des caractéristiques

Dans le domaine de la reconnaissance faciale, la difficulté majeure réside dans la
définition et ’extraction des caractéristiques les plus pertinentes d’un visage, ¢’est-a-dire celles
qui rendent le mieux compte de I'information qu’il porte. Les caractéristiques locales
présentent plusieurs avantages par rapport aux caractéristiques globales, ce qui explique que
les systemes récents privilégient les premieres. Nous présentons ici deux types de descripteurs
locaux parmi les plus performants : les histogrammes de gradients orientés (HOG) et les indices
Local Binary Patterns (LBP). Chacun de ces types peut étre exploité de différentes manieres ;
nous en décrirons ci-apres le principe de bas [14].

HOG (histogramme de gradients orientés) et LBP (motifs binaires locaux) sont deux
techniques d’extraction de caractéristiques en traitement d’image, mais elles ciblent des aspects
distincts de I’image : HOG se concentre sur le gradient et la direction des contours, tandis que
LBP s’intéresse aux motifs de texture locaux. HOG calcule I’orientation du gradient dans
I’image et construit un histogramme de ces directions sur de petites régions, ce qui le rend
particuliérement efficace pour la détection d’objets comme les piétons, car il capture bien la
structure des contours. En revanche, LBP examine la relation entre un pixel et ses voisins en
codant ces motifs sous forme binaire, ce qui le rend tres utile pour la classification de textures
et la reconnaissance faciale. Ainsi, HOG est plus adapté aux taches basees sur la forme, alors

que LBP excelle dans I’analyse fondée sur la texture [14].

1.9 Méthodes de classification
La classification du genre constitue un domaine important de la vision par ordinateur et de
I’intelligence artificielle. Elle consiste a attribuer une étiquette (homme ou femme) a un

individu a partir de différentes sources d’information telles que les images, la voix ou les

11
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données biométriques. Malgré sa simplicité apparente pour 1’étre humain, cette tiche demeure

complexe pour les systemes automatiques en raison de nombreux défis [15].

En reconnaissance faciale, avant I’avénement du Deep Learning, la classification
reposait sur des méthodes classiques appliquées a des vecteurs de caractéristiques extraits (par
exemple via PCA ou LDA). Parmi celles-ci, on trouve les k plus proches voisins (KNN), qui
attribuent un visage test a la classe majoritaire parmi ses k voisins les plus proches dans la base
de données ; les machines a vecteurs de support (SVM), qui cherchent une frontiére de décision
optimale pour séparer les individus ; ainsi que les classifieurs linéaires tels que LDA ou le
perceptron, qui apprennent des regles simples sur les vecteurs apres réduction de dimension.

1.10 Bases de données utilisées

Il existe plusieurs bases de données d'images faciales contenant des informations
permettant d'évaluer les systemes de reconnaissance de visages. Cependant, ces bases sont
généralement congues pour répondre aux besoins de quelques algorithmes spécifiques, chacune
ayant été construite avec des conditions d'acquisition variées (changements d'éclairage, de
pose, d'expressions faciales, de genre, d'age, ainsi que le nombre de sessions par individu). Lors
de I'analyse comparative d'un algorithme, il est recommandé d'utiliser un ensemble de données
de test standard, ce qui permet de comparer directement les differents résultats obtenus par les
chercheurs. Bien que de nombreuses bases de données soient actuellement disponibles, le choix
de la base appropriée doit étre effectué en fonction de la tache a accomplir (vieillissement,

expressions faciales, éclairage, etc.) [16].

Dans notre travail, nous avons utilisé une base de données extraite de la base de données
FERET.

1.10.1 Base de données FERET :

La base de données FERET, développée dans le cadre d'un programme du NIST
américain, a joué unrole clé en fournissant une référence standardisée pour évaluer et comparer
les algorithmes de reconnaissance faciale, a une époque ou les chercheurs utilisaient des bases
petites et hétérogenes. Constituée lors de 15 sessions entre 1993 et 1996 dans un environnement
semi-contrdlé, elle rassemble des milliers d'images (14 126 au total pour 1 199 individus, avec

des séances espacées de plus de deux ans pour certains). La premiere édition (2001) contient

12

——
| —



Chapitre | Généralités sur la reconnaissance faciale du genre

14 051 images en niveaux de gris (256x384 pixels), tandis que la version récente (2003)
propose 11 338 images couleur de haute qualité, corrigées d'erreurs antérieures, et inclut pour
la plupart des individus des postures variées allant du profil gauche au profil droit avec rotation
profonde de la téte [17].

I.11 mesures de performances

L’évaluation des performances d’un systeme de reconnaissance faciale du genre
constitue une étape essentielle permettant de mesurer son efficacité et sa complexité. Parmi les
indicateurs les plus utilisés figure le taux de classification (Accuracy), qui représente le
pourcentage d’échantillons correctement classifiés parmi ’ensemble des données testées. Il
constitue I'une des mesures les plus couramment employées pour évaluer les performances des

systemes de reconnaissance et de classification [3] [18].

Outre la précision, le temps de calcul représente un critére important puisqu’il refléte
la rapidité d’exécution du systeme lors des étapes d’extraction des caractéristiques et de
classification. Cette mesure est particulierement importante dans les applications nécessitant
un traitement en temps réel. Par ailleurs, I’espace mémoire correspond a la quantité de mémoire
nécessaire au stockage des caractéristiques extraites ainsi que des paramétres du modéle de
classification. L’étude conjointe de ces différents critéres permet ainsi d’évaluer non seulement
I’efficacité du systéme, mais également sa complexité et son aptitude a étre déployé dans des

environnements disposant de ressources limitées [3] [19].
1.12 Etat de I’art

Dans cette section, nous présentons un état de I’art des principaux travaux en
reconnaissance faciale du genre, afin de mettre en évidence les différentes approches proposées

en termes de descripteurs, de classificateurs et de bases de données.
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Tableau 1.1 : Etat de I’art sur la reconnaissance faciale du genre

Descripteur de
Année oL Classificateur Base de | Taux de
Caractéristiques
données reconnaissance
2004 [20] ICA LDA FERET 99.3%
2011 [21] LBP SVM LFW 94.8%
2016 [22] HOG, LBP SVM FERET 92.6%
2019 [23] HOG, SLBP SVM FERET 99.1%
2020 [1] LBP KNN FERET 93.5%
2021 [24] HOG, PCA, | SVM BASE 99.6%
RILBP PUBLIQUE
2023 [25] HOG, PCA, SURF | SVM UTK-FACE 97.43%

1.13 Conclusion

Ce chapitre a présenté les fondements théoriques et techniques de la reconnaissance
faciale du genre, en définissant la reconnaissance faciale comme une technologie biométrique
permettant d’identifier ou de vérifier une personne a partir de son visage, ainsi que son
application spécifique a la classification du genre. Il a détaillé les principales étapes d’un
systtme RFG, de la détection du visage a la classification, en passant par I’extraction des
caractéristiques, tout en mettant en eévidence le rdle important des descripteurs tels que HOG
et LBP et des classifieurs classiques comme SVM et KNN. L’étude a également montré les
limites des méthodes traditionnelles face aux conditions réelles de variation et a souligné
I’importance des bases de données, notamment FERET, pour I’apprentissage et 1’évaluation
des modeles. Ainsi, ce chapitre constitue une base essentielle pour comprendre le
fonctionnement global des systemes de reconnaissance faciale du genre et ouvre la voie aux

approches plus avancées.
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Chapitre 11 Conception d’un Systeme de reconnaissance Faciale du
Genre basé sur les algorithmes de machine Learning

I1.1 Introduction

Notre travail consiste a concevoir un systeme de reconnaissance faciale du genre (RFG)
capable de classifier automatiqguement des images faciales en deux classes, masculin (H) et
féminin (F), en s'appuyant sur une approche globale dans laquelle chaque image est traitée dans
son ensemble. L’objectif principal est de concevoir un systéme RFG performant en termes de
précision et de complexité, en utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique (machine
Learning).

Dans ce chapitre, nous présentons 1’architecture de notre systéme RFG proposé et ses
étapes de fonctionnement en se basant sur les algorithmes de machine Learning. Nous
présentons également les différentes étapes de traitement mises en ceuvre, depuis la préparation
des données jusqu'a I'évaluation des performances. Les expériences et les résultats

d’implémentation seront détaillés dans le chapitre I11.

11.2. Systéeme RFG propose baseé sur les algorithmes de machine Learning
La conception d’un systétme RFG est un exemple de conception d’un systéme de
reconnaissance de formes qui exige une phase d’apprentissage pour modéliser les deux classes
du genre (H et F) en utilisant une base de données d’apprentissage, et une phase de test
permettant de reconnaitre des images faciales de test en utilisant des algorithmes de
classification tels que : KNN (K-Nearest Neighbors), SVM (Support Vector Machine) et LDA
(Linear Discriminant Analysis) pour évaluer les performances du systéeme. Ces deux phases
exigent chacune une étape d’extraction de paramétres permettant de convertir chaque image
faciale en un vecteur de caractéristiques (parametres) représentatives des classes H et F. Une
étape de pretraitement d’image faciale est indispensable pour améliorer la qualité d’image brute
d’entrée et faciliter la tiche d’extraction de paramétres. Ainsi, notre travail a pour objectif de
concevoir un systeme performant en utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique

(machine Learning).

Dans notre travail, nous proposons d’appliquer les algorithmes de classification KNN,
SVM et LDA combinés avec la méthode d’extraction HOG pour implémenter un systéme RFG
précis, moins exigeant en temps de calcul et d’espace mémoire. Egalement, Nous proposons
de comparer les performances du systéme proposé¢ avec celles d’un systéme basé sur le
descripteur LBP combiné avec le classificateur KNN.

Le schéma de fonctionnement du systeme RFG proposé est illustré sur la figure Fig.11.1

suivante :
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Figure 11.1 : Schéma de fonctionnement du systéme RFG proposé, basé sur les algorithmes de machine
Learning

Dans les sections suivantes, nous présentons brievement les fondements de I’apprentissage

automatique, ainsi que les étapes d’implémentation du systéeme RFG proposé.
11.3 Apprentissage automatique (Machine Learning)

11.3.1 Définition du Machine Learning

L'apprentissage automatique (Machine Learning) est un sous-domaine de l'intelligence
artificielle qui repose sur le développement d'algorithmes capables d'apprendre a partir des
données, sans étre explicitement programmeés. Contrairement a la programmation classique, il
permet a un systeme d'extraire automatiquement des régles et des régularités a partir
d'exemples, afin d'améliorer ses performances au fil du temps [26].
11.3.2 Types d’apprentissage
L'apprentissage automatique se divise en deux types d'algorithmes :
11.3.2.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé est une méthode d'entrainement basée sur des données
étiquetées, ou chaque exemple est associé a une sortie attendue. Le modele apprend a établir
une correspondance entre les entrées et les réponses cibles, puis prédit les résultats pour de
nouvelles données. Cette approche est largement utilisée dans des domaines tels que la

reconnaissance d'images, les systemes de prédiction et les systémes de recommandation [27].
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11.3.2.2 Apprentissage non supervisé

L'apprentissage non supervisé est une méthode dans laquelle les données
d'entrainement ne sont pas étiquetées. L'algorithme explore de maniere autonome les données
afin d'en extraire des structures cachées, des regroupements ou des relations intrinseques. Son
objectif principal est d'identifier des groupes d'éléments similaires pour mieux comprendre et
organiser des ensembles de données complexes. Parmi ses applications figurent le clustering,
I'estimation de densité ainsi que la réduction de dimension via des méthodes telles que I'ACP
ou t-SNE [27].
11.4 Base de données utilisée

Afin d’évaluer les performances du systeme de reconnaissance faciale du genre
proposé, nous avons utilisé une base de données extraite de la base FERET. Cette base est
largement utilisée dans le domaine de la reconnaissance faciale grace a la diversité des visages

qu’elle contient ainsi qu’aux variations d’éclairage, d’expression et de pose [17].

Dans notre travail, nous avons retenu un ensemble de 836 images faciales réparties en
deux classes de genre : masculin et féminin. Chaque classe contient 418 images, ce qui permet
d’obtenir une base de données équilibrée et adaptée a I’apprentissage des différents

classificateurs étudiés. Quelques images faciales de la base sont illustrées sur la figure 2.2.

Figure 11.2 : Exemples d'images faciales de la base de données FERET

Pour les besoins de ’expérimentation, la base de données a été divisée en deux sous-
ensembles : une base d’apprentissage utilisée pour la construction des modeles de classification

et une base de test utilisée pour 1’évaluation des performances du systéme.

Chaque sous-ensemble contient 209 images masculines et 209 images féminines.
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Le tableau I1.1 présente la répartition des images utilisees dans les phases

d’apprentissage et de test.

Classe Apprentissage Test Totale
Male 209 209 418
Female 209 209 418
Totale 418 418 836

Tableau I1.1 : Répartition des données d’apprentissage et de test
11.5 Description des étapes du fonctionnement du systeme RFG

Le systéme de reconnaissance faciale du genre repose sur deux opérations majeures :
I’extraction des caractéristiques et la classification. Dans la phase d’apprentissage, chaque
image faciale est convertie en vecteur de caractéristiques HOG ou LBP, ce qui permet de
réduire la complexité des données et de constituer une matrice d’apprentissage représentant les
deux classes H et F. Lors de la phase de test, le vecteur extrait de I’image faciale est soumis au
classificateur, qui le compare a la matrice d’apprentissage ou le modéle de classe afin de
déterminer automatiquement la classe correspondante. La démarche de conception et

d’implémentation du systéme se structure en étapes successives :
-Préparation des données d’apprentissage et de test
- Prétraitement des images faciales
-Extraction des caractéristiques
- Construction de la matrice d’apprentissage
- Classification des images faciales en deux classes de genre
- Evaluation des performances du systéme sur la base de test

Dans notre travail, nous avons opté pour trois méthodes de classification : KNN (K-
Nearest Neighbors), SVM (Support Vector Machine) et LDA (Linear Discriminant Analysis),
combinées avec l'approche d'extraction de caractéristiques HOG (Histogram of Oriented
Gradients) et LBP (Local Binary Pattern).

Le diagramme de notre systeme RFG implémenté est illustré sur la Figure 11.3 :
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[ La base de données J
Base d'apprentissage Base de test
50% 50%
Image d'apprentissage } { Image de test }
[ Prétraitement J [ Prétraitement J
Extraction HOG Extraction HOG
Histogram of oriented gradients Histogram of oriented gradients

l | | |

Stockage matrice Stockage matrice
Vecteurs de caractéristiques Vecteurs de caractéristiques

KNN / SVM / LDA

|

[ Evaluation des performances finale }

{ Classification }

Figure 11.3 : Diagramme fonctionnel du systéme RFG implémenté.
11.5.1. Préparation des données d’apprentissage et de test

Cette étape constitue le point de départ du systeme de reconnaissance faciale du genre
(RFG). Elle consiste a diviser la base de données en deux ensembles distincts : un ensemble
d’apprentissage, utilisé pour I’entrainement des classificateurs, et un ensemble de test, destiné
a I’évaluation des performances du systéme. Pour garantir I’objectivité des résultats, un
découpage équilibré a 50 % a été adopté entre les phases d’apprentissage et de test. Dans ce
travail, une approche globale a été privilégiée : chaque image faciale est traitée dans son
ensemble, sans décomposition en régions locales, puis soumise a un prétraitement avant

I’extraction des caractéristiques.
11.5.2 Prétraitement des images faciales

Le prétraitement des images faciales constitue une étape essentielle avant I’extraction
des caractéristiques, car il permet d’uniformiser les données et d’améliorer la performance du
systeme de reconnaissance faciale du genre. Dans ce travail, les images sont d’abord converties
en niveaux de gris afin de réduire la complexité tout en conservant les informations pertinentes.
Une détection du visage est ensuite appliquée pour isoler la région faciale et éliminer les zones

non pertinentes. Les visages détectés sont redimensionnés a une taille fixe afin de garantir

( 1
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I’homogénéité des données d’entrée. Enfin, une normalisation est réalisée pour réduire les
variations d’illumination et améliorer la qualité¢ des images. Ces opérations produisent des
données homogenes et adaptées a 1’étape suivante, ou les descripteurs HOG et LBP sont utilisés

pour I’extraction des caractéristiques.

Figure 11.4 :Etape de prétraitement
11.5.3 Extraction des caractéristiques

L'extraction des caractéristiques constitue une étape déterminante du systeme proposé,
dans la mesure ou elle permet de transformer I'image faciale prétraitée en un vecteur numerique
exploitable par les classificateurs. Deux descripteurs ont été retenus dans e travail :
I'Histogramme des Gradients Orientés (HOG) et le Local Binary Pattern (LBP), choisis pour

leur complémentarité et leur efficacité reconnue dans les taches de reconnaissance faciale.

11.5.3.1 Histogramme des gradients orientés (HOG)

L'Histogramme de Gradients Orientés (HOG) est un descripteur de caractéristiques
utilisé en vision par ordinateur pour la détection d'objets, qui fonctionne en caractérisant
I'apparence et la forme locale d'un objet par la distribution des directions des gradients
d'intensité ou des contours. Concrétement, lI'image est divisée en petites régions appelées
"cellules™, pour lesquelles un histogramme unidimensionnel des directions de gradients est
accumulé pour chague pixel. Afin d'améliorer la résistance aux variations d'éclairage et
d'ombrage, ces résultats sont normalisés par rapport au contraste en regroupant les cellules en
"blocs" plus larges et en utilisant I'énergie locale du bloc pour ajuster les valeurs. Le vecteur
final, résultant de la concaténation de ces blocs normalisés, fournit une représentation robuste
qui conserve l'essentiel des formes tout en ignorant les détails non pertinents comme la couleur

des vétements ou le fond [28].
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Figure I1.5 : Histogramme de gradients orientés

Voila les principales caractéristiques du HOG :
Gradient :

Les deux composantes Ix et ly du gradient de I’image | sont approximées par différences
centrales :

L(r,c)=I(r,c+1)—=I(r,c—1)
Iy(r,c) =1(r—1,c¢) —I(r+1, ¢) 1.1

Bien que la convolution avec la dérivée d’un gaussien fournisse des dérivées plus précises en
présence de bruit, le lissage qu’elle implique éliminerait des détails utiles. De plus, un certain
lissage du bruit se produit naturellement lors du calcul ultérieur des histogrammes de gradients.
Ainsi, le filtrage gaussien est a la fois moins bénéfique et inutilement codteux.
Le gradient est ensuite converti en coordonnées polaires, I’angle étant contraint entre 0 et 180

degrés afin que des gradients de directions opposées soient associés au méme angle :

u=vlIx2 + ly2 et 6=1%0 (atan2 (ly, Ix) mod m) 1.2

Ou atan2 désigne I’arc-tangente a quatre quadrants, dont le résultat est compris entre —7 et 7.
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Histogrammes d’orientation par cellule :

La fenétre est divisée en cellules adjacentes et non chevauchantes de taille CxC pixels
(avec C=8). Dans chaque cellule, on calcule un histogramme des orientations du gradient,
regroupées en B cases (avec B=9). Avec un nombre aussi restreint de cases, un pixel dont
I’orientation est proche d’une limite entre deux cases risquerait de basculer dans une case
différente en cas de légere modification de I’image. Pour éviter ces artéfacts de quantification,
chaque pixel d’une cellule contribue a deux cases adjacentes (modulo B) d’une fraction de son
amplitude de gradient p qui décroit linéairement avec la distance entre I’orientation du gradient

de ce pixel et les centres des deux cases concernées [28].

Normalisation par blocs :

On regroupe les cellules en blocs qui se chevauchent de 2x2 cellules (taille 2Cx2C pixels).
Le décalage entre blocs est de C pixels, donc chaque cellule interne appartient a quatre blocs.
Pour chaque bloc, on concaténe les quatre histogrammes des cellules en un vecteur b, puis on

le normalise par sa norme euclidienne :

b
Vb2+ €

b= 1.3

(€ évite la division par zéro).

Ce choix est purement empirique. Cette normalisation fait un compromis : elle réduit les
variations de contraste tout en conservant les amplitudes relatives des gradients a I’intérieur
d’un bloc. Comme chaque cellule est couverte par plusieurs blocs, chaque histogramme est

normalisé de plusieurs facons différentes.
Caractéristique HOG :

Tous les descripteurs de blocs normalisés sont rassemblés en un seul vecteur h. Celui-ci subit

une premiére normalisation :

h= 1.4
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Ensuite, chaque valeur hn est limitée & un seuil t=0,2 (écrétage), puis une seconde
normalisation identique est appliquée. L'écrétage évite que des gradients trop forts ne masquent
les détails fins. La normalisation finale rend le descripteur indépendant du contraste global de

I'image.

Le vecteur HOG final est la concaténation de tous les histogrammes des blocs. Par
exemple, avec une fenétre de 128x64pixels, des cellules de 8x8 pixels et un pas de bloc de 8
pixels, on obtient 15x7x4x9=3780 valeurs. C'est un descripteur tres riche (3780 nombres pour

8192 pixels). On peut aussi le voir comme une matrice de 420x9

Visuellement, chaque cellule de la fenétre est représentée par un petit « camembert » a
18 tranches (9 paires opposees) : l'orientation et l'opacité de chaque paire indiquent
I'importance du gradient dans cette direction. Le HOG ressemble a une carte de contours, mais
avec une localisation approximative (a I'échelle de la cellule) et une conservation partielle des
magnitudes. Ces propriétés lui conferent une certaine robustesse aux petits changements

géométriques et photométriques.

Enfin, l'utilisation d'une pyramide d'images lors de la détection atténue les détails
indésirables (comme les éclaboussures de boue) qui pourraient tromper le détecteur HOG aux
échelles fines [28].

11.5.3.2 Local Binary Patterns (LBP)

La méthode LBP (Local Binary Patterns) est une technique d’extraction de
caractéristiques utilisée pour la reconnaissance faciale. Elle consiste a comparer chaque pixel
avec ses voisins afin de générer un motif local représentant la texture de I’image. Ensuite, ces
motifs sont transformés en histogrammes décrivant la distribution des textures dans différentes
régions de I’image. Ces histogrammes sont ensuite concaténés pour former un vecteur de
caractéristiques utilisé pour la classification des visages. Les résultats montrent que la méthode
LBP est simple et rapide a calculer, tout en offrant de bonnes performances en reconnaissance
faciale, notamment face aux variations d’illumination et aux changements d’expressions

faciales [29].
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Figure 11.6 : Local Binary Patterns
L'opérateur LBP est défini mathématiquement comme suit :
LBPpr(Xc, Ye) = Yho1S (9p — 9¢) 2rt 1.5

Oug, représente le niveau de gris du pixel central de coordonnées(Xc,Y¢) , g, e niveau de gris

de chaque pixel voisin, et S(x)la fonction seuil définie par :

_(0,x<0
S(X)‘{szo 1.6

Une fois les codes LBP calculés pour tous les pixels, un histogramme est construit selon la

formule :
h (i) = Xxy B(LBP(x,y) = i) 1.7

Ou h(i) représente le nombre d'occurrences de chaque codei. Afin d'incorporer
davantage d'informations spatiales, I'image est divisée en petites régions, un histogramme
local est calculé pour chacune d'elles, puis tous ces histogrammes sont concaténes pour former

un vecteur de caractéristiques global représentant I'image entiére [30].
11.5.4 Classification

Une fois les caracteéristiques extraites de chaque image faciale a l'aide des descripteurs
HOG et LBP, les vecteurs obtenus sont organisés sous la forme d'une matrice d'apprentissage,
ou chaque ligne correspond a une image et chaque colonne a lI'une des composantes du vecteur

de caractéristiques associé, la méme structure étant adoptée pour la base de test afin de garantir
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une cohérence entre les données d'apprentissage et d'évaluation. Cette matrice est ensuite
exploitée par I'étape de classification, qui consiste a attribuer a chaque image, sur la base de
son vecteur de caractéristiques, une étiquette correspondant a l'une des deux classes de genre
étudiées : masculin ou féminin. Trois classificateurs ont été évalués a cet effet, chacun reposant
sur un principe de décision distinct : la machine a vecteurs de support (SVM), qui détermine
I'nyperplan séparateur optimal maximisant la marge entre les deux classes ; l'analyse
discriminante lineaire (LDA), qui projette les données dans un espace de dimension réduite
maximisant la séparabilité entre classes ; et la méthode des k plus proches voisins (KNN), qui
attribue a chaque image la classe majoritaire parmi ses k voisins les plus proches. Cette
évaluation comparative permet d'identifier la configuration la plus performante pour la tache

de reconnaissance faciale du genre.
11.5.4.1 K plus proches voisins (KNN)

L’algorithme des k plus proches voisins (k-NN) est une méthode d’apprentissage basée
sur les instances. Il évalue la similarité entre un document test et un ensemble de données
d’apprentissage, puis détermine la catégorie du document en se réferant aux k exemples

d’apprentissage les plus similaires.

Dans cette approche, les ensembles d’apprentissage sont projetés dans un espace de
caractéristiques multidimensionnel, qui est partitionné en régions selon les catégories des
données d’apprentissage. Un point de cet espace est attribué a la catégorie la plus fréquente

parmi ses k plus proches voisins.

Dans notre systeme, la classification est réalisée avec la distance euclidienne et un
parametre K=1 (par défaut). Plusieurs mesures de similarité ou de distance peuvent étre

utilisées pour comparer deux vecteurs de n composantes. Les principales sont [1]:

e ’Euclidean’, distance euclidienne :

d (X, Y)=yI¥_ .0 —y)? 118

e ‘cityblock’, somme des différences absolues :

d (X, Y) :Z§=1|xk - ykl 11.9

e 'cosine’, cette distance est définie comme suit :
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Xixiyi
d(X,Y)=—="2_ 11.10
\/Zixiz ,Ziyiz

e ‘correlation’, elle est donnée par :

d (X, Y) — NYxy—-Xx)XY) 11.11

1/[N T2 0N L2 -(E 9]

L’efficacité du k-NN repose sur la disponibilité d’une mesure de similarité adaptée pour

identifier les voisins d’un document donné.

Phase d’apprentissage : Seuls les vecteurs de caractéristiques et les étiquettes de catégories

des données d’apprentissage sont stockes.

Phase de classification : Les distances entre le vecteur du nouveau document et tous les
vecteurs stockés sont calculees, puis les k échantillons les plus proches sont sélectionnés. La
catégorie prédite est celle du voisin le plus proche, ou déterminée par un vote majoritaire parmi

les k voisins, comme 1’indique 1’équation :
Arg max T¥_, sim ()* 3(C (D)), i) 11.12

Ou sim (D, Dj) est la similarité entre le document test Det un voisin Dj, et éest une fonction
indicatrice qui vaut 1 si la catégorie du voisin correspond a la catégorie ii. Le document test est

alors affecté a la classe qui contient la majorité de ses voisins [31].

- =
ma- 3 .
»
m

Figure 11.7 : llustration du principe K-Nearest Neighbors (KNN)
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11.5.4.2 Machine a vecteurs de support (SVM)

La Support Vector Machine (SVM) est une méthode d’apprentissage supervisé destinée
aux problemes de classification et de reconnaissance de formes. Introduite par les réseaux a
vecteurs de support (Support-Vector Networks), cette technique vise a déterminer une frontiére

de décision optimale séparant les différentes classes de données.

Le principe fondamental de la SVM consiste a rechercher un hyperplan optimal qui
maximise la marge entre les classes. Cette approche améliore la capacité de généralisation du

modele et réduit les erreurs de classification sur des données inconnues.

L’hyperplan de séparation s’écrit sous la forme :
wix+b=0 11.13
Ou w est le vecteur normal a I’hyperplan et ble biais du modéle [32].

Lorsqu’un probléme n’est pas linéairement séparable dans I’espace d’entrée, le SVM a
marge molle ne parvient pas a trouver un hyperplan robuste ; ’utilisation d’un noyau permet
alors de projeter les données dans un espace de plus grande dimension (espace noyau) ou elles
deviennent linéairement séparables, avec un surco(t de calcul mineur comparé a
I’apprentissage d’une surface non linéaire. Un noyau doit €tre une matrice hermitienne semi-
définie positive et satisfaire le theoreme de Mercer, ce qui revient a ce que la matrice de Gram
associée soit semi-définie positive. Parmi les noyaux courants figurent le noyau linéaire (adapté
aux grandes données creuses), polynomial (évite 1’annulation du Hessien, trés utilisé en
traitement d’images), sigmoide, RBF gaussien et Laplacien (noyaux généralistes en I’absence
de connaissances a priori), ANOVA RB (plutét pour la régression) et spline linéaire en 1D. Le
choix du noyau dépend fortement des données ; une matrice diagonale indique une redondance
et nécessite de changer de noyau apres réduction de caractéristiques. Enfin, pour les grands
volumes de données, le calcul de la matrice noyau exige des ressources mémoire et de calcul

importantes [33].
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Figure Il .8 : Machine a vecteurs de support
11.5.4.3 L'analyse discriminante linéaire (LDA)

L'analyse discriminante linéaire (LDA) est une méthode de classification supervisée
qui vise a reduire la dimensionnalité des donnees tout en séparant au mieux deux ou plusieurs
classes. Elle fonctionne en cherchant une combinaison linéaire de variables (une direction dans
I’espace des caractéristiques) qui maximise la distance entre les moyennes des classes tout en
minimisant la dispersion a 'intérieur de chaque classe. Concrétement, on projette les données
sur un axe défini par un vecteur unitaire de facon a ce que le rapport entre la variance inter-
classes et la variance intra-classes soit le plus grand possible ; cet axe optimal est obtenu en
calculant le vecteur propre associé a la plus grande valeur propre de la matrice de dispersion
[34].

11.5.5 Evaluation des performances

L’évaluation des performances constitue 1’étape finale du systéme de reconnaissance
faciale du genre. Elle vise a mesurer la capacité des classificateurs entrainés a généraliser
correctement sur les images de la base de test, qui n’ont pas été utilisées durant la phase

d’apprentissage.

Dans ce travail, la performance du systéeme est évaluée a I’aide du taux de
reconnaissance (Accuracy), défini comme le rapport entre le nombre d’images correctement

classifiées et le nombre total d’images de la base de test. Cette mesure, exprimée en
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pourcentage, permet d’apprécier la capacité du systéme a attribuer correctement le genre

(masculin ou féminin) a de nouvelles images.

L’évaluation est réalisée pour les différentes combinaisons des descripteurs HOG et
LBP avec les classificateurs KNN, LDA et SVM. Les résultats obtenus permettent d’effectuer
une comparaison objective des différentes configurations étudiées et d’identifier la solution

offrant les meilleures performances en termes de précision de classification.

11.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté les notions théoriques essentielles sur lesquelles repose notre
systeme de reconnaissance faciale du genre : les concepts du Machine Learning et ses
principaux paradigmes, avec un accent particulier sur l'apprentissage supervise, approche la
plus adaptée a notre probléme de classification, ainsi que I'architecture genérale du systéme et
ses différentes étapes de traitement, allant du prétraitement des images jusqu'a la phase de
classification. Les descripteurs HOG et LBP ont été présentes comme méthodes d'extraction
de caracteéristiques permettant de représenter efficacement les informations des images faciales,
et les modéles de classification utilisés dans notre travail, a savoir KNN, SVM et LDA, ont été
décrits en soulignant leurs principes de fonctionnement ainsi que leurs différences en termes

de performance et de complexite.

Le chapitre suivant sera consacré a I'implémentation de ces méthodes sur une base de
données de visages, ainsi qu'a I'évaluation et la comparaison de leurs performances en termes

de taux de classification.
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I11.1 Introduction

La reconnaissance automatique du genre a partir d'images faciales représente un axe de
recherche en plein essor dans le domaine de la vision par ordinateur et de l'intelligence
artificielle. Cette tache trouve des applications dans de nombreux secteurs, notamment la
biométrie, la vidéosurveillance, le marketing ciblé et les interfaces homme-machine. Dans le
cadre de ce travail, nous proposons un systeme de reconnaissance faciale du genre (RFG)
fonctionnant en mode indépendant de la personne. L'approche proposée s'appuie sur les
descripteurs HOG (Histogram of Oriented Gradients) et LBP (Local Binary Patterns) comme
méthodes d'extraction de caractéristiques, reconnus pour leur robustesse dans la représentation
des contours et des textures des visages. Ces descripteurs sont combinés avec trois algorithmes
de classification distincts, a savoir KNN (K-Nearest Neighbors), SVM (Support Vector
Machine) et LDA (Linear Discriminant Analysis), dans le but d'effectuer une analyse

comparative rigoureuse de leurs performances respectives.

Dans cette étude, nous cherchons a répondre aux questions suivantes :

1. Quel classificateur parmi KNN, SVM et LDA offre les meilleures performances en
termes de taux de reconnaissance du genre ?

2. Comment le choix de la métrique de distance (Euclidienne, City block,) et la valeur
optimale de K influence-t-il les performances du classificateur KNN, notamment en
termes de compromis entre biais et variance ?

3. Quel type de noyau (linéaire, RBF, polynomial) permet d'obtenir les meilleures
performances du SVM a partir des descripteurs HOG ?

4. Dans quelle mesure le descripteur HOG est-il adapté a I'extraction des caractéristiques
discriminantes pour la reconnaissance du genre facial, et quelles sont ses limites ?

5. Quelle combinaison entre le descripteur HOG et l'un des trois classificateurs produit les
meilleurs résultats globaux sur la base de test ?

6. Quels sont les hyper-paramétres et la configuration optimale du systeme RFG
permettant de maximiser le taux de reconnaissance tout en minimisant le temps de
traitement ?

7. Le descripteur LBP permet-il d’améliorer les performances du classificateur KNN

pour la reconnaissance faciale du genre ?
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L'ensemble de ces questionnements guide notre démarche expérimentale, dont l'objectif
final est d'identifier la configuration optimale du systéme RFG, garantissant un équilibre entre

précision de classification et efficacité computationnelle.

111.2 Protocole d’évaluation utilisé

Dans notre travail, le protocole d'évaluation adopté repose sur un partage fixe des
données en deux sous-ensembles distincts : un ensemble d'entrainement (Training) et un
ensemble de test (Test). Chaque classe (Male / Female) contient 209 images par sous-
ensemble, ce qui correspond a une répartition équilibrée de 50% pour I'entrainement et 50%

pour le test.

La métrique d'évaluation utilisée est le taux de reconnaissance (Accuracy), définie comme

suit :

Nombre d’'images correctement classifiees

%100 .1

Accuracy=
y Nombre total d'images testees

Cette répartition équilibrée entre les deux classes garantit une évaluation objective et non

biaisée des performances des différents classifieurs utilisés.

111.3 Expérimentations et Résultats

111.3.1 Environnement de travail

Les expérimentations réalisées dans ce travail ont été effectuées sur un environnement matériel

et logiciel décrit ci-dessous :
111.3.1.1 Environnement matériel

Un ordinateur HP avec les caractéristiques suivantes :

* Processeur : Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz 2.21 GHz.
* Mémoire RAM : 16,0 Go.

* OS : Systéme d’exploitation 64 bits, processeur x64.

111.3.1.2 Environnement logiciel :

v’ L’environnement de programmation utilisé est MATLAB R2016b
L'outil de développement utilisé est MATLAB R2016a. La plateforme MATLAB est

optimisée pour résoudre les problémes scientifiques et techniques. Son langage, basé sur le
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calcul matriciel, constitue le moyen le plus naturel pour exprimer les mathématiques
computationnelles. 11 dispose de plusieurs boites a outils, en particulier 1'lmage Processing
Toolbox, qui propose un ensemble d'algorithmes et d'outils graphiques permettant de traiter,
analyser, visualiser et développer des algorithmes de traitement d'images. De plus, ses
graphiques intégrés facilitent la visualisation des données afin d'en dégager des informations
pertinentes.

111.3.2 Expériences et résultats

Avant de présenter les différentes expériences realisées, nous exposons les principaux
objectifs poursuivis a travers ces expérimentations. Celles-ci visent a évaluer les performances
du systeme de reconnaissance faciale du genre en étudiant I’influence des descripteurs de
caractéristiques et des classificateurs utilisés. Elles permettent également d’identifier la
configuration la plus performante en termes de taux de classification afin d’améliorer

I’efficacité du systéme propos€.

1. Expériencel : Meilleure configuration du classificateur SVM

Dans cette expérience, notre objectif est de déterminer la meilleure configuration du
classificateur SVM pour la reconnaissance du genre facial a partir des caracteristiques extraites
par le descripteur HOG. Pour cela, plusieurs noyaux du SVM ont été évalués, notamment les
noyaux linéaire, RBF et polynomial, en faisant varier la taille des images ainsi que la taille des
cellules HOG.

Tout d’abord, nous avons testé le noyau linéaire (Linear) sur plusieurs configurations afin
d’évaluer I'influence de la taille des images et des cellules HOG sur les performances du
systeme. Les expériences ont été réalis€ées avec différentes tailles d’images (32x32, 64%64,
128%128 et 256x256) ainsi qu’avec plusieurs tailles de cellules HOG allant de 1x1 jusqu’a
8x8.
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Tailles de 1x1 2%2 3 x3 4 x4 5x5 6 x6 7 x7
Cellules
Taille
d’images
32x32 55.98 | 80.14 |83.25 |83.97 |83.49 [85.17 |85.89 |84.21
64x64 61 78.95 [83.73 |86.36 | 87.32 [ 85.41 |87.8 |89
128x128 59.09 |77.27 [81.34 |83.49 [ 8852 [88.28 |92.11 | 92.58
256x256 56.7 |76.79 |80.38 |82.78 |88.52 |90.43 |90.91 -

Tableau I11.1 : Taux de reconnaissance (%) obtenus avec le classificateur SVM a noyau linéaire pour
différentes tailles d’images et tailles de cellules HOG.
Selon le Tableau I11.1, les résultats obtenus montrent une amélioration progressive du
taux de reconnaissance avec I’augmentation de la taille des images et 1’utilisation de cellules
HOG plus adaptées. Le meilleur résultat obtenu avec le noyau linéaire est de 93.78 %, atteint

pour une taille d’image de 256x256 pixels et une taille de cellules HOG de 8%8.

Apres Dl’analyse du noyau linéaire, nous avons appliqué la méme démarche
expérimentale aux noyaux RBF et polynomial afin de comparer leurs performances et de

déterminer la configuration optimale du classificateur SVM.

Le tableau I11.2 présente taux de reconnaissance obtenus avec le classificateur SVM a noyau

RBF pour différentes tailles d’images et tailles de cellules HOG.

Tailles de 1x1 |2x2 3x3 4 x4 5 x5 6 x6 <7 8 x8
cellules
Taille
d’images
32x32 54.31 | 76.32 83.97 88.28 87.56 87.80 87.80 87.56
64x64 61.72 | 81.10 85.41 89.23 87.32 87.32 90.19 89.95
128x128 63.16 | 80.86 84.93 88.52 89.71 90.67 91.15 93.30
256x256 61.72 | 83.49 84.93 89.47 90.43 90.19 92.34 94.50

Tableau I11.2: Taux de reconnaissance (%) obtenus avec le classificateur SVM a noyau RBF pour

différentes tailles d’images et tailles de cellules HOG.

——

35

'




Chapitre 11 Evaluation et résultats

D’aprés le tableau 111.2 on remarque que le taux de reconnaissance augmente avec le
nombre de régions utilisees, Pour une image de 256 x 256 pixels, la précision passe de 61,72
% lorsqu'une seule région est utilisée jusqu'a 94,50 % avec huit régions. Cette amélioration est
également observée pour les tailles 64 x 64 et 128 x 128 pixels. Nous avons trouvé que le
meilleur résultat est obtenu avec une taille d'image de 256 x 256 et une taille de cellule HOG
de 8 x 8, avec un taux de reconnaissance de 94,5 %.

Le tableau 111.3 présente taux de reconnaissance obtenus avec le classificateur SVM a noyau

Polynomial pour différentes tailles d’images et tailles de cellules HOG

Tailles de 1x1 2x2 | 3x3 4 x4 5x 5 6x 6 7 x7 8x 8
ellules

Taille
D’images
32x32 59.33 | 73.92 | 80.62 82.30 84.45 86.84 88.52 86.84
64%x64 66.27 | 77.99 | 84.69 85.41 89.23 85.41 88.28 89
128x128 66.75 | 79.43 | 81.82 88.04 87.32 89 89.23 91.63
256x256 64.83 | 81.82 | 81.58 87.32 89.71 89.95 91.39 92.11

Tableau I111.3: Taux de reconnaissance (%) obtenus avec le classificateur SVM a noyau Polynomial pour

différentes tailles d’images et tailles de cellules HOG.

A partir des résultats de tableau I11.3 nous remarquons que le meilleur taux de
reconnaissance est égal a 92.11%. Ce taux est obtenu avec une taille d’image de 256 x 256
pixels et une taille de cellule HOG de 8 x 8.

Afin de déterminer le noyau le plus performant, nous avons réalisé une comparaison des

résultats obtenus, présentée dans le tableau 111.4 :

Noyaux Size cell Précision (%)
Linear 256x256 8x8 93.78

Rbf 256x256 8x8 94.5
Polynomial | 256x256 8x8 92.11

Tableau 111.4: Comparaison des performances des noyaux SVM avec la configuration optimale du descripteur HOG.

Les résultats obtenus montrent que les performances du systéme dépendent
principalement des paramétres utilisés. L’augmentation du nombre de régions permet
d’améliorer la précision, car elle offre une meilleure extraction des caractéristiques locales. De
plus, la comparaison des noyaux SVM montre que le noyau RBF donne les meilleurs résultats

avec 94,5 %, suivi du noyau linéaire et du noyau polynomial.
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2. Expérience2 : Optimisation du classificateur KNN

L’objectif de cette expérience est d’évaluer les performances du classificateur KNN
appliqué a la reconnaissance du genre facial a partir des caractéristiques extraites par le
descripteur HOG. Afin d’identifier la configuration optimale, plusieurs valeurs de K ont été
testées en combinaison avec différentes métriques de distance, telles que 1’euclidienne, la city

block et la cosine.

Dans le cadre de cette étude, nous avons évalué les performances du classificateur KNN
en analysant I’influence de la taille des images ainsi que de la taille des cellules HOG sur les
résultats de classification Les tests sont réalisés avec K = 1 et la distance euclidienne. Les

résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant :

Cellule HOG 32x32 64x64 128x128 256x256
1x1 54.31 60.53 61.24 60.29
2x2 75.36 73.21 79.19 79.43
3x3 79.90 79.19 82.30 77.75
4x4 76.32 79.67 80.14 78.95
5X5 78.71 81.10 80.14 81.10
6x6 79.67 79.43 83.25 82.30
7 81.10 82.30 82.78 83.01
8x8 81.34 83.25 82.06 82.06

Tableau I11.5 : Influence de la taille des images et de la taille des cellules HOG sur les performances du KNN.

Selon les résultats présentés dans le tableau 111.5, on observe que les taux de
reconnaissance changent selon la taille de I’image et le nombre de divisions du visage. Les
meilleures performances sont obtenues avec les configurations 64x64—-8x8 et 128%128-6x6,
qui atteignent un taux de reconnaissance de 83,25 %. Pour la suite, la configuration 128x128-

6X6 a été retenue puisqu’elle fait partie des configurations ayant obtenu la meilleure précision.

Le choix de cette configuration est basé sur les résultats expérimentaux, puisqu’elle
donne le meilleur taux de reconnaissance (83,25 %). Cette configuration permet une bonne
extraction des caractéristiques HOG sans trop de perte d’information ni augmentation inutile

de la complexité

Dans cette étape, la configuration optimale du descripteur HOG précédemment

déterminée (taille d’image 128x128 et taille de cellule 6x6) a été conservée afin d’évaluer et
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de comparer les performances des différentes métriques de distance du classificateur KNN, a

savoir les distances Euclidienne, City Block, Cosine et Correlation.

Distance Euclidienne Correlation Cosine City block
K optimal 4 4 3 4
TC (%) 84.21% 84.69% 82.06% 83.49%

Tableau I11.6 : Influence de la métrique de distance sur les performances du classificateur KNN.

D’aprés les résultats présentés dans le tableau 111.6, les performances du classificateur
KNN varient en fonction de la métrique de distance utilisée. La distance de corrélation se
distingue comme la plus performante, avec un taux de reconnaissance de 84,69 % pour un K
optimal de 4. La distance euclidienne affiche des performances trés proches (84,21 %, K =4),
tandis que la distance city block obtient un taux légerement inférieur (83,49 %, K = 4). En
revanche, la distance cosine enregistre la performance la plus faible (82,06 %, K = 3). Ces
résultats soulignent I’importance du choix de la métrique de distance dans I’efficacité du KNN.
Ainsi, la configuration optimale retenue pour la suite des expérimentations est celle basée sur
la corrélation avec K = 4, garantissant le meilleur compromis entre précision et stabilité du

modele.
I11. Expérience3 : Evaluation du classificateur LDA

Dans cette expérience, nous évaluons les performances du classificateur LDA (Linear
Discriminant Analyses) pour la reconnaissance du genre facial a partir des caracteristiques
extraites par le descripteur HOG. L’objectif est d’analyser la capacité de LDA a séparer
linéairement les classes homme et femme et a mesurer son efficacité pour cette tdche de
classification. Le
tableau suivant présente les taux de reconnaissance obtenus par le classificateur LDA combiné
au descripteur HOG, en faisant varier la taille des images (32, 64, 128, 256) ainsi que le nombre

de régions (1x1 a 8x8).
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Size 1x1 2X2 3x3 4x4 5x5 6x6 X7 8x8

32x32 58.13 80.38 [80.86 |82.30 |77.75 |78.47 |62.92 |74.64
64x64 67.46 81.10 [83.25 |84.93 |8230 |76.08 |67.22 |77.03
128x128 | 67.46 81.10 (8541 |89.47 |8589 |73.68 |61.72 |80.14
256x256 | 65.31 83.25 [84.93 [90.19  86.12 |7153 |61.72 |81.34

Tableau I111.7 : Influence de la taille des images et des cellules HOG sur les performances du classificateur LDA.

D’apreés les résultats présentés dans le tableau 111.7, les performances du classificateur
LDA évoluent en fonction de la taille des images et des cellules HOG. Pour les petites images
(32%32), le taux de reconnaissance reste limité, avec un maximum de 82,30 % en configuration
4x4., L augmentation de la taille améliore progressivement les résultats : 64x64 atteint 84,93 %,
et 128x128 permet d’obtenir 89,47 % avec 4x4 cellules. La meilleure performance est
enregistrée avec la configuration 256x256 — 4x4, qui atteint 90,19 %, représentant le
compromis optimal entre richesse de la description locale et capacité discriminante du LDA.
Au-dela de ce découpage, notamment avec des configurations plus fragmentées (6x6 ou
davantage), les performances diminuent, ce qui suggere qu’une sur-partition de I’image dilue
I’information pertinente. La
méme configuration a été utilisée avec le classificateur Diaglinear. Les résultats sont présentés

dans le tableau 111.8 :

Size 1x1 2X2 3x3 4x4 5X5 6x6 X7 8x8

32x32 55.74 73.68 75.6 75.6 75.75 77.51 78.71 77.75
64x64 59.09 73.68 73.44 74.64 75.6 77.99 78.95 78.47
128x128 | 56.94 74.88 72.49 75.36 77.75 78.23 80.14 80.62
256x256 | 58.37 76.08 75.12 79.43 80.14 82.78 86.84 87.80

Tableau 111.8 : Résultats du classificateur Diaglinear avec la méme configuration HOG

D’apres les résultats présentés dans le tableau, les performances du classificateur LDA
varient selon la taille des images et la taille des cellules HOG. Pour les petites images (32x32),
le taux de reconnaissance reste limité, avec un maximum de 78,71 % obtenu en configuration
7x7. L’augmentation de la taille des images améliore progressivement les résultats : pour
64x64, la précision atteint 78,95 % avec 7x7 cellules, tandis que les images de 128x128
dépassent 80 % avec un maximum de 80,62 % obtenu pour 8x8. La meilleure performance est

enregistrée avec les images de 256x256, ou le taux de reconnaissance atteint 87,80 % en 8x8
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cellules. Ces observations montrent que I’amélioration des performances est plus marquée pour

les grandes tailles d’images associées a un nombre elevé de cellules HOG.

La méme configuration expérimentale a été utilisée avec le classificateur Pseudolinear.

Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant :

Size 1x1 2X2 3x3 - 5x5 6X6 <7 8x8

32x32 |58.13 [80.38 [80.86 |8230 |77.75 |78.47 |5574 |67.94
64x64 | 67.46 |81.10 [83.25 [84.93 [8230 [76.08 [59.81 |77.27
128x128 | 67.46 |81.10 |85.41 [89.47 [85.89 [73.68 |5550 |81.58
256x256 | 65.31 | 83.25 | 84.93 - 86.12 |71.53 [68.66 |84.45

Tableau 111.9 : Influence de la taille des images et de la taille des cellules HOG sur les performances

du classificateur PseudoLinear.

D’aprés les résultats présentés dans le tableau 111.9 le classificateur Pseudo-Linear
obtient sa meilleure performance avec une taille d’image de 256x256 et une taille de cellules
HOG de 4x4, atteignant un taux de reconnaissance de 90,19 %. Ces résultats sont similaires a
ceux obtenus avec le classificateur Linear, qui atteint également la méme précision pour la
méme configuration. Cette convergence confirme I’ efficacité de la configuration 256x256—-4x4

pour la classification du genre facial a I’aide du classificateur LDA.

Le tableau suivant récapitule les meilleures configurations obtenues pour le
classificateur LDA avec les trois noyaux testes (PseudoLinear, Diaglinear et Linear), en termes

de taille d'image, de taille de cellule et de taux de reconnaissance.

Pseudo Linear | diaglinear | Linear
Size 256 256 256
Cell 4x4 8x8 4x4

Précision

Tableau 111.10 : Résultats des différents noyaux du LDA.

D'apres le tableau 111.10 récapitulatif, il ressort que les noyaux PseudoLinear et Linear
offrent les meilleures performances avec un taux de reconnaissance de 90.19%, tous deux
obtenus pour une taille d'image de 256x256 et et une taille de cellules de 4x4 régions. Le noyau
Diaglinear, quant a lui, atteint un taux de 87.80% avec une configuration 256x256 / 8x8,

demeurant légérement inférieur aux deux autres. Par conséquent, nous retenons le noyau
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PseudoLinear (ou Linear) avec la configuration 256x256 / 4x4 comme configuration optimale

du classificateur LDA pour la suite de nos expériences.
4. Expeérience 4 : Analyse des performances temporelles

Cette section présente une étude du temps d’apprentissage et du temps de test afin
d’évaluer les performances des classificateurs en termes de temps d’exécution. Les résultats

obtenus sont résumés dans le tableau suivant :

Classificateur Taux de | Tempsd’entrainement(s) | Temps de test(s)

reconnaissance (%)

SVM 94.50 0.0771 0.0199
KNN 84.69 / 0.0296
LDA 90.19 0.0508 0.0129

Tableau I11.11 : Comparaison des performances temporelles des classificateurs.
A partir des résultats du tableau 111.11 nous remarquons que :

SVM : Avec une précision de 94,50 %, il se positionne comme le modeéle le plus performant.
Ses temps de calcul restent tres faibles (0,0771 s pour I’entrainement et 0,0199 s pour le test),

ce qui confirme sa robustesse et son efficacité dans la classification du genre facial.

LDA : Il atteint une précision satisfaisante de 90,19 %, tout en affichant les temps les plus
rapides (0,0508 s et 0,0129 s). Ce compromis en fait une solution intéressante lorsque la rapidité

d’exécution est prioritaire.

Les résultats montrent que le SVM représente le meilleur compromis entre précision
élevée et efficacité computationnelle, ce qui en fait le choix privilégié pour une application
fiable et robuste. Le LDA, bien que légérement moins précis, reste une alternative pertinente

pour des scénarios ou la rapidité est essentielle.

5. Expérience 5: Evaluation des performances du descripteur LBP associé au

classificateur KNN

Cette expérience a pour objectif d’évaluer les performances du classificateur KNN
associé au descripteur LBP en faisant varier le nombre de voisins K ainsi que la mesure de
distance utilisée. Quatre métriques de distance ont été considérées : Euclidean, City block,
Cosine et Corrélation. Les résultats obtenus en termes de taux de reconnaissance sont

présentés dans le tableau suivant :
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K 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Euclidean | 69.37 | 69.37 | 72.48 | 72.72 | 73.2 | 75.35|73.2 | 75.59 | 75.35 | 76.31
City block | 71.53 | 71.53 | 72.72 | 75.83 | 75.35 | 74.16 | 74.16 | 75.83 | 74.88 | 76.07
Cosine 69.37 | 69.37 | 72.48 | 72.72 | 73.2 | 75.35 | 73.2 | 75.59 | 75.35 | 76.31
Correlation | 68.42 | 68.42 | 73.44 | 72.48 | 74.4 | 74.88 | 73.92 | 75.11 | 73.44 | 74.16

Tableau 111.12 : tauX de reconnaissance (%) du classificateur KNN avec le descripteur LBP

L’analyse des résultats montre que les performances du classificateur KNN varient en
fonction du nombre de voisins K et de la métrique de distance utilisée. Globalement, les
meilleurs résultats sont obtenus pour K = 10 avec un taux de reconnaissance de 76,31 % pour
la distance Euclidean et 76,07 % pour la distance City block. Les distances Euclidean et Cosine
produisent des résultats identiques pour toutes les valeurs de K, tandis que la distance
Corrélation présente les performances les plus faibles. Ces résultats indiquent que
I’augmentation du nombre de voisins améliore généralement les performances jusqu’a
atteindre une valeur optimale autour de K = 10.

111 .4 Discussion

Cette section vise a interpréter les résultats obtenus lors des expérimentations
présentées dans ce chapitre, en les confrontant aux questions de recherche initiales et en
analysant les implications techniques des choix méthodologiques. L'objectif est de fournir une
comprehension approfondie des performances des différents classificateurs (SVM, KNN,

LDA) combinés au descripteur HOG pour la reconnaissance faciale du genre (RFG).

Les expérimentations ont permis d'évaluer et d'optimiser individuellement les
classificateurs SVM, KNN et LDA. Une synthése des meilleures performances de chaque

classificateur est présentée ci-dessous :

Classificateur | taux de | Cellule Taille Temps Temps de
reconnaissance | HOG d’image d’entrainement(s) | test(s)
(%)
SVM 94.50 8x8 256x256 0.0771 0.0199
KNN 84.69 6x6 128x128 / 0.0296
LDA 90.19 4x4 256x256 0.0508 0.0129

Tableau 111.13 : Comparaison des performances des classificateurs.
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Les résultats obtenus dans le tableau 111.13 montrent que le SVM avec un noyau RBF
offre les meilleures performances globales, atteignant un taux de reconnaissance de 94,50 %.
Cette supériorité¢ s’explique par la capacit¢ du noyau RBF a modéliser des frontieres de
décision non linéaires complexes, ce qui est particulierement adapté a la variabilité inhérente
aux données faciales (expressions, illumination et morphologie). Le descripteur HOG, en
capturant les informations de gradient et d’orientation des contours, fournit des caractéristiques

robustes que le SVM-RBF exploite efficacement pour distinguer les genres.

Le classificateur LDA se positionne en deuxiéme position avec un taux de
reconnaissance de 90,19 %. Cette méthode cherche a maximiser la séparabilité entre les classes
tout en minimisant la variance intra-classe. Les résultats obtenus montrent que les
caractéristiques HOG possedent une structure discriminante que le LDA parvient a exploiter
efficacement. La meilleure configuration a été obtenue avec des images de 256 x 256 pixels et
des cellules HOG de 4 x 4.

Le classificateur KNN présente les performances les plus faibles parmi les trois
approches évaluées, avec un taux de reconnaissance maximal de 84,69 %. Bien que sa
simplicité constitue un avantage, sa dépendance aux distances dans I’espace des
caractéristiques le rend plus sensible a la dimensionnalité des données et aux variations
présentes dans les images. Malgré 1’optimisation du parametre K et de la métrique de distance,

il ne parvient pas a égaler les performances du SVM ou du LDA pour cette application.

En réponse a la question de recherche relative au choix du classificateur le plus
performant, les résultats montrent que le SVM avec noyau RBF constitue la meilleure solution.
La combinaison optimale pour le systéme proposé est I’association du descripteur HOG avec
le classificateur SVM-RBEF, utilisant une taille d’image de 256 x 256 pixels et une taille de
cellule de 8 x 8. Cette configuration a permis d’atteindre un taux de reconnaissance de 94,50
%, confirmant son efficacité pour la reconnaissance du genre facial.En ce qui concerne la
complexité computationnelle, le LDA se distingue par le temps de test le plus faible (0,0129s),
devangant le SVM (0,0199 s) et le KNN (0,0296 s), ce qui en fait une alternative intéressante

pour les applications temps réel malgré une précision légerement inférieure.

En complément de cette analyse des classificateurs, il est également pertinent
d’examiner le role ainsi que les limites du descripteur HOG utilisé pour I’extraction des

caractéristiques.
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Le descripteur HOG s’est révélé pertinent pour la tdche de reconnaissance du genre
facial, grace a sa capacité a représenter efficacement les contours et les textures du visage en
capturant des informations structurelles discriminantes telles que la forme de la méchoire, la
ligne des sourcils et les régions péri-orbitaires. Cependant, il présente certaines limites
inhérentes a sa nature de descripteur de bas niveau : il demeure sensible aux variations
d’illumination, aux occultations partielles et aux changements de pose extrémes, et ne permet
pas de modéliser des relations sémantiques complexes entre les différentes régions faciales. En
perspective, les approches basées sur I’apprentissage profond, notamment les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), constituent une alternative prometteuse permettant d’extraire
automatiquement des caractéristiques de haut niveau plus robustes et mieux adaptées a la

variabilité des données faciales en conditions réelles.
111.5 Etude comparative

Afin d’évaluer I’apport de notre systéme par rapport aux travaux existants, nous
présentons dans ce qui suit une étude comparative entre nos résultats et ceux obtenus par Ali
& Baabouche [1], qui ont utilise la base de données FERET avec le descripteur LBP et le
classificateur KNN. Il est important de noter que dans notre travail, la base de données a été
répartie de maniere équilibrée (50 % pour ’apprentissage et 50 % pour le test), contrairement
a I’étude de référence qui utilise une répartition de 75 % pour I’apprentissage et 25 % pour le
test. Cette différence de protocole permet de mieux contextualiser les performances obtenues

et d’évaluer la robustesse du systéme dans des conditions plus équilibrées.

References | Année Descripteur | Classificateur | Distance K Meilleur
TR (%)

Ali & | 2020 LBP KNN Correlation | 8 69.5

Baabouche

[1]

Notre 2026 LBP KNN Euclidean 10 76.31

travail

Tableau 111.14 : Etude comparative avec [1].

D'aprés les résultats du tableau 111.14 comparatif, notre systéme atteint un taux de
reconnaissance de 76.31%, surpassant celui obtenu par Ali & Baabouche [1] qui est de 69.5%.

Cette amélioration est obtenue en utilisant la distance Euclidean avec K=10, tandis que les
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auteurs de référence ont opté pour la distance Correlation avec K=8. Ces résultats confirment
que le choix de la configuration optimale du classificateur KNN a un impact direct sur les

performances du systeme de reconnaissance faciale du genre.

D'autre part, afin de mieux situer les performances de notre approche, une comparaison
a été réalisée avec le meilleur systéme obtenu dans cette étude, basé sur le descripteur HOG et
le classifieur SVM. En comparant les résultats obtenus avec ceux de la combinaison LBP +
KNN, on constate que le systeme HOG + SVM offre de meilleures performances, avec un taux
de reconnaissance de 94,50 % contre 76,31 % pour le systeme LBP + KNN. Cette différence
peut s’expliquer par la capacité du descripteur HOG a mieux représenter les contours et les
gradients du visage, ainsi que par |’efficacité du classifieur SVM dans la séparation des classes.
Cette comparaison permet de situer notre approche par rapport aux différentes configurations
¢valuées et met en évidence I'impact du choix du descripteur et du classifieur sur les

performances de la reconnaissance du genre.

111.6 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a l'évaluation des performances dun systéeme de
reconnaissance du genre facial (RFG) basé sur le descripteur HOG combiné avec trois
classificateurs, a savoir le SVM, le LDA et le KNN. L'étude a été menée sur la base de données
FERET composée de 836 images réparties équitablement entre les classes masculin et féminin.
Plusieurs expériences ont éte réalisées dans le but de déterminer la meilleure configuration du
systéme en fonction du taux de reconnaissance et du temps de traitement. Au travers des
différentes expériences, nous avons montré que la meilleure performance est obtenue en
utilisant le classificateur SVM avec noyau RBF associé au descripteur HOG, en fixant la taille
d'image a 256x256 pixels et la taille de cellule a 8x8, atteignant un taux de reconnaissance de
94,50 %. Le classificateur LDA s'est positionné en deuxieme place avec 90,19 %, suivi du
KNN avec 84,69%.

Par ailleurs, nous avons également évalué le descripteur LBP combiné avec le
classificateur KNN sur la méme base de données, ou la meilleure configuration a permis
d'atteindre un taux de reconnaissance de 76.31%. Ces résultats confirment la supériorité du
descripteur HOG par rapport au LBP pour la tache de reconnaissance faciale du genre,

notamment lorsqu'il est associé a un classificateur performant tel que le SVM.
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Conclusion générale

Dans le cadre de notre étude, nous avons développé un systeme automatique de
reconnaissance faciale du genre (RFG) fonctionnant en mode indépendant de la personne. Ce
systeme s'inscrit dans le domaine de la vision par ordinateur et de l'intelligence artificielle, et
repose sur une approche combinant I'extraction de caractéristiques visuelles et la classification
supervisée. L'architecture globale du systéme integre trois modules fondamentaux
interdépendants : un module de détection faciale, chargé de localiser et d'isoler la région
d'intérét dans l'image ; un module d'extraction de caractéristiques, basé sur les descripteurs
HOG (Histogram of Oriented Gradients) et LBP (Local Binary Pattern), qui encodent
respectivement les informations de gradient et de texture propres a chaque visage sous forme
de vecteurs discriminants ; et enfin un module de classification, qui exploite ces vecteurs pour

attribuer automatiquement le genre a chaque image faciale

Le systeme proposé opere selon deux phases complementaires : une phase
d'apprentissage, durant laquelle le modéle assimile les représentations caractéristiques des deux
classes de genre a partir des données d'entrainement, et une phase de test, qui permet d'évaluer

objectivement les capacités de généralisation du systeme sur des données inédites.

Pour mener cette étude, nous avons constitué manuellement une base de données
propre, composée de 836 images faciales couvrant les deux genres (masculin et féminin),
collectées dans des conditions variées afin d'assurer une certaine diversité. Cette base a été
subdivisée en deux sous-ensembles égaux : 50% alloués a l'apprentissage et 50% reservés a

I'évaluation.

Trois algorithmes de classification ont été évalués et comparés : KNN (K-Nearest
Neighbors), SVM (Support Vector Machine) et LDA (Linear Discriminant Analysis), associés
avec le descripteur HOG. Le descripteur LBP a également été testé en combinaison avec le
classifieur KNN pour étude comparative. L'objectif central de cette étude est d'identifier la
configuration optimale du systeme RFG, en déterminant le classificateur et le descripteur les

plus performants.

Les résultats obtenus ont démontré que la meilleure configuration est celle du
classificateur SVM avec noyau RBF, associé au descripteur HOG avec une taille d'image de

256x256 pixels et une cellule de 8x8, atteignant un taux de reconnaissance de 94,50 %. Le
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classificateur LDA, avec une configuration de 256x256 pixels et une cellule de 4x4, s'est
positionné en deuxiéme place avec un taux de 90,19 %, offrant un bon compromis entre
précision et rapidité de traitement. Le classificateur KNN, avec une configuration de 128x128
pixels, une cellule de 6x6 et une distance de corrélation (K=4), a enregistré un taux de
reconnaissance de 84,69 % avec le descripteur HOG. La combinaison du descripteur LBP
avec le classificateur KNN a quant a elle atteint un taux de reconnaissance de 76,31 %o,
confirmant la supériorité du descripteur HOG pour cette tdche, tout en illustrant la
complémentarité des deux descripteurs étudiés. Une étude comparative menée avec les travaux
de Ali et Baabouche (2020), qui ont obtenu un taux de reconnaissance de 69,5 % avec la
méme configuration LBP+KNN, confirme la pertinence de notre approche et met en évidence

une amélioration sensible des performances obtenues dans le cadre de ce travail.
Enfin, comme perspectives de cette étude, nous proposons de :

v' Etendre I'évaluation du systéme a des bases de données plus larges et plus
représentatives.

v’ Intégrer d'autres descripteurs de caractéristiques tels que BSIF et LPQ.

v Explorer des approches d'apprentissage profond, notamment les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), afin d'améliorer davantage les performances du

systeme RFG
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