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Résumé 
 

Bien que la reconnaissance de visages humains soit un domaine difficile à cause de la 

multitude des challenges à surmonter, il est très important de s’y intéresser et d’y investir vu 

la multiplicité et la variété de ses champs d’application (vérification d’identité, contrôle 

d’accès physique et logique, vidéosurveillance, interfaces homme-machine …). Le travail 

réalisé au cours de cette thèse s'inscrit dans ce contexte dans l’objectif de la mise en œuvre 

d’une architecture logicielle complète d’un système automatisé de reconnaissance de visages. 

Afin de bien cerner les problèmes qui peuvent dégrader les performances d’un tel système, 

nous avons effectué plusieurs études à différents niveaux de sa chaîne de traitement et nous 

avons proposé par la suite des solutions. Nous avons développé dans un premier temps une 

nouvelle approche destinée à la détection et la localisation des visages dans une image 2D 

couleur. Cette approche est fondée sur trois points pivots : la couleur de la peau, la ligne de 

partage des eaux (LPE) et les ondelettes de Gabor. Dans un second temps, nous nous sommes 

focalisés sur l’extraction des vecteurs caractéristiques des visages (signatures) à l’aide d’une 

approche originale qui s’est étalée en deux version, la première est basée sur l’ACP et l’ADL, 

tandis que la deuxième est élaborée dans le but de palier les inconvénients de la première en 

intégrant le descripteur de Gabor et un estimateur de pose. Finalement, pour valider ce travail 

de recherche, nous avons testé ces approches sur les bases de données standards: 

Caltech_Web, AT&T et FERET. 

 

Mots Clefs : Biométrie, reconnaissance de visages, détection de visages,  ACP, ADL, 

descripteur de Gabor, estimateur de pose, réseaux de neurones, machines à vecteurs de 

support (SVM), distances métriques… 
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Abstract 

Abstract 
 

Although recognition of human faces is a difficult area because of the multitude of 

challenges to overcome, it is very important to be interested and invest given the multiplicity 

and variety of its fields of application (verification of identity, physical and logical access 

control, video-surveillance, human machine interfaces, ...). The work carried over this thesis 

is part of this context with the objective of implementing a complete software architecture of 

an automated face recognition. Order to properly identify the problems that can degrade the 

performance of such a system, we performed several studies at various levels of her 

processing chain and we proposed thereafter solutions. We have developed in the first 

instance a new approach for the detection and location of faces in a 2D color image. This 

approach was based on three pivotal points: the color of the skin, the watershed line and the 

Gabor wavelets. Secondly, we focused on the extraction of feature vectors faces (signatures) 

using an original approach that was spread in two versions, the first is based on the PCA and 

the LDA, while the second is made in the aim bearing of the disadvantages of the first by 

integrating the  descriptor of Gabor  and a pose estimator. Finally, to validate this research 

work, we tested these approaches on standard databases: Caltech_Web, AT & T and FERET. 

Key words: Biometrics, face recognition, face detection, PCA, LDA, descriptor of Gabor, 

pose estimator, neural networks, Supports Vectors Machines (SVM), metric distances… 
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RAR Right Acceptance Rate 

RBF Radial Basic Functions 

ROC Receiver Operating Characteristic  

RVB Rouge Vert Bleu 

SVM Support Vectors Machines 

SVRG Speech, Vision and Robotics Group 
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Chapitre 1. Introduction générale 
1.1. Contexte et motivations de la thèse 

Le progrès technologique, notamment dans les nouvelles techniques de traitement de 

l’information et de la révolution imminente des systèmes à microprocesseur ont permis de 

développer des solutions artificielles pour la résolution et la démystification d’un grand 

nombre de problèmes causés par l’insécurité et les accès non autorisés dans divers secteurs : 

détournement de fond, faux et usage de faux,  altération ou perte d’informations 

confidentielles, délits informatiques, … etc. 

L’authentification et l’identification sont des solutions auxquelles on fait recours pour 

diminuer (voire annuler) les risques de telles situations délictueuses. En effet, 

l’authentification est la procédure qui a pour but de vérifier et de valider l’authenticité d’une 

personne ou d’une machine afin que celle-ci puisse accéder à des endroits contrôlés ou à un 

système d’information. Tandis que l’identification consiste à déterminer de manière à la fois 

efficace et exacte l’identité d’un individu. 

Actuellement, l’authentification des individus est largement généralisée dans tous les 

domaines nécessitant un accès contrôlé ou sécurisé tels que les applications bancaires, l’accès 

à des endroits hautement sécurisés comme les sièges de gouvernement, connexion à un 

ordinateur ou à un réseau informatique, commerce électronique… etc. En revanche, 

l’identification est souvent utilisée par la police scientifique pour connaitre un criminel 

potentiel et les services d’immigration dans les aéroports… etc.  

Souvent pour identifier un individu, on utilise trois méthodes. La première est basée sur 

une connaissance a priori "knowledge-based" de la personne telle que la connaissance d’un 

mot de passe. La seconde est basée sur la possession d'un objet "token-based" telles que la 

possession d’une pièce d’identité, d’une clef, d’un badge, …etc. Et la troisième, c’est la 

combinaison des deux précédentes telle que la carte du guichet automatique bancaire. Ces 

techniques classées comme des solutions traditionnelles ont d’énormes limites et ont connus 

en conséquence de lourdes failles. En effet, l’utilisation d’un mot de passe nécessite sa 

mémorisation, sinon l’écrire ou l’enregistrer qui sont des opérations à hauts risques : la perte 

ou le vol du code accentue le risque d’être réutilisé par une tierce personne. De même, 

l’utilisation d’une pièce est elle aussi potentiellement risquée dans la mesure où elle peut être 

volée et par conséquent falsifiée avec une dextérité et habileté remarquables. C’est dans ce 

sens même, sens d’une sécurité maximale que les recherches sont orientées vers des méthodes 

plus sûres, plus fiables et imperméables à tout acte frauduleux de falsification. Grâce à cette 

orientation, des nouvelles techniques de sécurité ont fait leur apparition et ne cessent de 
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croître : il s’agit des systèmes biométriques. L’on parle actuellement de la biométrie, une 

discipline qui recouvre l’ensemble des procédés tendant à établir l’identité ou à vérifier 

l’authenticité d’un individu à partir de l’analyse des mesures faites sur l’une ou plusieurs de 

ses caractéristiques physiques, physiologiques ou comportementales. 

 Depuis des dizaines d’années, la biométrie s’impose comme une technologie privilégiée 

d’identification des personnes et se trouve actuellement en pleine évolution. En effet, elle fait 

l’objet d’un essor considérable dans la sphère domestique, dans les établissements scolaires, 

dans les entreprises, dans le champ de la sécurité, etc. Au départ, elle a été employée au début 

du siècle passé pour identifier les criminels en s’appuyant sur des mesures anthropométriques 

du corps caractérisant les personnes. Ensuite, grâce à la découverte de l’unicité de la texture 

de l’empreinte des doigts pour chaque personne, le champ d’application de la biométrie a été 

étendu vers l’identification des individus par leurs empreintes auprès des services de police. 

Mais, la réelle révolution de la biométrie n’a vu le jour qu’après l’apparition d’autres 

modalités biométriques  qui exploitent des caractéristiques physiques de l’homme autres que 

les empreintes. Ces caractéristiques peuvent être regroupées en trois grandes catégories : 

 Les caractéristiques morphologiques telles que : les empreintes digitales, le visage,  la 

géométrie de la main, l’iris, la rétine, l’empreinte palmaire, la géométrie de l’oreille et la voix.  

 Les caractéristiques comportementales telles que : la dynamique du tracé de signature, la 

dynamique de frappe au clavier et la marche. 

 Les caractéristiques biologiques telles que : l’ADN, le sang, et la salive. 

Les modalités biométriques les plus fréquemment utilisées sont représentées dans la figure 

1.1. Certes ces techniques demeurent variables, les unes plus fiables que d’autres, mais il n’en 

demeure pas moins qu’elles restent infalsifiables et inimitables dans la mesure où chaque 

individu possède son patrimoine génétique qui lui est propre. Le plus grand avantage, voire le 

point le plus fort d’exploitation des caractéristiques physiques et physiologiques est leur 

universalité: mesurables pour  tous les êtres humains, uniques permettant de distinguer les 

personnes entre elles et en même temps permanent (quasi-évolutives).  

Pour avoir un regard élargi sur la biométrie: ses racines historiques, ses principaux acteurs, 

son économie, l’évaluation des dispositifs biométriques et ses usages, le lecteur peut se référer 

aux ouvrages  [1] [2] [3], les publications [4] [5] et le site web
1
. 

                                                           

1. www.biometrie-online.net 
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Fig. 1.1. Principales modalités biométriques. 

Le dénominateur commun des technologies biométriques est d’offrir des moyens simples, 

fiables, pratiques et moins coûteux pour vérifier l’identité d’une personne sans l’assistance 

d’une autre personne. Mais, jusqu’à présent, aucune modalité biométrique n’a pu garantir la 

totalité de cet objectif  car aucune d’elles n’est optimale. Alors, devant sa diversité, l'analyse 

comparative de leurs performances est importante avant la prise de décision sur la modalité à 

implanter car le choix dépend des fonctions recherchées par l'application visée.  

Plusieurs études ont été menées afin de comparer les performances des systèmes 

biométriques pour orienter les entreprises spécialisées dans la biométrie lors du choix d’une 

technologie en fonction des contraintes liées à l'application. Par exemple, la société 

américaine  IBG
2
  (International Biometric Group) a procédé à une comparaison de huit 

technologies sur la base de quatre critères d’évaluation : L’effort, l'intrusivité, le coût et la 

fiabilité. Cette comparaison est publiée sous forme d’une analyse Zéphyr (figure 1.2). 

                                                           

2. www.biometricgroup.com/ 

 

http://www.biometricgroup.com/
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Légende 

Effort : effort requis pour 

l'utilisateur lors de la mesure. 

Intrusiveness : décrit dans 

quelle mesure l'utilisateur perçoit 

le test comme intrusif. 

Cost : coût de la technologie 

(lecteurs, capteurs, etc...) 

Accuracy : efficacité de la 

méthode (capacité à identifier 

quelqu'un) 
 

Fig. 1.2. Analyse Zephyr (source: IBG)  

La reconnaissance de visages qui est classée parmi les techniques principales de la 

biométrie est facilement tolérée par les utilisateurs, peu intrusive et moins coûteuse, à 

condition que des taux de reconnaissance suffisants soient garantis. Cette spécificité de la 

biométrie de visage est confirmée par l’étude comparative d’IBG ci-dessus. Après l’analyse 

des résultats de cette étude, nous pouvons conclure que la reconnaissance de visage est: 

 la plus facile à utiliser car elle est non contraignante. En effet,  elle n'exige pas beaucoup 

d’effort de la part de l'utilisateur lors de la saisie de mesures. Certains systèmes employant 

cette technique fonctionnent même sans que l'utilisateur en soit conscient. 

 une technique non intrusive car on ne compte pas sur une coopération active de la personne 

à reconnaitre. En effet, la capture d’image de visage est sans contact à l’instar d’autres 

modalités telle que la rétine qui est difficile à capter et exige un contact direct entre le capteur 

utilisé et l’individu à reconnaître. Ce qui rend la modalité de visage bien acceptée par les 

utilisateurs.  

De plus cette modalité a : 

 un coût modéré car elle ne demande pas d’équipement d’acquisition très complexe et 

coûteux. En effet, la plupart des systèmes fonctionnent en utilisant une camera numérique de 

qualité normale. De plus,  Cette approche recevant une information de nature optique et les 

http://www.biometricgroup.com/reports/public/reports_and_research.html
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techniques de traitement optique de 1’information auront dans le futur proche un grand 

intérêt. 

 une fiabilité controversée et son taux de reconnaissance n’est pas très élevé car cette 

modalité reste encore relativement sensible à l’environnement réel d’acquisition d’image tels 

que la variation d'illumination et l’angle de prise de vue qui peuvent dégrader la  performance 

de fiabilité.  

La reconnaissance  de visage avec ses forces et ses faiblesses se trouve actuellement en 

perpétuel développement. Elle a suscité une attention substantielle dans les dernières 

décennies de la part des groupements de recherche académiques et les entreprises spécialisées 

dans la biométrie et la sécurité. Cette attention se justifie pour la première communauté, par le 

nombre important de travaux publiés sous le thème de la reconnaissance  de visage car elle est 

considérée comme un axe de recherche  très attractif. Tandis que, pour la deuxième 

communauté, par  le grand nombre de produits commerciaux de la reconnaissance de visage 

vendus dans le marché. Ces produits connaissent  une utilisation à grande échelle en deuxième 

position après les empreintes. Cet emplacement est affirmé par les statistiques faites sur le 

marché de l’industrie biométrique publiées par IBG (International Biometric Group) dans 

son rapport (2009-2014). Ce rapport   confirme que  la technologie des empreintes digitales 

devrait gagner 28,4% du marché de la biométrie, suivie de la reconnaissance de visage à 

11,4%. L’histogramme de ces statistiques est représenté dans la figure 1.3. 

 

Fig. 1.3. Statistiques des revenues des technologies biométriques 2009-2014  
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En plus des deux communautés précédentes  (chercheurs et entreprises), s’ajoute un 

troisième acteur qui a énormément contribué au développement de cette technologie, ce sont  

les organisations gouvernementales et industrielles. Ces dernières ont lancé des programmes 

et des projets dans le but de mesurer les progrès réalisés dans ce domaine et d'identifier les 

orientations futures de la recherche pour que la reconnaissance faciale soit mieux déployée.  

Le premier programme qui s’intéressait aux tests des algorithmes de la reconnaissance de 

visage, c’était FERET (Face Recognition Technologie) [6] [7] sponsorisé  à partir de 

Septembre 1993 par le ministère de la défense américaine DOD et exactement par l’agence 

DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) et supervisé par le laboratoire 

américain ARL (Army Research Laboratory). Ce programme était composé de trois éléments 

majeurs, le premier était la sponsorisation des laboratoires de recherche qui étudient la théorie 

de la reconnaissance de visage, le deuxième était la collecte et la distribution d’une base de 

données standard des images de visage références connue ensuite par le nom de FERET, et le 

dernier élément était les évaluations FERET qui ont testé les performances des algorithmes de 

reconnaissance faciale les plus populaires à l'aide de cette base. Cette dernière est 

actuellement maintenue à l’institut NIST 
3
 (National Institute of Standards and Technology).  

Après le programme FERET, les mêmes organismes (DARPA et NIST) ont lancé le projet 

FRVT (Face Recognition Vendor Test) à partir de 2000. FRVT a conçu des évaluations 

indépendantes des technologies de reconnaissance faciale et prototypes disponibles dans le 

marché. Les statistiques de ces évaluations ont été publiées ensuite sous forme de rapports  

d’évaluation en commençant par le premier rapport de FRVT 2000 [8] jusqu’au dernier 

rapport de FRVT 2013 [9]. En sus des résultats des évaluations, les rapports ont évoqué les 

difficultés de la reconnaissance de visage et ils ont conclu en mettant en relief un ensemble de 

recommandations.  

Autres projets dont les objectifs sont proches à ceux de FERET et FRVT sont annoncés 

pour  promouvoir la technologie de visage fusionné avec une autre modalité biométrique, tels 

que : MBGC (Multiple Biometric Grand Challenge), FOCS (Face and oculaire Challenge 

Series) et MBE (Évaluation des données biométriques multiples). 

1.2. Objectifs de la thèse 

La mise en œuvre d’un système de détection et de reconnaissance de visages répondant à 

des critères de fiabilité, de robustesse (taux de reconnaissance très élevé dans n’importe quel 

environnement) et de rapidité (temps de reconnaissance très faible pour assurer une 

                                                           
3.  http://www.nist.gov/ 
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reconnaissance en temps réel), reste un problème très ouvert de nos jours. En effet, à l'heure 

actuelle, il existe de nombreux algorithmes de reconnaissance de visage performants sous 

réserve que les conditions d'acquisition des visages soient contraintes, ce qui nécessite que les 

sujets soient coopératifs et veuillent se faire identifier. Mais les problèmes de reconnaissance 

de visages en environnements non contrôlés (le cas de la vidéosurveillance) ne sont pas 

encore résolus. 

Notre thèse s’inscrit dans une telle problématique. Elle a pour objectif la conception d’une 

architecture logicielle complète d’un système automatisé, robuste et rapide destiné à la 

détection et la reconnaissance de visages. Afin d’atteindre ce but, nous avons travaillé à tous 

les niveaux de la chaîne de traitement d’un tel système et nous avons apporté  des 

contributions pertinentes à ses différents points pivots, notamment: la détection et la 

localisation de visage, l’extraction des vecteurs caractéristiques de visage (signature de 

visage), l’apprentissage et la classification de ces vecteurs.  

1.3. Principales contributions 

La première contribution de cette thèse a consisté dans le développement d’une nouvelle 

approche pour la détection et la localisation de visage dans une image fixe à multiple visages. 

Cette approche est de nature hybride puisqu’elle utilise dans son traitement en premier temps 

une caractéristique invariante de visage, la couleur de peau comme information de 

segmentation d’une image couleur, et en deuxième temps un modèle (Template-matching) 

d’un visage type pour la classification visage et non-visage des régions de peau. Dans la phase 

de segmentation, nous avons introduit un nouveau modèle de la représentation de la 

distribution de la couleur de peau pour détecter les pixels de peau dans une image couleur. 

Puis, nous avons procédé à une segmentation en régions de peau connexes à l’aide d’un 

algorithme très efficace en segmentation, la Ligne de Partage des Eaux (LPE) après son 

amélioration. Cette dernière avait l’objectif d’approcher sa définition informatique à celle 

naturelle d’origine. Tandis que, pour le modèle de visage élaboré, nous l’avons définit sous 

forme d’un ensemble de règles à partir de l’apparence globale et locale d’un visage type. Ces  

règles qui ont montré leur capacité de classifier une image-candidate de visage en deux 

classes (visage et non-visage), sont appliquées sur la réponse de la convolution de l’image 

région de peau avec une cascade de filtres de Gabor. Les résultats obtenus avec cette approche 

prouvent son efficacité en termes de fiabilité et son caractère de rapidité. 

La deuxième contribution de ce travail est le développement d'une nouvelle méthode pour 

extraire des images de visage les vecteurs caractéristiques (signatures) ACP-ADL double : 
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l’ACP (Analyse en Composantes Principales, ‘’EigenFaces’’) suivie de l’ADL (Analyse 

Discriminante Linéaire) doublée deux fois successives. L’objectif visé par la combinaison de 

ces deux algorithmes, c’est de préserver les avantages des deux. L’ACP permet de réduire la 

dimensionnalité de l’espace de représentation de l’image de visage tout en optimisant sa 

reconstruction. Tandis que, l’ADL a une puissance de discrimination entre les classes de 

visage après projection. Et pour garantir de plus cette puissance, nous avons doublé la 

projection avec l’ADL. Cette méthode abouti à des performances très satisfaisantes en termes 

de rapidité dans la phase de reconnaissance et du taux de reconnaissance lorsqu’elle est testée 

sur.des images de visages qui ne possèdent pas de fortes variations d’expression et 

d’illumination et de pose. D’autre part, cette méthode tolère les occultations partielles et la 

variation d’échelle.   

La troisième contribution de cette thèse est élaborée dans le sens de surmonter les 

problèmes de la première approche d’extraction des caractéristiques (signatures), à savoir : la 

chute du taux de reconnaissance lorsque nous présentons au système des images de visage 

ayant  des fortes variations de pose et d’illumination. Cette contribution consiste dans le 

développement d'une nouvelle approche d’extraction des caractéristiques de nature hybride. 

Dans cette approche, nous avons introduit en premier lieu le descripteur de Gabor pour la 

modélisation de l’image de visage. Ce type descripteur assure une minimisation des effets liés 

aux variations d’illumination et de pose. En deuxième lieu, nous avons intégré un estimateur 

de pose entre la phase d’extraction et celle de classification pour faciliter la reconnaissance de 

visages pris dans des poses variables.   

La quatrième contribution est d'avoir présenté une synthèse des méthodes de classification 

classiques et modernes les plus utilisées en reconnaissance de visages : les distances 

métriques, les réseaux de neurones et les Séparateurs à Vastes Marges (SVM) 

1.4. Organisation de la thèse  

Ce manuscrit doit pouvoir montrer clairement le cheminement scientifique qui s’est 

effectué tout au long de cette thèse, depuis l’imprégnation de l’état de l’art jusqu’à 

l’évaluation des approches proposées pour la mise au point de notre système de 

reconnaissance de visages. Pour atteindre cet objectif, nous avons choisis d’articuler notre 

manuscrit autour de huit chapitres organisés da la manière suivante : 

 Chapitre 1: c’est le présent chapitre dans lequel nous avons introduit les grandes lignes du 

contexte de notre thèse, à savoir : la problématique de la sécurité et sa résolution au moyen 

des technologies biométriques, en particulier, la reconnaissance de visages. Ensuite, nous 
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avons présenté la position de cette modalité de visage par rapport aux autres techniques 

biométriques principales et les facteurs qui nous ont motivé pour choisir cet axe de recherche. 

Enfin, nous avons présenté les objectifs de notre thèse. 

 Chapitre 2: le but de ce chapitre est de donner un panorama de la reconnaissance de 

visages, en soulignant en premier temps ses intérêts et ses champs d’application. Ensuite, une 

description détaillée de l’architecture de base d’un système automatisé de reconnaissance de 

visages qui dévoile ses différents modules. A travers ce panorama, nous voulons également 

mettre en lumière les challenges de la reconnaissance de visages, puis les outils mis en œuvre 

pour évaluer ses performances. 

 Chapitre 3: dans ce chapitre de l’état de l’art en reconnaissance de visages, nous 

évoquerons les grandes lignes de l'évolution de la reconnaissance des visages. Tout d'abord, 

une brève présentation du principe des méthodes qui exploitent le modèle 3D de visage. 

Après, une étude et une analyse des méthodes les plus populaires qui ont marqué le domaine 

de la reconnaissance faciale 2D. Cette analyse vise à classifier ces techniques de manière 

efficace et à mettre systématiquement l’accent sur les particularités, les avantages et les 

inconvénients de chacune d’elles. Ceci nous aidera dans le choix du sens de recherche à 

suivre. 

 Chapitre 4: dans ce chapitre, nous nous intéressons à la présentation détaillée de notre 

nouvelle approche pour la détection et la localisation de visage dans une image fixe à multiple 

visages. cette présentation est précédée par un survol de la classification des méthodes 

utilisées dans la détection de visage.  

 Chapitre 5: ce chapitre est consacré à la phase d’extraction des caractéristiques (vecteurs 

caractéristiques). Les deux nouvelles approches mises en œuvre pour cette tache seront 

présentées avec une étude approfondie de tous les outils exploités pour les développer. 

 Chapitre 6: dans ce chapitre, nous nous concentrons sur les méthodes de classification. 

Nous étudierons en détail les méthodes les plus utilisées en reconnaissance de visage, à 

savoir : les distances métriques, les réseaux de neurones et les Supports Vecteurs Machines ou 

Séparateurs à Vaste Marge (SVM). Cette étude sera suivie par une synthèse expérimentale 

dans le chapitre suivant. 

 Chapitre 7 : ce chapitre fera l’objet de la présentation des résultats expérimentaux obtenus 

après les tests de nos approches proposées sur des bases de données standards. Nous discutons 

les performances de ces approches et tirons une  conclusion sur l’utilisation du système de 

reconnaissance de visage tout entier dans un environnement non-contrôlé. 
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 Bilan et perspectives : Ce dernier chapitre conclut ce manuscrit en résumant nos 

principaux apports et présente les perspectives ouvertes par les travaux de cette thèse. 
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Chapitre 2. La reconnaissance de visages 

2.1. Introduction 

Pour développer les systèmes d’intelligence artificielle, les scientifiques s’inspirent 

généralement du comportement naturel de l’être humain, et c’est le cas de la reconnaissance 

de visages qui constitue une des capacités les plus étonnantes du système visuel humain.  

Le visage qui fait partie des caractéristiques biométriques est l’un des objets visuels les 

plus importants de notre environnement, auquel nous sommes exposés depuis notre naissance. 

Certains auteurs [10] nous confirment que les particularités morphologiques observées sur les 

différentes régions faciales, comme : les yeux, le nez, la bouche et les sourcils, montrent une 

bonne capacité discriminante lorsqu’elles sont utilisées par les différentes analyses 

anthropologiques. Cette particularité du visage a développé chez l’être humain l’aptitude de 

discriminer des milliers de visages, d’en mémoriser des centaines, d’en identifier beaucoup. 

Le but ultime de la reconnaissance artificielle de visages est de rivaliser, voire dépasser ces 

capacités humaines de reconnaissance. 

Dans ce chapitre, nous allons décrire en détail l’architecture de base de tout système 

artificiel de reconnaissance de visages. Mais, avant cette description, nous allons lister les 

champs d’application de cette modalité biométrique et ses modes de fonctionnement. Ensuite, 

nous allons présenter ses challenges majeurs et les outils mis en œuvre pour évaluer un tel 

système. 

2.2. Applications de la reconnaissance de visages 

La reconnaissance de visages est un axe de recherche ouvert attirant des chercheurs 

relevant de disciplines différentes : la psychologie, le traitement d’image, l’intelligence 

artificielle, la robotique, la vision par ordinateur, l’infographie et les réseaux informatiques … 

etc. Cette diversité dans les disciplines de recherche a fait éclore un grand nombre 

d’algorithmes de reconnaissance de visages. Et grâce à ces derniers et à la révolution 

imminente des systèmes à microprocesseur, l’industrie a mis au point de nombreux produits 

commerciaux  destinés aux domaines suivants: 

 La sécurité : apporter un niveau de sécurité supérieur en utilisant le mode d’identification 

dans les lieux qui nécessitent  un contrôle d’accès physique  (bâtiments sécurisés, aéroports, 

ports maritimes, points de contrôle des frontières, etc.) et dans les systèmes d’information qui 

demandent un contrôle d’accès logique (ordinateurs, réseaux informatiques, bases de données 

sensibles, e-commerce,  guichets automatiques, téléphones mobiles, etc.…). 
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 La surveillance : la recherche dans des endroits publics des criminels, des terroristes 

connus, des délinquants toxicomanes, des enfants disparus, des immigrants pour que les 

autorités puissent les notifier là où elles les retrouvent. 

 La vérification de l'identité :  telle que la carte d'identité nationale, le permis de conduite, la 

sécurité sociale, le passeport, etc. 

 A part ces applications qui utilisent le visage pour l’identification ou la vérification 

d’identité, il y a d’autres alternatives de cette modalité, telles que : l’indexation de la vidéo  

par visage, le filtrage des sites Web par critère de visage, la reconstruction du visage témoin, 

les applications Facial Network qui permettent d’assembler tous les profils d’une personne 

sur les réseaux sociaux disponibles sur internet, etc.  

2.3. Modes de fonctionnement de la reconnaissance de visages 

Lors de l’implantation d’un système automatisé de reconnaissance de visages, le contexte 

de son champ d’application fixe son mode de fonctionnement à adopter parmi les deux modes 

suivants : 

 Le mode de vérification ou authentification (un à un): le système confirme l'identité d'une 

personne proclamée en comparant la signature de l’image capturée de son visage avec celui 

de cette même personne stockée dans la base de données du système. Dans un tel mode, le 

système doit alors vérifier si la personne est bien celle qu'elle prétend être ou non ; accepté en 

tant qu’utilisateur légitime ou refusé en tant qu’imposteur.  

 Le mode d'identification (un à N) : le système doit affecter une identité de la personne qui 

se présente devant lui sans aucune connaissance a priori sur son identité. Dans ce cas, le 

système compare  la signature de l’image capturée de son visage avec toutes les N signatures 

des personnes connues enregistrées dans la base de données (galerie) du système pour lui 

associer « une identité » ou l’étiquette « inconnu ».  

2.4. Architecture de base d’un système de reconnaissance de visages 

L’être humain est capable de discriminer un très grand nombre de visages, même s’ils 

partagent un ensemble de traits similaires. Cette perception visuelle est un processus cognitif 

qui repose sur des mécanismes neurocognitifs complexes par lesquels le cerveau analyse une 

scène pour y détecter et identifier un visage [11]. Mais, pour que notre système visuel soit 

capable d’identifier une personne à partir de son visage, il a besoin d’avoir préalablement 

associé et mémorisé l’allure de son visage avec son identité. Cette opération appelée 

apprentissage, est réalisée facilement chez les êtres humains d’une manière spontanée et 
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évolutive. Elle doit être intégrée dans un système artificiel de reconnaissance de visages et  

effectuée d’une manière supervisée. 

Le processus d’apprentissage ou enrôlement constitue le premier module qui doit être 

exécuté dans un système de reconnaissance de visages. Tandis que le deuxième module est 

celui de la reconnaissance (vérification ou identification). Le premier module sert à extraire 

pour chaque personne souhaitant utiliser le système ultérieurement, un vecteur caractéristique 

(signature) à partir de l’image de son visage capturée. L’ensemble des vecteurs 

caractéristiques extraits des personnes connues par le système sont ensuite stockées dans une 

base de données de références (galerie). Alors qu’en module de reconnaissance, après capture 

de l’image ou la vidéo contenant le visage de la personne à reconnaître, il faut extraire son 

vecteur caractéristique (signature) pour aborder la phase de comparaison (classification) qui 

permet de fournir la décision finale sur son identité.   

Le module d’enrôlement a le même principe quelque soit le type du mode de 

fonctionnement de l’application (vérification ou identification) et son traitement  n’a pas de 

contrainte de temps, puisqu’il s’effectue « hors-ligne ». Par contre, dans le module de 

reconnaissance, la méthode de classification dépend de l’application envisagée (vérification 

ou identification) et son traitement s’effectue en « ligne ». Les étapes de traitement à parcourir 

séquentiellement dans ces deux modules sont illustrées dans la figure 2.1 et décrites ci-

dessous. Les étapes 1 à 5 doivent être exécutées dans les deux modules.  

Etape 1 : L’acquisition d’image (vidéo) 

C'est la première étape dans le processus des deux modules qui permet de capturer la scène 

contenant un visage à l’aide d’un capteur d’image (vidéo) : caméra, appareil photo,…etc. On 

fait l’acquisition d’image (image fixe ou vidéo) du monde physique  pour la transférer vers 

l'unité de traitement. Elle est une étape très importante dans les systèmes de reconnaissance de 

visages. C’est pour cette raison qu’il faut réussir à capter des images sans bruit et de bonne 

qualité pour améliorer les performances de reconnaissance. Il existe plusieurs types de 

capteurs pour l'acquisition du visage qui se classe selon leur mode de fonctionnement, leur 

domaine de sensibilité spectrale et leur mode d'acquisition. 

Dans le domaine du visible, il existe aujourd’hui quatre grandes technologies de capteurs : 

CCD (Charge Coupled Devices), CMOS (Complementarity Metal Oxide Semiconductor), 

Super CCD et Foveon. Les plus répandus actuellement, tant sur les boitiers professionnels 

qu'amateurs en petit format sont les CMOS. Par ailleurs, il existe actuellement des systèmes 

qui utilisent des capteurs d’images thermiques ou infrarouges. 
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Fig. 2.1. Architecture d’un système de reconnaissance de visages 

 

Acquisition  

 

 

 

Module d’enrôlement Module de reconnaissance 

Acquisition  

 

Détection et Localisation 

 

Prétraitements 

 

Normalisation 

 

Extraction du vecteur  

caractéristique  

 

Détection et Localisation 

 

Normalisation 

 

 

12.3 

34.2 

25.9 

12.5 

33.9 

26.1 

 

12.5 

33.9 

26.1 

 

Extraction des vecteurs 

caractéristiques  

 

Mémorisation ou 

apprentissage  

 

12.5 

33.9 

26.1 

 
  

Prétraitements 

 

Comparaison ou 

Classification 

 

Décision 

 



Chapitre 2. La reconnaissance de visages 

 

 31 

 
 

Etape 2: Le prétraitement  

Après avoir capturé l’image (vidéo), il faut consulter sa qualité pour déterminer son 

aptitude pour le traitement ultérieur. Si cette qualité est insuffisante, il faut l’améliorer par des 

prétraitements pour  augmenter sa compacité et diminuer le bruit. L’élimination du bruit se 

fait avec des techniques de traitement d’images et le rétablissement de la qualité initiale de 

l’image est réalisé par des techniques de restauration d’images. 

Etape 3 : La détection et la localisation 

L'image  (vidéo) acquise peut contenir à la fois le visage de la personne à reconnaitre et 

éventuellement un arrière-plan. Dans cette étape, on détecte la présence ou l'absence du 

visage dans l'image acquise. Si l’image  contient un visage, on localise son emplacement pour 

l’extraire. Cette étape est autant plus délicate autant que l'image acquise contient plusieurs 

objets de visage. C’est une étape cruciale dans un système de reconnaissance de visages et la 

qualité de l’algorithme de son traitement a un impact direct sur la fiabilité et la robustesse du 

système.  

Etape 4 : Normalisation 

La normalisation a pour objectif d’éliminer ou réduire les influences des variations 

d’échelle, de pose et d’illumination dues aux changements des conditions d’acquisition de 

l'image. Pour les deux premiers types de variation, la normalisation a un aspect géométrique 

car elle ajuste les dimensions et les positions des visages localisés pour qu'ils aient une taille 

commune et qu'ils soient horizontales.  Alors que pour le troisième type de variation, l’image 

subit une normalisation photométrique pour  en uniformiser l'éclairage par des méthodes 

simples telle que l'égalisation d'histogramme, la correction gamma ou par des méthodes plus 

complexes telle que le lissage. 

Etape 5 : L’extraction des caractéristiques 

C’est l’étape clé du processus, car la performance du système entier en dépend. Dans cette 

étape appelée aussi indexation ou modélisation, on extrait de l’image de visage les 

informations les plus pertinentes qui permettent de modéliser le visage d’une personne par un 

vecteur de mesure (vecteur caractéristique ou signature) qui le caractérise. 

Le choix judicieux de la méthode d’extraction est extrêmement important dans la mesure 

où l’étape suivante (classification ou comparaison) se fera uniquement sur la base des valeurs 

de ces vecteurs. Par conséquent ces derniers doivent posséder les propriétés suivantes: 
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 La discrimination : ils doivent prendre des valeurs significativement différentes pour des 

visages de personnes différentes ; Pour une personne donnée, sa signature ne doit pas 

ressembler à celle d'une autre personne.  

 La robustesse à toutes les variations possibles, telles que l’expression, la pose, 

l’illumination ;  Pour une personne donnée, sa signature ne doit pas varier avec le changement 

des conditions d'acquisition. 

 La Taille réduite : pour diminuer la quantité de données à stocker car la complexité d’un 

système de reconnaissance des visages augmente rapidement avec la taille de ces vecteurs. 

 Le temps de leur extraction doit être faible, surtout dans le module de reconnaissance.  

Généralement, ce sont les approches déployées dans les étapes de détection de visage et 

d’extraction des caractéristiques qui font la distinction entre les systèmes de reconnaissance 

de visages. 

Etape 6 : Mémorisation des vecteurs caractéristiques  

Dans cette étape, on mémorise les vecteurs caractéristiques extraits des individus connus. 

Pendant ce processus de mémorisation, chaque vecteur stocké dans la base de données est 

associé à une certaine identité personnelle telle que le nom, numéro d'identification personnel 

qui caractérise son utilisateur. Cette base de données référentielle est centralisée sur un 

serveur central ou décentralisé sur une carte à puce que seule la personne à reconnaitre 

possède en fonction de l’application envisagée. 

Etape 7 : Classification ou comparaison 

Cette étape s’exécute uniquement dans le module de reconnaissance et son traitement peut 

être réalisé par deux alternatives. Dans la première, le vecteur caractéristique de la personne à 

reconnaître subit une comparaison, soit avec celui de référence de la même personne issue de 

la base de données dans le cas de vérification d’identité ou avec tous les vecteurs références 

de la base de données dans le cas d’identification. Cette comparaison se fait à l’aide d’un 

algorithme de calcul de similarité ou  un algorithme de calcul de distance. Tandis que, pour la 

deuxième alternative, le vecteur caractéristique est soumis à l’entrée d’un classificateur 

utilisant l’une des méthodes modernes de classification des données, telles que : les réseaux 

de neurones et les machines à vecteurs de support (Support Vectors Machines, SVM). Dans 

ce cas l’étape précédente se matérialise par un apprentissage supervisé du classificateur 

utilisé.  
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Etape 8 : Décision  

Dans cette étape finale, on doit aboutir à une décision sur l’identité de la personne à 

reconnaître. Pour le faire dans le mode vérification d’identité, le score  de similarité ou de 

distance produit par l’étape de comparaison, est comparé à un seuil de décision fixé en avance  

pour répondre à la question: acceptée comme " utilisateur légitime" ou rejetée comme un 

"imposteur". Pour le mode d’identification,  l'identité de la personne de la base de référence 

qui donne le plus haut score de similitude (ou le petit score de distance) est assignée à la 

personne à identifier. Dans ce mode, pour résoudre le problème des individus non enregistrés 

dans la base de données et qui doivent être étiquetés " non inconnu", on compare le score 

avec un seuil. Par ailleurs, si on utilise un classificateur (réseaux de neurones ou machines à 

vecteurs de support), c’est sa sortie qui indique à quelle classe appartient le visage à 

reconnaitre. 

2.5. Challenges liés à la reconnaissance de visages 

Malgré les progrès très conséquents dans le domaine de la reconnaissance de visages, des 

algorithmes génériques de reconnaissance n’ont toujours pas été dégagés. En effet, il reste de 

nombreux challenges à surmonter. Notamment, dans un environnement non contrôlé où 

l’apparence des visages à reconnaitre varie énormément, et ceci peut aussi bien être lié aux 

conditions dans lesquelles sont acquises les images qu’à la qualité de l acquisition elle-même. 

Cette variabilité n’est pas tolérée par la majorité des solutions proposées qui fonctionnent 

uniquement dans des environnements contrôlés. C’est à dire que toutes les conditions pouvant 

dégrader les performances attendues par ses solutions sont maîtrisées. Les individus sont 

coopératifs si bien que les visages sont acquis de face, sans expression ni variation 

d’illumination. Les évaluations élaborées dans les programmes FERET et  FRVT  et les 

résumés de l’état de l’art [12] [13] [14] ont révélé que les problèmes de variation 

d'illumination et de pose constituent un défi majeur pour la reconnaissance de visage. En 

général, la variabilité de l’apparence d’un visage est liée à des facteurs multiples difficilement 

modélisables. Ces facteurs peuvent avoir un aspect extrinsèque ou intrinsèque. 

2.5.1. Facteurs extrinsèques 

2.5.1.1. Variation d’illumination 

La variation des caractéristiques de la source de lumière (son intensité et son spectre), la 

distribution de l’éclairage,  la lumière d’angle et les caractéristiques de l’appareil 

d’acquisition d’image changent radicalement l’apparence d’un visage (figure 2.2). Elles 
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peuvent entraîner une mauvaise classification des images d'entrée issues de la même classe (la 

même personne). Deux types d’éclairage peuvent influencer l’apparence d’un visage: 

l’illumination globale (ou ambiante) qui affecte tout le visage de manière uniforme (ou 

presque) et l’illumination locale qui entraîne la création d’ombre et des zones éclairées de 

manière non linéaire. De nombreux algorithmes ont été proposés pour palier les problèmes 

d’illumination  [15]  [16]. 

 
Fig. 2.2. Exemples de visages avec variation d'illumination  

2.5.1.2. Variation de pose  

La pose d’un visage définit la rotation qu’à pu subir un visage lors de la capture. Les 

variations de pose peuvent être de deux types selon l’axe de rotation : rotation dans le plan où 

l’axe de rotation est l’axe de la caméra, et rotation hors plan sinon. La figure 2-3 présente des 

exemples d’un visage subissant une variation de pose.  Cette dernière est une difficulté 

majeure qui peut baisser considérablement le taux de reconnaissance de visage. En effet, 

Quand le visage est de profil dans le plan image (orientation < 30°), tous les traits 

caractéristiques du visage (les yeux, le nez et la bouche)  peuvent être détectés. Cependant, 

lorsque la rotation est supérieure à 30°, la détection totale n'est plus possible. Vu ce problème, 

un grand nombre de systèmes de reconnaissance automatique de visages se limitent aux poses 

frontales, ou à des poses spécifiques. Dans le cas d’une rotation dans le plan, l’apparence du 

visage n’est pas déformée, et une bonne estimation de l’angle de la rotation peut suffire à 

recaler l’image par simple rotation inverse, et ainsi obtenir une pose frontale. Le cas de la 

rotation hors plan est souvent bien plus complexe, sauf si les visages utilisés pour 

l’enrôlement et la reconnaissance présentent la même pose. Dans les résumés [14] [17] on 

trouve une synthèse qui présente les algorithmes de reconnaissance de visages les plus connus 

qui sont sensibles à la variation de pose et les récentes approches développées pour réduire 

l’effet de cette variation. Les problèmes liés à l’orientation du visage par rapport à la caméra 

restent le défi majeur des différentes techniques de reconnaissance actuelles, c’est pour cette 

raison qu’un nombre important de chercheurs sont orientés vers la résolution de ce problème 

[18] [19] [20]. 
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Fig. 2.3. Exemples de visages avec variation de pose  

2.5.1.3. Occultations partielles  

Les visages peuvent être partiellement occultés par d'autres objets dans la scène. Ces 

occlusions partielles apparaissent fréquemment dans des applications réelles, comme illustré 

sur la figure 2.4.  Elles peuvent être causées par une main cachant une partie du visage, par 

des cheveux longs, des lunettes de vue, de soleil, par tout autre objet (foulard . . .), ou encore 

par d'autres visages  dans le cas d’une image contenant un groupe de personnes. Parmi les 

approches proposées dans le sens de palier  ce problème, on trouve : [21] [22] [23]. Par 

ailleurs, une présentation d’autres méthodes de ce genre avec leur comparaison est détaillée 

dans la récente synthèse élaborée dans [24]. 

 
Fig. 2.4. Exemples de visages avec des  occultations partielles 

2.5.1.4. Bruit introduit par le capteur  

Le bruit peut être présent dans l’image de visage acquise, ceci étant principalement dû à un 

capteur défaillant ou mal entretenu. Par exemple, un mauvais focus de caméra entraînant du 

flou dans les images captées. 

2.5.2. Facteurs intrinsèques  

2.5.2.1. Expressions faciales  

Un autre facteur qui affecte l’apparence du visage est l’expression faciale (figure 2.5). Les 

traits caractéristiques tels que la bouche,  les yeux ou encore les sourcils peuvent alors subir 

des déformations importantes, pouvant faire échouer un système de reconnaissance de visages 

fondée sur la géométrie de ces points caractéristiques. La reconnaissance de visage avec une 

variation de l’expression faciale est un problème à résoudre car il entraîne forcément une 

http://link.springer.com/search?facet-author=%22Ehsan+Norouzi%22
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diminution du taux de reconnaissance. On trouve dans la littérature des travaux qui ont 

développé des algorithmes spécifiques à ce genre de variation, tels que [23].  

 
Fig. 2.5. Exemples de visages avec variation de l’expression faciale 

2.5.2.2. Présence ou absence des composants structurels  

La présence des composants structurels telle que la barbe ou la moustache peut modifier 

énormément les caractéristiques faciales telles que la forme, la couleur, ou la taille du visage. 

De plus, ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de base causant ainsi une 

défaillance du système de reconnaissance.  

2.6. Outils d’évaluation d’un système de reconnaissance de visages 

Dans le chapitre 1, pour situer la technologie de visage par rapport aux autres modalités 

biométriques, nous avons  exploité l’étude comparative réalisée par IGB en se basant sur les 

quatre  critères (effort, intrusivité, coût et fiabilité). Dans cette section, nous présenterons les 

outils d'évaluation standards les plus utilisés par la communauté pour classer les systèmes de 

reconnaissance de visage entre eux en termes de fiabilité. Cette performance est évaluée 

différemment selon que l'on considère un mode de fonctionnement en vérification ou en 

identification car les taux à mesurer sont spécifiés par le mode adopté. 

2.6.1. Le mode de vérification 

Pour le mode de vérification, le système doit déterminer si l'identité proclamée par un 

utilisateur est acceptée (un utilisateur légitime) ou rejetée (un imposteur). Dans les deux cas, 

lors de la prise de la décision, deux erreurs peuvent surgir: la fausse acceptation d’un 

imposteur qui doit être rejeté ou le faux rejet d’un utilisateur légitime qui doit être accepté. 

Dans la figure 2.6, nous présentons la distribution hypothétique des scores de similarité 

qu’obtiendraient les utilisateurs légitimes et les imposteurs. Cette figure montre bien 

l’influence de la valeur du seuil de décision sur les performances du système. Un seuil  trop 

petit entraîne l’apparition d’un grand nombre de fausses acceptations, tandis qu’un seuil  trop 

grand engendre un grand nombre de faux rejets.  
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En partant des deux erreurs signalées précédemment, on calcule deux taux considérés 

comme un critère d’évaluation de la fiabilité d’un système de vérification d’identité par 

visage: 

 

Fig. 2.6. Illustration des erreurs : Faux Rejet et Fausse Acceptation 

 Le Taux de Fausses Acceptations FAR (False Acceptance Rate) : ce taux exprime le 

pourcentage d'utilisateurs acceptés par le système alors qu'ils devraient être rejetés (des 

imposteurs) en utilisant la formule suivante : 

𝑭𝑨𝑹 =
𝐍𝐨𝐦𝐛𝐫𝐞 𝐝𝐞 𝐟𝐚𝐮𝐬𝐬𝐞𝐬 𝐚𝐜𝐜𝐞𝐩𝐭𝐚𝐭𝐢𝐨𝐧𝐬

𝐍𝐨𝐦𝐛𝐫𝐞 𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥 𝐝′𝐚𝐜𝐜è𝐬 𝐢𝐦𝐩𝐨𝐬𝐭𝐞𝐮𝐫𝐬
                                    (𝟐. 𝟏)        

 Le Taux de Faux Rejets FRR (False Rejection Rate) : ce taux exprime le pourcentage 

d'utilisateurs rejetés alors qu'ils devraient être acceptés (des utilisateurs légitimes) par le 

système en utilisant la formule suivante : 

𝑭𝑹𝑹 =
𝑵𝒐𝒎𝒃𝒓𝒆 𝒅𝒆 𝒇𝒂𝒖𝒙 𝒓𝒆𝒋𝒆𝒕𝒔

𝑵𝒐𝒎𝒃𝒓𝒆 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍 𝒅′𝒂𝒄𝒄è𝒔 𝒖𝒕𝒊𝒍𝒊𝒔𝒂𝒕𝒆𝒖𝒓𝒔 𝒍é𝒈𝒊𝒕𝒊𝒎𝒆𝒔
         (𝟐. 𝟐)        

A partir de ces deux taux, un troisième taux est calculé qui constitue un  point de référence 

pour le choix du seuil de décision, c’est le taux d'équivalence des erreurs EER (Equal Error 

Rate) déterminé par le point d'intersection entre la courbe du taux de fausses acceptations et la 

courbe du taux de faux rejets en fonction du seuil de décision (figure 2.7). Idéalement, le 

système devrait avoir un EER égal à zéro. Comme ce n’est jamais le cas en pratique et 

puisqu’il est impossible de diminuer les deux erreurs en même en temps (la variation des taux 

d'erreur FAR et FRR en fonction du seuil est inversée),  il faut choisir un compromis entre 

FAR et FRR en ajustant la valeur du seuil de décision pour adapter le système avec le niveau 

de sécurité souhaité. En effet, pour une application qui demande une haute sécurité, on fixe le 

seuil de décision pour avoir le moins de FAR au détriment de FRR. En revanche, pour des 

applications personnelles, on privilégie un FRR bas.   
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Fig. 2.7. Détermination du point d'équivalence des erreurs (EER) 

Une autre courbe qui peut refléter les performances d’un système de vérification d’identité 

et la plus utilisée, c’est la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic ou Relative 

Operating Characteristic) [6] [8]. Cette dernière comme il est illustré dans la figure 2.8, 

présente la variation du taux de vérification correcte (100-FAR (%)) en fonction du FRR.  

  

Fig. 2.8. Illustration de la courbe ROC 

Cette courbe est fréquemment utilisée car elle permet de donner un aperçu sur la 

performance du système.  En effet, plus cette courbe tend à épouser la forme du repère, plus le 

système est performant, c’est-à-dire possédant un taux de reconnaissance global élevé. 

2.6.2. Le mode d’identification 

Dans le mode identification, le système doit assigner à une  personne à identifier l’identité 

offrant  le score de similitude le plus élevé parmi toutes les mesures de similarité faites sur la 

base de référence. Dans ce scénario, un seul type d'erreur peut survenir à savoir la fausse 

identité, c'est dans le cas où le système assigne une fausse identité à une personne qui fait 
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partie ou pas de la base de données. De là, on peut évaluer un système d’identification de 

visage par le taux des fausses identifications FMR (False Match Rate) ou le taux des bonnes 

identifications (1-FMR) appelé généralement le taux de reconnaissance (Recognition Rate). 

Le système qui a le taux de reconnaissance le plus grand est considéré le meilleur. Ce taux 

est la mesure la plus couramment utilisée pour l’évaluation d’un système d’identification de 

visage, mais il n’est pas toujours suffisant. En effet, en cas d’erreur, il peut être utile de savoir 

si le bon choix se trouve parmi les k premières réponses du système. Dans cette situation, 

l'évaluation peut se faire en utilisant la courbe de rang CMC (Cumulative Match 

Characteristic) [6] [8] qui représente la variation du taux de reconnaissance en fonction d’une 

variable que l’on appelle le rang. Ce dernier est le nombre k  de décisions (k premières 

réponses) sur lequel est mesuré le  taux de reconnaissance, avec k variant de 1 à M; M étant 

inférieur ou égal au nombre de personnes enregistrées dans la base de référence. On dit qu’un 

système reconnaît au rang 1 lorsqu’il choisit la plus proche image comme résultat de la 

reconnaissance. On dit qu’un système reconnaît au rang 2, lorsqu’il choisit, parmi deux 

images, celle qui correspond le mieux à l’image d’entrée, etc. La figure 2.9 montre un 

exemple de courbe de rang. Plusieurs interprétations de ces courbes sont possibles : 

 Le système qui obtient le meilleur taux pour des rangs faibles est considéré comme le 

meilleur. On dit que ce système atteint sa meilleure performance le plus rapidement possible. 

 Plus le rang augmente, plus le taux de reconnaissance correspondant est lié à un niveau de 

sécurité faible. 

 Pour comparer deux systèmes différents, il faut fixer un rang k inférieur ou égal à M.  

 

Fig. 2.9. Exemples de courbe CMC de la méthode ACP  
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2.7. Bases de données des images de visage 

Plusieurs bases de données contenant des informations qui permettent l’évaluation des 

systèmes de reconnaissance de visages sont disponibles sur le marché. Toutefois, ces bases de 

données sont généralement adaptées aux besoins de quelques algorithmes spécifiques de 

reconnaissance ou elles sont collectées dans le cadre d’un projet. Ces bases de données de 

visage sont caractérisées par certains critères comme l’expression faciale, l’éclairage ou 

luminosité, l’occlusion, la variation de pose, le zoom sur le visage ou l’échelle, l’intervalle de 

temps entre les différentes sessions de prise de photos pour le même individu. Les 

paragraphes suivants récapitulent les principales caractéristiques des bases de données les plus 

célèbres. 

2.7.1.  La base de données FERET 

La base de données FERET 
4
 (“FacE Recognition Technology”) a été développée dans le 

cadre du programme FERET. Comme nous l’avons signalé dans le chapitre 1, Cette base a été 

recueillie et mise à disposition afin d'évaluer les progrès en reconnaissance automatique de 

visages. La collection de cette base de données est un effort de collaboration entre le Dr 

Wechsler et le Dr Phillips à l'Université George Mason. La première version de cette base a 

été rassemblée en 15 sessions, entre décembre 1993 et août 1996. Ensuite, la version 2 a vue 

le jour en 2003 avec des images couleurs de haute résolution (24-bit). Cette base est 

considérée parmi les plus anciennes et les plus volumineuses, et c'est probablement la base la 

plus connue et la plus utilisée par la communauté de reconnaissance de visages. Elle est 

actuellement administrée par le NIST (National Institute of Standards and Technology) aux 

États-Unis. 

Les détails des caractéristiques de cette base seront présentés dans le chapitre 7 puisque 

nous avons utilisé cette base dans les tests expérimentaux.  

2.7.2. La base AT&T  

La base de données de visages AT&T 
5
 (anciennement nommée ORL Database of Faces) a 

été développée dans le cadre d’un projet de reconnaissance de visages au sein du centre  

SVRG (Speech, Vision and Robotics Group) de l’Université de Cambridge. De même, nous 

détaillerons de plus la présentation de cette base dans le chapitre 7. 

                                                           

4. www.nist.gov/itl/iad/ig/colorferet.cfm 
5.  www.cl.cam.ac.uk/Research/DTG/attarchive/pub/data/att_faces.zip 

http://www.cl.cam.ac.uk/Research/DTG/attarchive/facedatabase.html
http://www.nist.gov/itl/iad/ig/colorferet.cfm
http://www.cl.cam.ac.uk/Research/DTG/attarchive/pub/data/att_faces.zip
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2.7.3. La Base AR 

La base de données AR
6
 a été créée par Aleix Martinez et Robert Benavente au Computer 

Vision Center (CVC) à l'UAB. Elle contient plus de 4000 images couleur correspondant aux 

visages de 126 personnes (70 hommes et 56 femmes). Chaque personne a participé à deux 

sessions espacées de deux semaines (14 jours). Les mêmes images ont été prises dans les deux 

sessions.  Dans chaque session et pour la même personne, 13 images sont acquises en vue de 

face avec des conditions différentes d'expression faciale, d'éclairage, et d'occultation (lunettes 

de soleil et écharpe). Chaque personne a donc au total 26 images. Cette base est souvent 

utilisée pour évaluer des algorithmes de reconnaissance de visages sous des conditions de 

variation d'occultation. 

 
Fig. 2.10. Extrait de la base de données de visage AR  

2.7.4. La Base Extended Yale B (B+) 

La base Extended Yale B (B+)
7
 est l’étendue de  Yale Database Face B créée par 

l'université de Yale. Cette base est considérée comme la base standard pour l’évaluation de la 

robustesse des systèmes de biométrie faciale en cas d'illumination variable. Elle se compose 

de 16 128  images faciales de 10 individus capturées sous 9 poses et 64 conditions différentes 

d'éclairage (en total 576 images par personne). Le format des données de cette base de 

données est le même que la base de données de Yale Face B : format GIF en niveau de gris. 

 
Fig. 2.11. Extrait de la base de données de visage Extended Yale B (B+)  

2.7.5. La base Multi-PIE Face Database 

La base de données de visage Multi-PIE
8
 recueillie à l'Université Carnegie Mellon en 

2000, a largement contribué dans l'avancement de la recherche en reconnaissance de visage, 

                                                           

6 . www2.ece.ohio-state.edu/~aleix/ARdatabase.html  
7 . www. vision.ucsd.edu/~iskwak/ExtYaleDatabase/ExtYaleB.html 
8 . www.multipie.org/ http://www.face-rec.org/databases/ 

http://www.multipie.org/
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surtout pour l’évaluation des algorithmes sous  la contrainte de variation de pose et/ou 

d'éclairage. La base de données de visage Multi-PIE contient plus de 750 000 images de 337 

personnes enregistrées dans un maximum de quatre sessions au cours d’une durée de cinq 

mois. Les images des sujets ont été capturées avec 15 points de vue et 19 conditions 

d'éclairage tout en affichant une gamme d'expressions faciales. Ces images d’une même 

session ont été capturées en quelques minutes les uns des autres en utilisant un système multi-

caméra (15 caméras : Treize caméras étaient situées à hauteur de la tête, espacées à intervalles 

de 15° et deux caméras supplémentaires ont été situées au-dessus du sujet, simulant une vue 

typique de surveillance) et enregistrement multi-flash (18 flash). En outre, les images 

frontales à haute résolution ont été acquises ainsi. Au total, la base de données contient plus 

de 305 Go de données de visage.  

 
Fig. 2.12. Extrait de la base de données de visage Multi-PIE  

Pour plus d’information sur les autres bases de données de visages, le lecteur peut se 

référer à la page web
9
. 

2.8. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons mis en relief les notions et les définitions de base liées à la 

biométrie de visage, ainsi que ses domaines d’application.  Ensuite, nous avons décrit en 

détail les étapes indispensables au fonctionnement d’un processus automatique de 

reconnaissance de visages, allant de la capture de l’image à la prise de décision. Cette 

description nous a permis d’avoir une perspective correcte sur le système que nous désirons 

concevoir. Ainsi, nous avons mis en évidence les challenges liés à la reconnaissance de 

visages pour bien cerner les problèmes qui peuvent dégrader les performances d’un tel 

système dans des conditions d'acquisition difficiles et de proposer par la suite des solutions 

adaptées. Et finalement, une présentation des outils standards d’évaluation qui seront 

exploités dans la fin de cette thèse pour valider les performances de notre système développé. 

Dans le chapitre suivant,  nous évoquerons l’état de l'art en reconnaissance de visages.  

 

                                                           

9 . www.face-rec.org/databases/ 

http://www.face-rec.org/databases/
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Chapitre 3. Etat de l’art en reconnaissance de visages 

3.1. Introduction  

Les premières études théoriques dans la reconnaissance automatique de visages,  remontent 

au début des années 1960 lorsque Bledsoe a proposé dans  son travail innovateur [25] le 

premier système semi-automatique pour la reconnaissance de visages. Dans ce système 

l'administrateur devait tout d’abord repérer manuellement des points caractéristiques sur 

l’image de visage tels que le nez, la bouche, les yeux et les oreilles, puis calculer les distances 

de ces points par rapport  à un point de référence commun. Ces distances sont ensuite 

comparées à des données de référence dans une base de données. L’handicap de cette solution 

est la localisation manuelle des positions de ces points caractéristiques. Pour résoudre ce 

problème, en 1973 Kanade a mis en œuvre le premier système de reconnaissance faciale 

entièrement automatique dans son travail [26]. Mais le vrai déclenchement de la 

reconnaissance du visage a vu le jour en 1990, quand Kirby et Sirovich [27] ont appliqué une 

technique d'algèbre linéaire appelée analyse en composantes principales (ACP) pour 

modéliser un visage humain par un vecteur de dimension très réduite. Cette technique 

popularisée ensuite sous le nom « Eigenfaces » après l’amélioration apportée par Turk et 

Pentland [28], a donné une impulsion décisive à la communauté des chercheurs dans le 

domaine de la reconnaissance de visages. Ceci a permit de développer plusieurs approches qui 

exploitent divers techniques du traitement d’image (filtrage, transformation, opérateurs 

morphologiques, etc…) et les techniques d’analyse et de classification de données.  

La grande majorité de la recherche et les produits commerciaux de la reconnaissance de 

visages agissent sur des images de visage à deux dimensions 2D de couleurs, d’intensité qui 

permettent d’obtenir la texture du visage et plus récemment des images prises avec des 

capteurs thermiques ou infrarouges. Cependant, vu qu’elles sont basées sur des données de 

nature pixel, ces méthodes ont montré leur insuffisance en robustesse devant les différents 

facteurs qui changent l’apparence du visage humain dans une image 2D (les facteurs déjà 

évoqués dans le chapitre 2). Pour surmonter ces problèmes, de nombreux chercheurs ont 

pensé à une autre représentation du modèle de visage qui ne sera pas influencée par la 

variation d’illumination, ni de pose. Cette représentation n’était que l'analyse d'image de 

visage en trois dimensions (3D) représentant à la fois le visage et la forme de la tête comme 

des données de profondeur qui redessine la structure géométrique du visage 

Dans cette alternative, le modèle du visage est déterminé à partir des images 2.5D ou 3D 

(voir figure 3.1). L’image 2.5D (image de profondeur) correspond à une représentation  
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bidimensionnelle d’un ensemble de points 3D (x,y,z) où chaque pixel dans le plan X-Y stocke 

la valeur de sa profondeur z. On peut assimiler une image 2.5D à une image en niveau de gris 

où les pixels noirs correspondent au fond tandis que les pixels blancs représentent les points 

de surface les plus proches de la caméra. Par ailleurs, la méthode la plus simple pour 

représenter un visage 3D est le maillage polygonal 3D, ce dernier correspond à une liste de 

points connectés par des arêtes (polygones).  

Dans la littérature, Il existe plusieurs techniques [29] [30] [31] [32] pour construire des 

modèles 3D complets d'un visage, les plus utilisées combinent des images 2.5D ou bien 

exploitent des systèmes d’acquisition 3D tel que le scanner 3D, un système multi-caméras 

(stéréoscopique), la lumière structurée ou les caméras de profondeur. 

 
- a - 

 
-b - 

 
-c- 

Fig. 3.1. Trois types de représentation d’une image de visage : a) image 2D, b) image 2.5D 

(image de profondeur) et c) image 3D (source: [33]) 

La reconnaissance 3D de visages semble être un outil prometteur surtout depuis 

l’apparition des dispositifs d’acquisition 3D performants. Son avantage principal réside dans 

le fait que la représentation 3D conserve toutes les informations sur la géométrie de visage, ce 

qui permet d’avoir une représentation réelle et plus précise des traits du visage, d’où on peut  

déceler des descripteurs plus puissants dans la  discrimination des visages. Cependant, ces 

approches peuvent demander un coup de déploiement élevé dû à l’investissement des 

scanners 3D coûteux. Un autre inconvénient majeur concerne le grand volume de données 

tridimensionnelles qu’il est souvent nécessaire de convertir afin de pouvoir les traiter 

convenablement, ce qui implique une utilisation encore relativement inadaptée à des 

contraintes temps-réel, contrairement au traitement des images 2D.  

Un troisième type d’approches de reconnaissance de visages pourrait être les algorithmes 

multimodaux 2D-3D qui combinent des informations provenant de l'image 2D ainsi que du 

modèle 3D de visage. L'avantage de cette catégorie est qu'il ajoute des informations de 



Chapitre 3. Etat de l’art en reconnaissance de visages 

 

 46 

 
 

profondeur aux approches classiques 2D sans trop augmenter le coût de calcul. Ces méthodes 

multimodales rapportent généralement des meilleurs taux de reconnaissance [33] [34]. 

Notre étude de l’état de l’art en reconnaissance de visages décrite dans ce chapitre se 

concentre spécifiquement sur les  méthodes 2D, vu que notre contribution dans ce contexte 

utilise le modèle de visage 2D. Cependant, on pourra se référer aux travaux  [33] [35] [36]  

pour plus de détails sur les techniques 3D et  multimodales 2D-3D. En plus, la littérature sur 

la reconnaissance de visages 2D est vaste et diversifiée et la citation de la totalité de son état 

de l’art ne peut être complète. C’est pour cette raison que nous nous sommes donc intéressé à 

décrire la plupart des grandes méthodes classiques et la majorité des approches qui ont 

apporté une vraie originalité et une avancée sensible dans le domaine. Et pour avoir une idée 

sur les autres techniques non traitées ici, on peut consulter les résumés de l’état de l’art [37] 

[38] [39] [40] [41] [42]. 

Les approches 2D existantes peuvent être grossièrement divisées en trois familles : les 

approches globales, les approches locales, ainsi que les approches hybrides. Cette 

classification est la plus fréquente dans la littérature, mais elle n’englobe pas les autres 

techniques qui ne répondent pas aux critères de cette catégorisation. 

3.2. Méthodes globales 

Ces méthodes sont souvent appelées méthodes globales ou holistiques car elles mettent en 

valeur l'apparence globale du visage : le visage est traité comme un tout. Il n’est pas 

nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage. Ces méthodes visent 

généralement à réduire l’espace de représentation du visage par des techniques d’analyse 

statistique bien connues. C'est-à-dire,  passer de la représentation du visage par une matrice de 

valeurs de pixels de taille très grande à un vecteur de taille très réduite.  Ce passage est obtenu 

par la projection de l’image du visage, préalablement vectorisée, dans un nouvel sous-espace 

de plus faible dimension. Ce dernier est souvent conçu pour n’extraire de l’image de visage 

originale très redondante que les informations pertinentes, en générant en sortie un vecteur  de 

taille très réduite et en même temps capable d’avoir des taux de reconnaissance raisonnables. 

C’est cette capacité qui permet de distinguer les techniques de modélisation par réduction 

d’espace présentées dans les paragraphes suivants. 

3.2.1. La méthode Eigenfaces ou ACP 

La méthode Eigenfaces (visages propres) est l’une des méthodes les plus largement 

utilisées pour la représentation du visage dans son ensemble.  Elle se base dans son principe 
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sur  la méthode mathématique d'analyse de données aléatoires : l’analyse en composantes 

principales (ACP) (PCA, Principal Component Analysis). L’ACP, également connue sous le 

nom de transformation de Karhunen-Loeve, est une méthode de projection linéaire qui  

permet de réduire la dimension de l’espace de représentation d’une distribution de données 

aléatoires en conservant ses composantes porteuses des informations les plus pertinentes et en 

ignorant celles les moins informatives. Cette technique a été utilisée au départ afin de 

représenter efficacement des images de visage humain dans le travail [27]. En 1991, cette 

technique a été reprise dans le cadre plus spécifique de la reconnaissance de visages sous le 

nom de la méthode des Eigenfaces [28]. Dans ces deux travaux, pour utiliser l’ACP sur une 

base d’apprentissage d’images de visage, chaque image à deux dimensions d'un visage est 

transformée en un vecteur obtenu en enchaînant les lignes (ou colonnes) de l'image. Ensuite, 

on détermine les vecteurs propres de la matrice de covariance formée par l’ensemble des 

vecteurs résultants. Les principaux vecteurs propres ou les visages propres sont les axes 

principaux du nouvel espace. La figure 3.2 montre les 17 premiers visages propres obtenus 

suite à l’application de l'ACP sur la base AT&T. Les coefficients de projection du vecteur 

associé à  chaque  image de visage dans ce nouvel espace fournissent un vecteur 

caractéristique (signature) de ce visage utilisé par la suite dans la classification ou la 

comparaison. Cette méthode sera présentée avec davantage de détails dans le chapitre 5. 

 

Fig. 3.2. Les 17 premiers visages propres (eigenfaces) de la base AT&T 

3.2.2. Variantes de la méthode ACP 

Pendant les trois dernières décennies, plusieurs chercheurs ont développé diverses 

variantes et extensions de la méthode Eigenfaces (ACP), comme l’Analyse en Composantes 

Principales Bidimensionnelle (ACP2D) (Two-Dimensional PCA). Cette technique introduite 

par Yang et Zhang [43] traite l’image de visage comme une matrice plutôt qu’un vecteur en 

évitant l’étape de transformation de l’image en vecteur indispensable dans la méthode 

Eigenfaces. Les auteurs utilisent pour cela une matrice de covariance généralisée, calculée à 
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partir des lignes de l’image originale. Cette technique validée par [43] et [44], a prouvé  sa 

robustesse vis-à-vis des différentes sources de variabilité que la méthode Eigenfaces et son 

efficacité pour l’optimisation du temps de calcul. 

Une autre déclinaison de la méthode ACP nommée (PC)
2
A est présentée dans le travail 

[45]. Cette méthode qui vise l’enrichissement de l’information sur l’espace d’image original, 

effectuent deux projections (horizontale et verticale) de l’image de visage avant d’appliquer 

l’ACP. En effet, ces deux projections reflètent la distribution des caractéristiques faciales 

saillantes utiles pour l'identification de visage. L’image ou la carte de projection obtenue à 

partir de ces deux projections combinée avec l’image originale génère une image plus riche en 

information. 

L’aspect de  linéarité de la méthode Eigenfaces (ACP)  peut être la cause d’une fausse 

classification car elle se base sur l’hypothèse que les variables (les visages) sont linéairement 

séparables dans l’espace de représentation. Or ce n’est généralement pas le cas. Par 

conséquent les deux approches de l'ACP et ACP2D ont été étendues à la version non linéaire 

appelées ACP à Noyaux (Kernel Principal Component Analysis, KPCA) [46] et ACP2D à 

Noyaux [47] en introduisant divers fonctions à noyaux non linéaires (kernel). L'idée est 

d'appliquer l’ACP à un nouvel espace de représentation des visages différent de celui des 

visages d'entrée, dans lequel les classes des visages sont censées être linéairement séparables. 

Cet espace est construit par une transformation non linéaire de l'espace d'entrée par des 

fonctions à noyaux non linéaires. 

L’utilisation de ces méthodes de projection non linéaires permet dans une certaine mesure 

de réduire la dimension des images de meilleure façon et l’amélioration des taux de 

reconnaissance sur des jeux de tests donnés. Cependant, ces méthodes sont trop flexibles pour 

être robustes à de nouvelles données, contrairement aux méthodes linéaires. 

Les méthodes que nous avons décrites jusqu’à maintenant, sont sans doute les plus connues 

des approches utilisant l’analyse en composantes principales (ACP) dans le contexte de la 

reconnaissance de visages. Mais, dans la littérature, de nombreuses méthodes génériques de 

l’ACP ont été proposées telles que : ACP Symétrique (Symmetrical Principal Component 

Analysis) [48], ACP Modulaire (weighted modular principal component analysis) [49] [50], 

ACP Pondéré Adaptative (Adaptively weighted subpattern PCA) [51] et Eigenfaces 

probabiliste [52]. 
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3.2.3. La méthode Fisherfaces ou ADL de Fisher 

L’ACP permet de réduire la dimensionnalité de l’espace de représentation de l’image de 

visage tout en optimisant sa reconstruction, mais elle n’optimise pas le facteur de 

discrimination entre les classes de visage. Pour résoudre ce problème, Belhumeur, Hespanha 

et Kriegman ont exploité dans leur travail [53]  la technique d’Analyse Discriminante Linéaire 

de Fischer (ADL de Ficher) bien connue en anglais (Fischer Linear Discriminant Analysis, 

FLDA) pour donner naissance à une autre approche de la reconnaissance de visages souvent 

nommée Fichersfaces. Ce nom vient du fait que cette technique cherche à maximiser le 

critère mathématique de Fisher, à savoir le quotient de la variance inter–classe par la variance 

intra–classe. Autrement dit, L’ADL de Fischer  cherche à déterminer un espace de projection 

(Espace des FisherFaces) qui permet de minimiser les variations entre les visages du même 

individu (intra-classe) et maximiser les variations entre les visages des individus différents 

(inter-classes) dans le but d’assurer  une bonne séparation entre classes.  

L’approche Fisherfaces possède des performances supérieures à celles qui sont données 

par la méthode Eigenfaces [38]. Cependant, ceci n’est plus vrai si un seul exemple 

d’apprentissage par personne est disponible, c'est-à-dire si les variations intra-classe sont 

nulles, alors les performances de Fisherfaces deviennent faibles par rapport à celles qui sont 

données par l’Eigenfaces [54]. Afin de remédier à ce problème, dans le travail de [55], les 

auteurs ont proposé de remplacer la matrice de dispersion intra- classe par une matrice 

constante. Ainsi, la méthode basée ADL se réduit alors à la méthode Eigenfaces.  

Un autre problème de l’approche Fisherfaces est connu sous le nom de Small sample size 

problem. Etant donné que le nombre d’images est souvent inférieur à leur dimension, la 

matrice de variance intra–classe peut être singulière, et son inversion pose donc un problème. 

Des méthodes ont été proposées pour contourner ce problème, telle que le travail [56]. 

Le cadre théorique de la méthode  ACP ou Fisherfaces sera présenté dans le chapitre 5. 

3.2.4. Variantes de la méthode ADL de Fisher 

De même que l'ACP, l’ADL de Fisher a été généralisée pour le cas non linéaire en utilisant 

des fonctions à noyaux non linéaires, à savoir l'analyse discriminante de Fisher à noyaux 

(KFDA, Kernel Fisher Discriminant Analysis) [57] et  l'analyse discriminante directe à 

noyaux (KDDA, Kernel Direct Discriminant Analysis) [58].  

Autres variantes de l’ADL de Fisher ont été développées afin d’améliorer la performance 

de cette approche. Parmi elles, l’analyse discriminante bilinéaire proposée par Visani et 
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Garcia [59]. Les auteurs  de cette approche qui ont inspiré son concept à partir de l’ACP2D, 

ont  rapporté sa supériorité en terme de taux de reconnaissance devant  les méthodes : 

Eigenfaces, Fisherfaces et ACP2D. Ainsi, on trouve dans la littérature les variantes 

suivantes: [60] [61] [62] [63]. 

3.2.5. Analyse en Composantes Indépendantes (ACI)  

L’analyse en composantes indépendantes (ACI) (ICA, Independent Component Analysis) 

est un outil d’analyse de données aléatoires permettant de trouver une nouvelle base de 

représentation dans laquelle les projections des observations sur cette base fournissent des 

composantes indépendantes. L’ACI dans son contexte mathématique, est une généralisation 

de l’ACP qui utilise en plus des statistiques d’ordre 2, les statistiques d’ordre supérieur (HOS, 

High Order Statistics), ce qui peut produire une représentation plus puissante. Ainsi, les 

composantes recherchées dans la nouvelle base ne sont pas forcement orthogonales, alors 

qu’elles le sont pour l’ACP. Et dans le contexte physique, elle peut être assimilée à un 

problème de séparation de sources comme initialement formulé dans [64] dans le sens où elle 

permet d’extraire les structures fondamentales (les sources) d’une donnée (signal, image, ...). 

L’analyse en composantes indépendantes (ACI) a été introduite par les spécialistes du 

traitement de signal pour analyser des signaux issus de multiples capteurs. Outre le traitement 

de signal, cette technique a été utilisée dans d’autres domaines, en l’occurrence la 

reconnaissance de visages [65] [66] [67]. Le principe de base de l’ACI dans ce cadre, consiste 

à considérer la matrice des observations (les images de visage) comme étant une combinaison 

linéaire et indépendante des sources. Le but de l’ACI est donc de trouver à partir des images 

de visages références une estimation de la matrice des sources. Ces dernières sont des images 

de base statistiquement indépendantes. Ensuite, les coefficients de la combinaison linéaire de 

ces images de base qui forme chaque image de visage, constituent son vecteur caractéristique. 

Les auteurs des articles [66] [67] ont proposé deux architectures différentes pour exprimer 

la matrice des images de visage. La première architecture considère que les images sont des 

variables aléatoires alors que la seconde architecture considère les pixels comme étant des 

variables aléatoires. L’application de ces deux architectures permet d’obtenir deux types 

d’images de base (sources) différentes. La figure 3.3 illustre les résultats obtenus après 

l’application de l’ACI avec ces deux architectures.  
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-b - 

Fig. 3.3. Exemples des images de base obtenues avec la méthode ACI: a) pour l’architecture 1  

et b) pour l’architecture 2. (Source [67]). 

De nombreuses variantes de l’ACI ont été proposées pour apporter des améliorations. On 

trouve en particulier : 

 La version non linéaire appelée analyse en composantes indépendantes à noyaux (KICA, 

Kernel Independant Component Analysis) [68] qui cherche à résoudre le problème de 

séparation des observations par la version non-linéaire. 

 L’ACI rapide (Fast ICA, Fast Independant Component Analysis) [69] [70] qui a permis 

de remédier le problème du temps de calcul observé avec l’ACI classique. 

 La combinaison entre l’analyse en composantes indépendantes et l’analyse discriminantes 

de Fisher [71]. 

 L’ACI par blocs (Block independent component analysis) [72] qui subdivise l’image de 

visage  en ensembles de blocs et applique l’ACI à chacun. 

En termes de comparaison, il a été démontré que l’ACI, ainsi que ses différentes variantes, 

est très performante par rapport à l’ACP [73]. 

3.2.6. Transformée de cosinus discrète (DCT) 

La transformée de cosinus discrète (DCT, Discrete Cosine Transform) introduite au début 

des années soixante-dix dans le travail [74], est fréquemment utilisée dans le domaine de 

compression multimédia. Mais, elle était une voie très prometteuse dans la reconnaissance de 

visage [75] [76] [77]  [78] [79] parce qu’elle a permis de minimiser les effets de  variation de 

pose, de taille et d'alignement des visages. Cette méthode est beaucoup plus rapide et simple 

concernant l’extraction du vecteur caractéristique d’un visage si on le compare avec l’ACP et 

l’ADL. Un autre avantage de cette méthode repose sur sa grande flexibilité en cas d’ajout des 
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images de visages puisque cette opération ne demande aucun réapprentissage complet, 

contrairement aux méthodes de projection linéaires ou non linéaires. En effet, dans le cas de la 

DCT, chaque image de visage est représentée par un vecteur composé des premiers 

coefficients de sa transformée DCT indépendamment des autres images.  

3.3. Méthodes locales 

Les méthodes locales essaient de modéliser le visage en s’approchant à la manière avec 

laquelle l'être humain perçoit la morphologie du visage, c'est à dire, au processus d’analyse de 

notre système visuel à nos traits de visage pour identifier une personne. Elles permettent de 

représenter un visage grâce à des caractéristiques multiples beaucoup plus robustes à certaines 

variations comme les variations d’illumination et de pose. Il existe deux stratégies pour cela: 

les méthodes basées sur des caractéristiques locales (Local feature based method) et les 

méthodes basées sur l’apparence locale du visage (Local appearance based method). 

3.3.1. Méthodes basées sur des caractéristiques locales  

On les appelle aussi les méthodes à traits locales ou à caractéristiques d'intérêt car elles se 

basent en premier temps sur la détection des points d'intérêt dans le visage. Ces points sont 

généralement des points particuliers qui se situent sur les frontières des traits remarquables du 

visage tels que : les yeux, le nez, la bouche, les sourcils, etc… . Ensuite, un modèle de visage 

est construit à partir de ces points par deux alternatives différentes. La première, par 

l’extraction des mesures géométriques prises sur ces points, ce sont donc les méthodes 

géométriques. Tandis que pour la deuxième, par une fonction codée via un graphe crée à 

partir de ces points, ce sont les méthodes à graphe.    

3.3.1.1.  Méthodes géométriques 

Les premières méthodes proposées pour la reconnaissance de visages par ordinateur 

appartiennent à cette catégorie [25] [26]. Elles s'appuient toutes sur l'extraction des mesures 

géométriques prises sur les points d’intérêts détectés comme il est déjà signalé. Parmi les 

mesures importantes, on trouve notamment : les positions et les largeurs de la bouche, des 

yeux, du nez et des sourcils, ainsi, les distances ou les angles entre ces points. Les mesures 

extraites sont ensuite rassemblées dans un vecteur (vecteur caractéristique) pour les utiliser 

dans la phase de classification. 

Dans la littérature, il existe plusieurs techniques  géométriques qui se distinguent entre 

elles par le nombre et les positions des points détectées et la nature des mesures prises sur ces 
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points. Les figures 3.4 (a à c) illustrent des exemples de la répartition des points détectés et les 

mesures choisies dans les approches géométriques [80] [81] [82]. 

Les comparaisons menées sur les mêmes données en opposant les méthodes géométriques 

à d’autres méthodes ont montré clairement leurs limitations et faiblesses. En effet, la 

performance de ce type de méthodes dépend de la phase de détection et d’extraction des 

points caractéristiques du visage. Or, cette tâche est difficile et dans certains cas, elle est 

impossible, en particulier dans les cas où des occultations ou des variations (pose, expression) 

de visages sont présentes. Face à ce problème majeur, les recherches sont orientées vers le 

développement des algorithmes de détection des points caractéristiques robustes et précis.  

Malheureusement, bien que les performances de ces algorithmes de détection soient 

largement démontrées, les méthodes de reconnaissance de visages basées uniquement sur les 

caractéristiques géométriques restent insuffisamment fiables ou robustes. Cela est dû à la 

nature des informations extraites (les mesures géométriques) qui sont insuffisantes pour 

discriminer les visages entre eux parce qu’on trouve des distances qui sont constantes entre 

des différentes personnes, tandis que d'autres informations utiles telles que les valeurs des 

niveaux de gris autour des points caractéristiques sont complètement écartées. Pour résoudre 

ce problème, les méthodes basées sur les graphes ont vu le jour. 

(Source : [80]) 
 

(Source : [81]) 
(Source : [82]) 

Fig. 3.4. La répartition des points détectés et les mesures choisis dans trois approches 

géométriques. 

3.3.1.2.  Méthodes basées sur les graphes 

Ces méthodes représentent une image de visage à l’aide d’un graphe formé par un 

ensemble de nœuds reliés entre eux par des arêtes. Ces nœuds peuvent être des points d’une 

grille régulière virtuelle déposée sur le visage (figure 3.5) ou des points  caractéristiques du 

visage (figure 3.6). Dans ces approches, on vise à modéliser le visage par deux types 

d’information. La première est de nature locale, extraite par une analyse de la texture du 

http://link.springer.com/search?facet-author=%22R.+Brunelli%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22R.+Brunelli%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22R.+Brunelli%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22R.+Brunelli%22
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voisinage de chaque nœud en  utilisant des filtres d’image appropriés tel que le filtre de Gabor 

ou par analyse de sa forme par des opérateurs morphologiques. Tandis que la deuxième est de 

nature globale, extraite des positions relatives des nœuds. 

 

-a - 
 

-b - 

Fig. 3.5. Exemple de graphe élastique avec une topologie de grille : a) le graphe de l’image de 

visage de la base de données, b) le graphe de l’image de visage à reconnaître après son 

déformation. (Source [84]) 

 La première approche développée dans ce sens est celle de Manjunath et al. [83]. Dans ce 

travail, les auteurs détectent des points caractéristiques à l’aide d’ondelettes de Gabor. 

Ensuite, un graphe fixe est construit à partir de ces points détectés. Une fois la topologie du 

graphe formulée, la reconnaissance se fait en comparant le graphe de l’image à reconnaître 

avec l’ensemble des graphes (ou modèles) des images de  la base de données. Cette 

comparaison met en jeu la similarité entre les caractéristiques de chaque nœud extraites par 

analyse de filtre de Gabor et les similarités sur la topologie globale de chaque graphe, par 

comparaison des distances entre les nœuds du graphe. Les tests, faits par la suite sur cette 

approche, ont montré ses limites face aux variations des expressions et de pose du visage à 

cause de la topologie fixe du graphe. Pour palier ce problème et en inspirant de l’idée du 

graphe, Lades et al. ont proposé d'utiliser un graphe topologique élastique (déformable)  dans 

leurs travail [84]. Dans ce dernier, les auteurs utilisent un modèle pour la reconnaissance des 

objets appelé Architecture de Liens dynamiques (DLA, Dynamic Link Architecture), qu’ils 

ont appliqué aussi sur les visages en donnant naissance à un nouveau algorithme de 

reconnaissance de visages nommé Elastic Graph Matching (EGM). Cet algorithme extrait le 

même type d’informations que [83] dans la phase d’apprentissage avec la différence qu’il 

utilise un graphe avec une topologie de type grille rectangulaire localisée sur l'image de 

visage (figure 3.6) où les nœuds sont étiquetés avec les réponses des filtres de Gabor dans 

plusieurs orientations et plusieurs fréquences spatiales appelées jets. Tandis que, pour la phase 
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de reconnaissance, le graphe représentatif de l'image de visage à reconnaitre subit une 

déformation à chaque fois où on détermine sa correspondance avec un graphe des images de 

visage de la base de données. Cette déformation prend une position finale au moment où la 

similarité entre les jets des deux images prend la valeur maximum. L’image de visage de la 

base de données qui donne un coût de déformation le plus faible, est prise comme identité de 

l’image de test. Ce coût de déformation, comme il est indiqué dans [84] est une fonction qui 

code la déformation du graphe en prenant en compte la similarité entre les jets et la variation 

des distances entre les nœuds. 

Plusieurs améliorations de la méthode Elastic Graph Matching ont été proposées. La plus 

populaire entre elles, celle de Wiskott et al. [85] [86] est connue sous le terme d’Elastic 

Bunch Graph Matching (EBGM). Les auteurs de cette méthode ont utilisé cette fois-ci un 

graphe dont les nœuds sont  situés sur un certain nombre de points caractéristiques du visage 

(figure 3.6.a). De plus, ils ont introduit la notion de Face Bunch graphe (FBG) dans le but 

d’utiliser un seul graphe pour toutes les images d’une même personne de la base. Un FBG est 

une représentation générale du visage pour laquelle on associe à chaque nœud, un ensemble 

de jets (Bunch) extraits à l’aide des filtres de Gabor représentant toutes les variabilités 

possibles de ce nœud (figure 3.6.b). Pendant la phase d’enrôlement, le visage de chaque 

personne sera modélisé par un FBG construit d’une manière supervisée, en combinant des 

informations à partir d'un certain nombre de graphes de ce visage. Alors que, dans de la phase 

de reconnaissance, un seul jet du  FBG est retenu pour chaque nœud, celui qui maximise la 

fonction de similarité avec les jets du visage à reconnaitre.  

 

-a- 
 

-b- 

Fig. 3.6. Exemple de graphe élastique avec des points caractéristiques: a) le graphe d’un 

visage de la base de données et le graphe du visage à reconnaitre après son déformation, b) 

Exemple de Face Bunch graphe (Source : [86]). 

L'EBGM est classée parmi les méthodes les plus performantes en termes de robustesse. 

Cependant, elle a deux inconvénients qui ont été mis en évidence par [87] lors de sa 
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comparaison avec deux autres méthodes : Eigenface et les réseaux de neurones auto-

associatifs. Premièrement, elle exige un temps de calcul supérieur aux autres méthodes ce qui 

la rend plus difficile à mettre en œuvre en pratique. Deuxièmement, seules les informations 

sur les positions clefs de l'image  sont utilisées pour l'identification.  

Malgré les problèmes de l’EBGM, elle a été une source de motivation pour certains 

travaux qui ont proposé des variantes à cet algorithme, notamment celles qui utilisent d’autres 

descripteurs pour l’extraction des jets que les ondelettes de Gabor, comme le cas de 

l’approche proposée dans [88] très connue sous le nom Morphological Elastic Graph 

Matching (MEGM), la correspondance élastique des graphes morphologiques.  Les auteurs 

de cette approche utilisent des opérateurs morphologiques de dilatation et d’érosion pour 

extraire les coefficients des Jets. Les résultats obtenus par cette approche sont comparables à 

ceux de l'approche originale mais avec l'avantage qu’elle ne nécessite pas le calcul des 

banques des filtres de Gabor. 

Une autre variante importante de l’EBGM a été développée dans les travaux [89] [90]. Les 

auteurs de ces derniers ont remplacé les filtres de Gabor par  un histogramme des orientations 

de gradients (HOG) dans des fenêtres centrées sur les nœuds du graphe. Les résultats des 

expériences montrent un meilleur comportement de la performance par rapport à celle 

d’EBGM classique. Cette meilleure performance s’explique par les propriétés des descripteurs 

de HOG qui sont plus robustes aux variations de l'éclairage et de la rotation, et grâce à une 

plus grande précision des graphes de face.  

3.3.2. Méthodes basées sur l'apparence locale du visage  

Les performances des méthodes basées sur les caractéristiques locales chutent radicalement 

lorsqu’elles sont confrontées à des images à fortes variations d’expression, d’illumination ou 

des occultations partielles du visage car elles dépendent de la robustesse de l’algorithme de 

détection des points caractéristiques. Cette tâche de détection qui doit être précise, n'est pas 

facile et n'a pas été résolue de manière fiable. C’est pourquoi, d’autres approches qui ne 

nécessitant pas une localisation précise de ces points ont été proposées. Ce sont les méthodes 

basées sur l'apparence locale du visage (Local appareance based method). L’ensemble de ces 

méthodes ont en commun une première étape qui consiste dans le découpage de l’image de 

visage en régions (patchs). Ces dernières peuvent avoir une forme rectangulaire, elliptique, 

etc. (figure 3.7) mais ce qui est le plus largement utilisé est le découpage rectangulaire. Les 

fenêtres peuvent être superposées ou non et la taille de la région a une influence directe sur le 
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nombre de caractéristiques et la robustesse de la méthode. Une fois que les régions locales ont 

été définies, l’étape clé de ces approches est abordée, c’est l’extraction des caractéristiques. 

Dans cette  étape critique, il faut choisir la meilleure manière de représenter les informations 

de chaque région en introduisant un descripteur. Les vecteurs obtenus pour chaque région sont 

ensuite concaténés pour obtenir le vecteur caractéristique final. 

Dans la littérature, plusieurs descripteurs sont exploités dans ce sens et chacun d’eux a 

montré son aptitude de robustesse face à un type de variation d’apparence donné:  

 Les ondelettes de Gabor [91] [92] et les histogrammes LBP (Local Binary Pattern) [93] 

[94] [95] connues pour être relativement robustes aux variations d’illumination, d’expression 

et de pose.  

 Le descripteur POEM (Patterns of Oriented Edge Magnitudes) [96] et les histogrammes 

des orientations de gradients (HOG) [97] qui sont robustes aux variations de pose. 

 

Fig. 3.7. Exemple de représentation d'un visage par la méthode d’apparence local basée sur 

les histogrammes LBP. 

3.4. Méthodes hybrides 

Les méthodes hybrides résultent de l’association (ou fusion) des méthodes locales et des 

méthodes globales. Elles cherchent à modéliser un système de reconnaissance de visages 

regroupant l’information sous forme locale et globale, dans le but de s’approcher du système 

visuel humain qui combine ces deux  types d’informations pour reconnaitre un visage. Les 

facteurs clés qui influent les performances de ces méthodes hybrides comprennent le choix 

des caractéristiques pour la combinaison et la manière de les combiner de telle sorte que leurs 

avantages soient préservés et que leurs inconvénients soient évités. Ces caractéristiques 

présentent en effet des propriétés différentes et complémentaires: alors que les 

caractéristiques locales sont très sensibles au bruit, les caractéristiques globales, quant à elles, 

le sont peu. En revanche, ces dernières sont très sensibles à la pose contrairement aux 

caractéristiques locales. C’est pour cette raison qu’il n’existe pas à ce jour un algorithme 

permettant de combiner de façon optimale ces informations. Néanmoins, les méthodes 
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hybrides développées jusqu’à présent, essaient uniquement de tirer partie des avantages des 

deux types de méthodes citées plus haut et proposer des solutions pour éviter leurs 

inconvénients.  A titre d’exemples de ces méthodes, on trouve : 

 L’approche appelée Analyse en Composantes Locales (LCA, Local Component Analysis) 

a été proposée dans le travail [98]. Plusieurs analyses en composantes principales sont 

réalisées pour extraire différentes caractéristiques locales. Celles–ci sont ensuite combinées et 

une procédure minimisant l’erreur de reconstruction avec une contrainte parcimonieuse 

permet de réaliser la reconnaissance. 

 L’approche ACP-LogGabor (PCA-LG, Principal Component Analysis-LogGabor) [99] 

qui effectue une convolution avec des ondelettes de Gabor orientées autour de certains points 

caractéristiques du visage afin de créer des vecteurs contenant la localisation et la valeur 

d’amplitudes énergétiques locales. Ces vecteurs sont ensuite envoyés dans un algorithme ACP 

afin de réduire la dimension des données.  

 Les deux récentes approches [100] [101] qui utilisent dans le même sens les ondelettes de 

Gabor et respectivement Kernel-ACP et ACP. 

3.5. Comparaison 

Pour finir ce chapitre, nous donnons une comparaison globale de ces méthodes. 

Les méthodes globales présentent un certain nombre d’avantages : 

 Elles sont rapides à mettre en œuvre. En effet, le problème de la reconnaissance faciale 

automatique est transformé en un problème d’analyse de sous–espaces de visages par 

méthodes statistiques reposant sur des calculs matriciels relativement simples 

 Elles sont souvent applicables à des images basses résolution ou de mauvaises qualités. 

Certains inconvénients apparaissent cependant avec ces méthodes globales : 

 Elles ne sont robustes qu’à des variations limitées (pose, illumination, expression). Ceci se 

comprend aisément puisqu’elles considèrent le visage comme un tout. Et la moindre variation 

des conditions de l’environnement ambiant entraîne des changements inéluctables dans les 

valeurs des pixels qui sont traités directement. 

 Il est nécessaire de disposer de suffisamment de données représentatives des visages. 

De la même manière les méthodes locales présentent certains avantages : 
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 Le modèle créé possède des relations intrinsèques bien définies avec les visages réels parce 

qu’elles prennent en compte la particularité du visage en tant que forme naturelle à 

reconnaitre. 

 Les modèles créés peuvent prendre en compte explicitement les variations telles que la 

pose, l’illumination ou les expressions. La reconnaissance est ainsi plus efficace dans le cas 

de fortes variations. 

 La connaissance a priori sur les visages peut être intégrée aux modèles afin d’améliorer 

leur efficacité. 

Les méthodes locales présentent cependant quelques inconvénients : 

 La construction du modèle, reposant souvent sur la détection de points caractéristiques 

faciaux, peut être laborieuse et lourde. En effet, il faut souvent placer manuellement un assez 

grand nombre de points sur le visage ou automatiquement à l’aide d’un algorithme de 

détection ayant une grande précision.     

 L’extraction des points caractéristiques peut être difficile dans le cas de variations de pose, 

d’illumination, d’occlusion . . . 

 Les images doivent être relativement de bonne qualité, et/ou être de résolution suffisante 

afin de pouvoir extraire les points caractéristiques. 

3.6. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les grandes lignes de l'évolution de la 

reconnaissance de visages. Comme déjà évoqué dans l'introduction, ce chapitre n'a pas pour 

finalité de décrire tous les algorithmes de reconnaissance de visage mais nous nous sommes 

contentés de présenter les approches qui ont introduit une nette évolution dans le domaine de 

cette biométrie, permettant ainsi une véritable amélioration des performances. Nous avons 

décrit également les avantages et les inconvénients de ces approches pour situer les unes par 

rapport aux autres. Cette comparaison nous a permis de conclure qu’aucune méthode 

n’occupe le premier rang devant toutes les autres.  

Au moment du développement d’une approche de reconnaissance de visage, il faut tout 

d’abord, dégager les problèmes liés à l’environnement réel de l’application envisagée.  Par la 

suite, un compromis doit être réalisé entre son taux de reconnaissance et sa rapidité.  

Dans le chapitre suivant, nous présentons l’approche que nous avons développée pour la 

détection et la localisation d’un visage dans une image fixe. 
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Chapitre  4. La détection et la localisation de visages 

4.1. Introduction 

La détection de visage, cas particulier de la reconnaissance des formes, est un thème de 

recherche en plein essor dans les domaines du traitement d’image et de la vision assistée par 

ordinateur. La raison qui explique un tel effort, est la variété des champs d’application de la 

détection de visages. Ainsi, cette dernière est un processus très utilisé non uniquement dans la 

reconnaissance de visages, mais dans d’autres applications telles que: la reconnaissance des 

expressions faciales, le suivi de visage, l’indexation d’images, la visiophonie, les systèmes de 

téléconférence, etc. … 

Dans le cas d’un système de reconnaissance de visages, la détection de visages est requise 

comme étape cruciale qui vient en amont de l’extraction des caractéristiques. Elle consiste à 

détecter la présence de chaque visage humain dans une image numérique ou dans une 

séquence vidéo et localiser en conséquence son emplacement. Un tel système ne pourra 

jamais devenir intégralement automatique s’il n’a pas été précédé par une phase de détection 

automatique.  

La qualité de l’algorithme de détection de visage a un impact direct sur la fiabilité et la 

robustesse du système entier de reconnaissance. En effet, les performances de cet algorithme 

sont souvent dégradées par la variabilité des conditions d’acquisition de l’image de visage 

déjà citée dans la section 2.5 du chapitre 2. En conséquence, un visage non détecté 

correctement (visage non ou partiellement détecté ou fausse détection d’un objet en tant que 

visage), entrainera une anomalie dans la suite du système (extraction des caractéristiques et 

classification). C’est pour cette raison que la détection de visage reste un verrou 

technologique non résolu parfaitement.  

Dans ce chapitre, nous allons décrire les aspects théoriques et pratiques d’une nouvelle 

approche que nous avons développée pour la détection et la localisation de visages dans une 

image fixe à multiples visages. Mais, avant cette description, nous passons en revue les 

méthodes les plus connues proposées dans ce cadre. Et par l’occasion, nous nous focalisons 

sur une méthode considérée comme l'une des plus efficaces en détection de visage, la 

méthode de Viola et Jones [102] [103]. Cette méthode qui est devenue rapidement un standard 

dans ce domaine, sera pour nous une référence de comparaison de notre approche dans la 

partie expérimentation. 
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4.2. Méthodes de détection de visages 

Dans la littérature, on trouve une multiplicité d’approches proposées par les chercheurs 

dans le but de surmonter les problèmes de la détection de visages et d’atteindre un niveau 

avancé. La plupart de ces approches peuvent être répertoriées en quatre catégories principales 

[104] [105] [106]. 

4.2.1. Approches basées sur les connaissances acquises 

Ces approches essayent de s’approcher à la manière de perception visuelle de l’être humain 

à un visage, puisqu’elles exploitent les connaissances a priori que l’être humain a acquises sur 

la morphologie d’un visage typique, utilisées dans la vie quotidienne pour détecter un visage 

parmi plusieurs objets dans une scène. Par exemple, un visage apparaît souvent dans une 

scène avec deux yeux symétriques, un nez et une bouche.  Ces connaissances sont codées par 

des critères descriptifs et des règles métriques définis à partir des rapports entre les 

caractéristiques faciales (le nez, la bouche et les yeux) ou les régions qui les entourent. Les 

règles les plus utilisées sont généralement inspirées: 

 Des distances relatives et les positions des caractéristiques du visage (les yeux, la bouche 

et le nez). 

 De la symétrie entre les yeux. 

 De la différence entre la moyenne des valeurs d’intensité de la partie centrale et la partie 

supérieure du visage. 

Dans ces approches, après avoir défini les règles, chaque région candidate de l’image 

d’entrée est soumise à un processus de vérification qui permet d’accepter cette région en tant 

que  visage si elle vérifie ses règles ou non.  

Parmi les approches proposées dans cette catégorie, on peut citer les travaux suivants : 

[107] [108] [109]. 

4.2.2. Approches basées sur le Template-matching  

Ces méthodes utilisent des modèles standards (Template-matching) d'un visage qui 

décrivent le visage comme un tout ou séparément les traits du visage. Ces Templates peuvent 

être définies soit manuellement, soit paramétrées à l'aide des fonctions. Ensuite, la corrélation 

est calculée, entre l'image candidate de visage et la Template pour déterminer leur 

correspondance. Ces méthodes ont été utilisées à la fois pour la localisation et la détection de 
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visage [110] [111] [112], mais, elles rencontrent encore quelques problèmes de robustesse liés 

aux variations de lumière, d'échelle, etc.  

4.2.3. Approches basées sur l’apparence 

Ces approches traitent la détection comme un problème de classification (visage, non-

visage). Elles utilisent en premier lieu une analyse statistique d'un ensemble d'images 

représentatives de la variabilité de l'aspect facial pour les représenter par des modèles. En 

deuxième lieu, elles appliquent des techniques d'apprentissage automatique de ces modèles 

pour construire des machines capables de séparer les visages des non-visages.  Ainsi, chaque 

région extraite de l’image originale en tant que candidate de visage, subit la même analyse 

statistique et son modèle est soumis à l’entrée de la machine de classification. Plusieurs 

techniques ont été proposées dans cette catégorie, notamment, celles qui utilisent les réseaux 

de neurones telles que : [113] [114] [115] [116] et autres dont leur aperçu est donné dans 

l’enquête de la littérature [117] qui comprend un examen général de quelques systèmes de 

détection de visage basés sur les réseaux de neurones, les machines à vecteurs de support 

(SVM) [118] [119] [120] [121] et les algorithmes de classification AdaBoost et ses dérives  

[102] [103] [122] [123] [124] [125] [126]. 

Méthode de Viola et Jones  

A cette catégorie des approches basées sur l’apparence, appartient l’une des méthodes les 

plus efficaces et les plus célèbres en détection de visages, celle proposée par Viola et Jones 

[102]  en 2001, puis révisée par les mêmes auteurs en 2004 [103]. Cette méthode modélise 

des milliers d’exemples de visage et non-visages par extraction des caractéristiques nommées 

« pseudo-Haar » (inspiré de l’extraction des caractéristiques par les ondelettes de Haar). Ces 

dernières sont calculées par la différence des sommes de pixels de deux ou plusieurs zones 

rectangulaires adjacentes. La figure 4.1 donne des exemples des caractéristiques proposées 

par Viola et Jones à 2, 3 ou 4 rectangles, dans lesquelles la somme de pixels sombres est 

soustraite de la somme des pixels blancs.  Ensuite, les modèles calculés sont pris comme des 

stimulés pour entraîner l’apprentissage supervisé d’un classificateur. Ce dernier se base sur le 

principe de « Boosting » qui consiste à construire un classificateur fort (classificateur capable 

de produire des décisions très précises) à partir de la combinaison de plusieurs classificateurs 

faibles boostés en cascade (32 classificateurs dans la version originale). Un classificateur est 

dit faible dans  le langage du « Boosting »  lorsqu’il ne possède pas des bonnes performances 
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de classifications. Il doit seulement pouvoir classifier plus que 50% des données 

correctement.  

En phase de détection, l’ensemble de l’image est parcouru en déplaçant la fenêtre de 

détection d’un certain pas dans le sens horizontal et vertical, avec changement d’échelle de la 

fenêtre à chaque nouveau balayage de l’image. Pour chaque position de cette  fenêtre, on 

calcule un ensemble de caractéristiques « pseudo-Haar » utilisées par chaque classificateur 

faible, en commençant par le premier étage. Si la réponse d’un classificateur est négative, la 

région localisée par la fenêtre est jugée comme non-visage. Sinon, on passe au classificateur 

suivant. Enfin, si tous les étages répondent positivement,  la région localisée est détectée en 

tant que visage.  

 

Fig. 4.1. Exemples de caractéristiques pseudo-Haar  utilisées par Viola et Jones 

De très nombreux travaux ont été publiés par la suite, visant à améliorer le paramétrage de 

la méthode, ou à en combler un certain nombre de ses limitations [122] [123] [124] [125] 

[126]. Les auteurs de ces derniers ont proposé d’étendre ou remplacer la technique de 

« pseudo-Haar » par d’autres techniques d’extraction des caractéristiques et/ou d’utiliser des 

variantes de l'algorithme de Boosting dans la phase de classification. 

La méthode est par ailleurs reconnue comme étant celle ayant eu le plus d'impact dans le 

domaine de la détection de visage dans les années 2000. 

4.2.4. Approches basées sur des caractéristiques invariantes  

Contrairement aux approches fondées sur les connaissances acquises, les chercheurs ont 

essayé de trouver et d’exploiter des caractéristiques très spécifiques au visage ayant des 

qualités d’invariance face aux variations des conditions de capture de l’image. Notamment, la 

pose, l’échelle et l’éclairage. L'hypothèse sous-jacente est basée sur l'observation que les 

humains peuvent facilement détecter les visages et les objets dans des poses et des conditions 

d'éclairage différentes. Les caractéristiques souvent utilisées, sont la couleur, la texture et la 

forme du visage. La couleur de la peau humaine a été utilisée et éprouvé pour être un bon 

outil de base pour plusieurs systèmes de détection de visage [127] [128]  [129] [130] [131] 

[132]. Bien que différentes personnes aient différentes couleur de peau, plusieurs études ont 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Caract%C3%A9ristique_(vision_par_ordinateur)
http://fr.wikipedia.org/wiki/Boosting
http://fr.wikipedia.org/wiki/Ann%C3%A9es_2000
http://fr.wikipedia.org/wiki/Fichier:VJ_featureTypes.svg
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montré que la principale différence réside en grande partie dans leur l'intensité plutôt que leur 

chrominance. Le principe des approches utilisant la couleur de la peau sera détaillé dans les 

paragraphes suivants. Ainsi, les visages humains ont une texture distincte qui permet de les 

séparer de différents objets. Cette propriété est utilisée dans des algorithmes de détection de 

visages proposés dans [133]. Tandis que, pour  la forme du visage, les approches qui 

exploitent cette caractéristique, procèdent au départ à une détection des contours des objets 

présents dans l’image. Ces derniers sont ensuite labellisés et mis en correspondance avec un 

modèle de visage afin de vérifier les détections correctes. De nombreux opérateurs de 

contours sont utilisés tels que : le filtre de Sobel dans les travaux [134]  [135] et le filtre de 

Canny dans [132]. 

4.3. Principe de base de l’approche proposée 

L’approche que nous proposons pour la détection et localisation de visages a un aspect 

hybride puisque nous utilisons en premier lieu un détecteur de la couleur de peau 

(caractéristique invariante) qui couvre toute l'image, et en deuxième lieu, un modèle comme 

Template pour la classification de visage et non-visage. Le schéma de la figure 4.2  illustre le 

principe de base de cette approche. Il contient deux modules principaux :  

Module 1: la segmentation de l’image couleur pour extraire les régions connexes et 

significatives représentant des objets d’intérêt composés de pixels de peau permettant ainsi de 

localiser et extraire les candidats de visage. Ce module se fait en quatre étapes: 

 Classifier les pixels de l’image couleur en deux classes (peau/ non peau) en utilisant un 

détecteur de peau. 

 Segmenter l’image binaire résultat de l’étape précédente en régions connexes et cohérentes 

en utilisant la technique de segmentation connue sous le nom : la Ligne de Partage des Eaux 

(LPE, Watershed en Anglais). 

 Elimination des régions non significatives. 

 Localisation et extraction des régions de peau significatives 

Module 2: la classification de chaque région de peau extraite en tant que candidate de 

visage : visage ou non-visage, pour décider si un visage est présent ou non dans cette région. 

Cette tâche est réalisée par la soumission de cette région de peau à une cascade de filtres de 

Gabor. Ensuite, l’image issue de la sortie de chaque filtre est traitée par un algorithme de 
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classification de visage ou non-visage en vérifiant sa correspondance avec notre modèle de 

visage. Et finalement, les régions qui sont classées en tant que visage, sont localisées. 

 
Fig. 4.2. Schéma synoptique de l’approche proposée pour la détection et la localisation de 

visages 

Le choix de  concevoir cette approche avec une telle structure est justifié par: 

 La robustesse de la couleur de la peau face aux variations géométriques (rotation, 

changement d’échelle) du modèle de visage [136] et aux occultations partielles. 

 L’utilisation de la couleur de la peau comme information de segmentation permet d’une 

part de réduire l'espace de recherche de la région de visage dans l’image, ce qui a pour effet 

l’amélioration de la rapidité de détection en comparaison avec d’autres systèmes de détection 

qui parcourent l’image de manière exhaustive, à toutes les positions et dans toutes les échelles 
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possibles, telles que les approches basées sur l’apparence. Et d’autre part, de détecter la 

totalité du visage. 

 Le modèle que nous avons proposé comme Template est d’une part, basé sur l’apparence 

globale et locale du visage et il ne nécessite ni un calcul de corrélation, ni un apprentissage 

automatique préalable pour assurer la classification visage et non-visage. Et d’autre part, il 

n’est pas appliqué sur l’image candidate-visage directement, mais sur la réponse de sa 

convolution avec une cascade de filtres de Gabor. Or, la représentation de visage par des 

ondelettes de Gabor a montré à plusieurs reprises son aptitude à détecter  des caractéristiques 

particulières dans une image de visage tout en minimisant les effets liés aux variations 

d’illumination et de pose.  

4.4. Détecteur de peau 

Le point commun entre les systèmes de détection de visage qui exploitent l’approche de la 

couleur de la peau est l’utilisation d’un détecteur de peau.  Ce dernier est un classificateur qui 

définit un espace de décision binaire dans l’espace de représentation couleur. Ainsi chaque 

pixel est classifié en tant que pixel de peau ou pixel non peau (figure 4.3).  

La construction d’un détecteur de peau se fait par le choix adéquat d’un espace de couleur 

et la définition d’un modèle de distribution de la couleur de peau. Ce choix reste toujours 

difficile puisqu’on vise au départ un espace et un modèle qui couvrent toutes les différentes 

teintes que peut prendre la couleur de la peau. Cependant, ces teintes peuvent se décliner à 

d’autres nuances à cause de la variation d’éclairage.  

4.4.1. Espaces de couleurs 

Pour modéliser la distribution de la couleur de peau, plusieurs espaces de couleurs 

populaires ont été proposés dans la littérature. Nous citons à titre d’exemple les espaces les 

plus utilisés et que nous avons comparés expérimentalement pour valider les espaces adoptés 

dans notre détecteur. Notons que les définitions de  ces espaces sont présentées dans l’annexe 

A.  

 Le système RGB est largement utilisé dans la détection des pixels de peau dans des 

images de couleur [130] [132] [137] [138], vu sa simplicité et les résultats satisfaisants qu’il 

permet d’obtenir.  

Beaucoup de chercheurs recommandent aussi le système RGB normalisé [128] [139]. 

L’espace de couleur HSV a été utilisé pour la détection des pixels de peau dans le travail 

[129].  



Chapitre  4. Détection et localisation de visages 

 

 68 

 
 

Les articles [127] [131] affirment que l’espace de couleur YCbCr permet une bonne 

détection des pixels de la peau. 

4.4.2. Modèles de la distribution de la couleur de la peau 

La modélisation de la distribution de la couleur de la peau permet d’attribuer à chaque 

pixel une vraisemblance selon laquelle il est de couleur peau. Comme l’indiquent les études 

présentées dans [136] [140], cette distribution est souvent définie avec  l’un des trois modèles 

suivants : 

4.4.2.1.  Le modèle de peau paramétrique  

Ce modèle permet d’ajuster les distributions avec quelques fonctions spécifiques 

paramétrées telles que: le modèle uni-gaussien qui modélise la distribution de la couleur peau 

par une loi normale dans un espace colorimétrique, le mélange de Gaussiennes qui permet 

d’obtenir un modèle plus précis, par rapport au modèle uni-gaussien ou un modèle elliptique 

de borne [141]. 

4.4.2.2.  Le modèle de peau non paramétrique  

Ce modèle vise à estimer la distribution de couleurs de peau par des données 

d’apprentissage sans aucune hypothèse sur la fonction de densité de probabilité de la 

distribution, tel que le modèle Bayésien basé sur les histogrammes [137]. 

4.4.2.3. Le modèle de peau à seuils fixes  

 Ce modèle définit explicitement un certain nombre de règles qui délimitent  la zone de la 

couleur de peau dans un espace de couleurs par plusieurs bornes (seuils fixes) [127] [128] 

[129] [130] [131] [131] [138]. Quelques exemples de ce modèle sont donnés dans la section 

suivante. 

4.4.3. Le modèle de la couleur de peau proposé 

Le choix du modèle de la couleur de peau adapté à une application de segmentation d’une 

image en couleur est toujours complexe.  Dans notre système de détection  de visages,  la 

détection de peau est juste une étape préalable et devrait donc être rapide tout en ayant des 

meilleurs performances en termes de taux de vrais positifs (VP: la probabilité qu’un pixel 

appartenant à la classe peau soit affecté à la classe peau) et taux de faux positifs (FP : la 

probabilité qu’un pixel appartenant à la classe non peau soit affecté à la classe peau). 
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Pour cette raison, notre choix a été porté sur le modèle de peau à seuils fixes qui produit 

une classification très rapide vu la simplicité des règles de décision utilisées pour discriminer 

les pixels de peau de ceux de non peau. 

En plus de cette qualité, notre modèle de peau doit faire apparaitre les traits 

caractéristiques du visage (les yeux et la bouche) parce que le modèle (Template) utilisé pour 

la discrimination du visage et  non-visage se base sur l’apparence de ces traits 

caractéristiques. Ainsi, nous souhaitons pouvoir identifier les pixels de couleur de la peau, 

malgré les variations de luminosité ambiante, pour cela nous sommes intéressés par la teinte 

de chaque pixel. C'est à dire l'information de couleur indépendamment de sa luminosité.  

Pour aboutir à un modèle de peau avec l’espace de couleur adéquat pour notre système de 

détection, des tests comparatifs ont été effectués tout d’abord sur quatre modèles de peau 

existants utilisant différents espaces de couleurs et le modèle de peau à seuils fixes. Ces 

modèles sont : 

 Pour l’espace RGB, nous avons testé  le modèle proposé par [138]  qui prouve que les 

pixels de la peau doivent vérifier les règles suivantes : 

{
  
 

  
 

𝑅 > 95 𝑒𝑡 𝐺 > 40 𝑒𝑡 𝐵 > 20

𝑚𝑎𝑥{𝑅,𝐺, 𝐵}−𝑚𝑖𝑛{𝑅,𝐺, 𝐵} > 15

|𝑅− 𝐺 | > 15

𝑅 > 𝐺 𝑒𝑡 𝑅 > 𝐵

                   (4.1) 

 

 Pour l’espace RGB normalisé, nous avons testé  le modèle proposé par [128]  qui définit 

le modèle de peau par les bornes suivantes: 

0.36 ≤ 𝑟 ≤ 0.56    𝑒𝑡   0.28 ≤ 𝑔 ≤ 0.36             (4.2) 

 Pour l’espace YCbCr, le test est fait avec le modèle de [127]  qui fixe les règles suivantes 

que doit vérifier un pixel de couleur de peau : 

97.5 ≤ 𝐶𝑏 ≤ 142.5  𝑒𝑡  134 ≤ 𝐶𝑟 ≤ 176          (4.3) 

 Pour l’espace HSV, nous avons testé  le modèle proposé par [129]  qui définit les plages 

des valeurs de pixels de peau dans cet espace comme suit : 

0 ≤ 𝐻 ≤ 50 , 𝑂. 2 ≤ 𝑆 ≤ 0.68   𝑒𝑡  0.35 ≤ 𝑉 ≤ 1            (4.4) 
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La synthèse de la comparaison des quartes modèles et notre modèle proposé ci-après, avec 

des exemples de résultats seront exposés dans le chapitre 7. Cette synthèse nous a permis de 

tirer la conclusion suivante : combiner les deux modèles  RGB et RGB normalisé. Et dans le  

but de préserver les avantages de ces deux modèles, nous avons construit le graphe 

d’induction (figure 4.3) définissant les règles de cette combinaison. 

 

Fig. 4.3. Graphe d’induction du modèle de la couleur de peau proposé 

Avec : 

Condition C1 : 

{
  
 

  
 

𝑅 > 95 𝑒𝑡 𝐺 > 40 𝑒𝑡 𝐵 > 20

max{𝑅, 𝐺, 𝐵} − 𝑚𝑖𝑛{𝑅, 𝐺, 𝐵} > 15

|𝑅 − 𝐺 | > 15

𝑅 > 𝐺 𝑒𝑡 𝑅 > 𝐵

  (4.5) 

Condition C2 : 

{

0.36 ≤
𝑅

𝑅+𝐺+𝐵
≤ 0.56   

0.28 ≤
𝐺

𝑅+𝐺+𝐵
≤ 0.36

  (4.6) 

 

Pour finir cette étape de détection des pixels de peau, nous présentons dans la figure 4.4  

un exemple de détection des pixels de peau dans une image couleur avec notre modèle de la 

couleur de peau proposé. 
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-a- 

 
-b- 

Fig. 4.4. Illustration de l’étape de  la détection des pixels de peau : a) image couleur d’entrée 

et b) image binaire des pixels de peau et non peau.  

4.5. Segmentation en  régions de peau connexes  et significatives 

Le détecteur de la peau nous permet de détecter les pixels de peau, ce qui nous donne 

comme résultat une image binaire constituée des pixels de peau et celles de non-peau. Or, 

dans notre approche, nous aurons besoin de localiser les régions de peau. Pour cette fin, nous 

effectuons une segmentation qui consiste à extraire des régions cohérentes et significatives 

représentant des objets d’intérêt composés de pixels de peau. 

La segmentation est un traitement souvent employé pour analyser et interpréter des images.  

Elle a pour but le partitionnement d’une image en plusieurs régions pertinentes et homogènes. 

Ainsi, une région correspond à un ensemble de pixels de l’image ayant des propriétés 

communes (intensité lumineuse, texture, couleur, forme, ...) qui les différencient des pixels 

des régions voisines.  

Nous avons utilisé comme méthode de segmentation de l’image la ligne de partage des 

eaux (LPE). La morphologie mathématique est à l’origine de la définition de cette technique 

de segmentation. 

4.5.1. Présentation de la ligne de partage des eaux (LPE) 

La ligne de partage des eaux LPE (Watershed en anglais) est un opérateur de la 

morphologie mathématique qui est considéré actuellement comme un des outils les plus 

puissants permettant la  segmentation des images en niveaux de gris [142] [143]. La notion de  

ligne de partage des eaux n’est pas en elle-même à proprement parler une notion purement 
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issue de la morphologie mathématique, mais trouve son origine en topographie et en 

hydrologie. 

La LPE dans le sens de la topographie est la frontière (la limite géographique) entre 

deux bassins versants. Cette ligne partage l’écoulement des eaux de surface (sources, 

précipitations) entre deux directions différentes, chacune correspondant à un bassin versant et 

un exutoire distincts (figure 4.5). Une goûte d'eau tombant sur ce relief suit un chemin 

descendant jusqu'à atteindre un minimum régional (Minima). C’est une notion qui apparaît 

dès le XIX siècle avec notamment, les travaux de J. C. Maxwell. Un siècle plus tard, elle a été 

introduite par S. Beucher et C. Lantuéjoul [144] pour la segmentation d'image en niveaux de 

gris. Cette dernière peut être considérée comme un relief topographique : le niveau de gris de 

chaque pixel dans l'image est interprété comme son altitude dans le relief topographique 

(figure  4.6). Les bassins et vallées correspondent aux zones sombres de l'image alors que les 

montagnes et les lignes de crêtes correspondent aux zones claires.  

De nombreux auteurs se sont penchés sur cette notion de LPE en essayant de définir des 

algorithmes permettant son implémentation pour un usage de segmentation d’image. On 

trouve dans la littérature trois principaux algorithmes à partir desquelles dérivent plusieurs 

versions: le premier est basé sur l’inondation [144], le deuxième sur l’utilisation des fonctions 

de distances géodésiques [145] et le troisième sur un algorithme récursif d'immersion [146]. 

 

Fig. 4.5. Illustration de la LPE topographique 

 

Fig. 4.6. Exemple de segmentation d’une image en niveaux de gris par la LPE  

http://www.futura-sciences.com/magazines/environnement/infos/dico/d/developpement-durable-bassin-versant-6628/
http://www.futura-sciences.com/magazines/sante/infos/dico/d/medecine-bassin-8258/
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4.5.2. Construction de la ligne de partage des eaux (LPE) 

La construction de LPE en segmentation des images, nécessite la connaissance de quelques 

pré-requis dont les définitions sont données ci-après : 

Définition du Chemin géodésique :  

Considérons l’ensemble (compact) X dans R
2 

de la figure 4.7. Soient deux points P1 et P2 

appartenant à cet ensemble. Une ligne ou un arc d’extrémités P1 et P2 sera appelés chemin 

géodésique s’il vérifie les conditions suivantes : 

 Tous ses points doivent être totalement inclus dans l’ensemble X ; 

 La distance entre les deux extrémités P1 et P2 (distance géodésique) doit correspondre à la 

plus petite distance de parcours entre P1 et P2. 

 

Fig. 4.7.  Illustration du chemin géodésique entre les deux points P1 et P2. 

Définition de la Zone d’influence géodésique (ZI): 

Soit, dans R
2
, l'ensemble Y= {Yi, i ∊ I} formé de I composantes connexes compactes, 

toutes incluses dans le compact X (figure 4.8).  

La zone d’influence géodésique (ZI) de Yi dans X se définit comme le lieu des points p de 

X qui sont géodésiquement plus proches de Yi que toutes les composantes connexes de X : 

ZI(Yi/ X) = {p ∊ X, ∀ k ≠i, Dx(p,Yi) ≤ Dx(p,Yk)}               (4.7) 

Où : Dx est la distance géodésique dans l’ensemble X. 

Définition du Squelette par zone d’influence (SKIZ): 

Le SKIZ est la frontière entre les différentes zones d’influence (figure 4.8) définie par la 

relation suivante :     

SKIZX (Y1, ….,Yn) = X/ 𝒀𝟏
𝒏 ZIX(Yi)               (4.8) 
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Les zones d’influence et le SKIZ représentent respectivement les bassins versants et la 

LPE dans le sens de la topographie. 

 

Fig. 4.8.  Exemple de SKIZ géodésique 

4.5.3. L’algorithme de la LPE adopté 

Dans notre approche nous avons opté pour la segmentation des images par la LPE, via 

l’algorithme récursif d'immersion en raison de sa pertinence et sa simplicité lors de 

l’implémentation. Cet algorithme est introduit pour la première fois par Vincent et Soille en 

1991 [146]. L’algorithme proposé met en application le principe de l’immersion. L'idée est de 

considérer des seuils successifs de l’image et de calculer des zones d’influence géodésiques 

d’un niveau à l’autre, le plus rapidement et le plus exactement possible. Pour avoir un accès 

direct aux pixels d’un niveau de seuil donné, un tri initial des pixels dans l’ordre des niveaux 

de gris croissants est effectué. Cette première étape exploite le fait que le nombre de niveaux 

de gris possible dans l’image est fixe : le tri est ainsi effectué en temps linéaire par rapport au 

nombre de pixels. La deuxième étape, l’inondation, met en jeu des calculs successifs de zones 

d’influence géodésiques. 

4.5.4. Prétraitement avant la segmentation de la LPE 

L’algorithme issu de la LPE doit traiter une image en niveaux de gris alors que nous 

disposons d’une image binaire (peau, non peau). La transformé de distance euclidienne (EDT, 

Euclidean Distance Transform) [147] permet de résoudre ce problème en générant une 

image en niveaux de gris à partir d’une image binaire et en même temps, elle permet de 

minimiser l’effet de l’un des problèmes majeurs de la LPE, à savoir : la  sur-segmentation. 

L’algorithme de LPE génère le plus souvent une sur-segmentation importante. La sur-

segmentation se produit à cause du grand nombre de minima locaux non significatifs. Il suffit 

http://www.futura-sciences.com/magazines/sante/infos/dico/d/medecine-bassin-8258/
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de petites fluctuations du relief pour produire autant de minima locaux dans l’image. Or, la 

transformé en distance permet de supprimer les minima à faible contraste, ce qui a pour 

avantage d’annuler l’effet des bassins non-significatifs. Cette transformé appelée parfois 

la carte de distances, est une représentation d'une image binaire dans laquelle on a associe à 

chaque pixel de l'image la distance au point obstacle le plus proche. Autrement dit, étant 

donnée une distance d et une image binaire contenant une forme X, la transformée de distance 

est une copie de l’image originale dans laquelle chaque point de X est étiqueté par sa distance 

à �̅�. De nombreux algorithmes de traitement d’images ont recours à cette transformée pour 

accélérer les calculs tels que les opérateurs morphologiques et les détecteurs de squelette.  

Nous présentons dans la figure 4.9 un exemple de segmentation par la LPE d’une image 

binaire issue du détecteur de peau après sa transformée de distance. 

 
-a- 

 
-b- 

 
-c- 

Fig. 4.9. Illustration de la segmentation par la LPE d’une image binaire: (a) image binaire des 

pixels de peau et non peau, (b) image de transformée de distance et (c) image segmentée par 

la LPE 

4.5.5. Localisation des régions de peau connexes significatives 

La segmentation par LPE appliquée à l’image transformée de distance de l’image binaire 

issue du détecteur de peau étant achevée, nous devons maintenant masquer toutes les régions 

de peau afin de déterminer les régions connexes les plus significatives qui vont être localisées 

et éliminer le reste. Pour atteindre cet objectif, il faut tout d’abord rassembler les segments 

(zones d’influence) adjacents en une seule région connexe. Ensuite, pour localiser ces régions, 

nous déterminons le nombre de régions de peau dans l'image à partir de leurs masques, en 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Pixel
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associant à chaque région une valeur entière appelée étiquette. Une fois, cette étape réalisée, 

nous extractions pour chaque région les informations suivantes :  

 La position : les coordonnées (X,Y) du coin supérieur gauche de la région par rapport à 

l’image segmentée. 

 Les dimensions : la largeur et la hauteur du segment. 

Nous avons choisis comme critère des régions non-significatives qui vont être éliminées, 

les régions ayant la taille minimale suivante : 

𝐿𝑎𝑟𝑔𝑒𝑢𝑟 ≤ 15 𝑒𝑡 𝐻𝑎𝑢𝑡𝑒𝑢𝑟 ≤ 15              (4.9) 

Ainsi, notre algorithme ne détectera pas un visage de taille inférieure à 15x15. Les autres 

régions constitueront des visages potentiels. La figure 4.10 illustre les étapes de masque des 

régions de peau, élimination des régions de peau non-significatives et localisation de celles les 

plus  significatives. 

 
-a- 

 
-b- 

 
-c- 

Fig. 4.10. Illustration des étapes de masque et de localisation des régions de peau : (a) image 

segmentée par la LPE; (b) masque des segments de peau adjacents; (c) image après 

élimination des régions de peau non significatives et localisation des régions de peau 

significatives. 

4.6. Classification visage et non-visage 

Le module de segmentation de l’image couleur en régions de peau connexes permet de 

localiser et extraire des régions qui contiennent des objets visage ou des objets non-visage tels 

que : des organes du corps humain ou des objets du fond de l’image qui ont une teinte proche 
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de la couleur de peau. D’où la nécessité d’intégrer ce module de classification qui permet de 

discriminer les régions visages de celles non-visages.  

Dans ce module chacune des régions de peau localisées dans le module précédent  est 

soumise à une cascade de quatre filtres de Gabor. Ensuite, chaque image issue de la sortie 

d’un filtre de Gabor est transformée en format binaire pour qu’elle soit traitée par l’algorithme 

de classification visage et non-visage. A ce moment là, cet algorithme décide si la région de 

peau traitée est un visage ou non selon le résultat de correspondance avec notre modèle de 

visage décrit ci-après.  

4.6.1. Présentation du Filtre de Gabor (ondelette de Gabor) 

Le filtre de Gabor (ou ondelette de Gabor), défini par Dennis Gabor en 1946 qui porte 

maintenant son nom, est introduit dans le but de palier l’un des défauts de la transformé de 

Fourier, à savoir l’impossibilité de conserver l’information spatiale lors de la transformation 

d’un signal. En 1985, John G. Daugman a proposé une extension bidimensionnelle de ce filtre 

qui l’a utilisé par la suite pour l’analyse des images dans son travail [148].  

Le filtre de Gabor fait partie de la catégorie des filtres directionnels qui ont pour objectif 

d’extraire l’information utile dans la direction recherchée. Pour cela, le filtre de Gabor est très 

souvent utilisé en traitement d’image car c’est un filtre passe bande simple à concevoir et 

possède une résolution conjointe spatiale/fréquentielle optimale, c.à.d. qu’il offre la meilleure 

localisation simultanée en temps et en fréquence. 

Mathématiquement, Le filtre 2-D de Gabor est une gaussienne bidimensionnelle modulée 

par une fonction sinusoïdale plane. L’expression d’un tel filtre dans le domaine spatial (x, y) 

est définie par l’expression: 

𝑮(𝒙, 𝒚) =
𝟏

𝟐𝝅𝝈𝒙𝝈𝒚
𝒆
−[(

𝟏

𝝈𝒙
𝟐)𝒙

′𝟐+(
𝟏

𝝈𝒚
𝟐)𝒚

′𝟐]
𝒆𝒋𝟐𝝅𝒇𝟎𝒙

′
           (4.10) 

Avec : {
 𝒙′ = 𝒙.𝐜𝐨𝐬𝜽+𝒚 . 𝐬𝐢𝐧𝜽

𝒚′ = −𝒙. 𝐬𝐢𝐧𝜽+𝒚. 𝐜𝐨𝐬𝜽
                 (4.11) 

Où 𝝈𝒙et 𝝈𝒚 sont les écart-types de la gaussienne respectivement le long des axes x et y, 

𝒇𝟎 est la fréquence centrale du filtre et θ l’orientation de l’ondelette (angle entre l’axe des 

abscisses et le vecteur de  module 𝒇𝟎).  
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La figure 4.11 illustre la partie réelle d’un exemple de filtre de Gabor ayant les paramètres: 

𝝈𝒙= 𝝈𝒚 = 3, 𝒇𝟎= 0.25 et  θ = 𝝅 𝟔⁄
. 

Le filtre de Gabor possède quatre degrés de liberté : 

 L’orientation du filtre θ: ce paramètre fait pivoter l’ondelette autour de son centre. 

L’orientation de l’ondelette (Figure 4.12) détermine l’angle des contours ou des lignes de 

l’image auxquels l’ondelette va être sensible. 

 
-a- 

 
-b- 

Fig. 4.11.  La partie réelle d’un exemple de filtre de Gabor : a) Vue en 3D et b) vue en 2D de 

dessus (les axes (x,y) représente le plan spatial et l’axe z l’amplitude du filtre) 

 

Fig. 4.12.  La représentation de la partie réelle de 4 filtres de Gabor ayant respectivement 

l’orientation θ:   0; 𝜋 4⁄ ;  𝜋 2⁄  ;  3𝜋 4⁄ .  

 La fréquence centrale 𝒇𝟎 que l’on cherche à extraire de l’image: Le choix de la fréquence 

centrale 𝒇𝟎 du filtre est très important car la qualité de l’image finale dépend directement du 

bon choix de ce paramètre. Les ondelettes avec une petite fréquence centrale seront sensibles 

à des changements progressifs d’intensité dans une image. Les ondelettes avec une grande 

fréquence centrale seront sensibles à des contours et des lignes abruptes. La figure 4.13 

illustre la partie réelle de quatre filtres avec différentes valeurs de la fréquence centrale 𝒇𝟎. 
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Fig. 4.13. La représentation de la partie réelle de 4 filtres de Gabor ayant respectivement la 

fréquence centrale 𝑓0:  1 8⁄ ; 1 12⁄ ; 1 14⁄  ;  1 16⁄ .  

 Les écarts types permettent de régler les bandes passantes fréquentielle et directionnelle du 

filtre (figure 4.14), c.à.d les rayons de la gaussienne. Or, La taille de la gaussienne détermine 

la quantité de pixels de l’image à filtrer qui seront pris en compte dans la convolution.   

 

Fig. 4.14. Représentation des bandes passantes fréquentielles (Δf) et directionnelles (ΔΩ) d’un 

filtre de Gabor (a et b sont les rayons de l’ellipse centrée en (𝑓0 𝑐𝑜𝑠 𝜃, . 𝑓0𝑠𝑖𝑛 𝜃) ). 

La représentation en ondelettes de Gabor d'une image I (Filtrage de cette image par un 

filtre de Gabor) résulte du produit de convolution de l'image I avec ce filtre comme il est 

défini par l'équation suivante : 

𝑭(𝒙, 𝒚) =   𝑰(𝒙, 𝒚) ∗ 𝑮(𝒙, 𝒚)                 (4.12) 

4.6.2. Filtres de Gabor en modélisation faciale 

Les filtres 2-D de Gabor ont été introduits dans le domaine de la reconnaissance de visage 

pour la première fois par Lades et al [84] pour la détection des caractéristiques de visage. 

Ensuite, ils sont devenus un outil puissant dans plusieurs algorithmes de reconnaissance de 

visage comme nous l’avons cité dans l’état de l’art et de détection de visage [115] [116]. 

L'extraction de l'information par les filtres de Gabor a été montrée dans toutes ces 
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publications comme très pertinente au vu des performances obtenues. En effet, ces travaux 

affirment que la représentation par ondelettes de Gabor des images faciales est robuste aux 

changements causés par des variations d'éclairement ou par des modifications d'expressions 

faciales. Ainsi, elle est capable de minimiser l’effet de la variation de pose dans une marge 

qui ne dépasse pas 40°.  

La majorité des ces travaux utilisent un banc des filtres de Gabor construits à partir de 

l’expression paramétrée suivante:   

𝑮𝒖,𝒗(𝒙, 𝒚) =
𝒇𝒖
𝟐

𝝅𝒌𝝆
𝒆
−[(

𝒇𝒖
𝟐

𝒌𝟐
)𝒙′𝟐+(

𝒇𝒖
𝟐

𝝆𝟐
)𝒚′𝟐]

𝒆𝒋𝟐𝝅𝒇𝒖𝒙
′
         (4.13) 

Avec :   𝒇𝒖 = 𝒇𝒎𝒂𝒙/𝟐
(
𝒖

𝟐
)
 et  𝜽𝒗 = 𝒗𝝅/𝟖               (4.14) 

𝒇𝒖et 𝜽𝒗 désignent respectivement la fréquence centrale et l’orientation de l’onde plane 

paramétrées par u et v. Les paramètres 𝒌 et 𝝆 déterminent le rapport entre la fréquence 

centrale et la taille de l’enveloppe gaussienne le long des axes x et y respectivement (c.à.d les 

écart-types de la gaussienne  𝝈𝒙 et 𝝈𝒚). Le choix de différentes valeurs pour ces paramètres 

permet de construire un banc de filtres de Gabor.  

4.6.3. Filtres de Gabor dans notre approche de détection de visage  

Dans notre approche de détection de visage, nous utilisons les filtres de Gabor dans le 

deuxième module pour la classification des régions de peaux localisées en deux classes visage 

et non-visage à l’aide d’une cascade de filtres. Cette dernière vise la vérification de la 

présence et la localisation des traits  caractéristiques du visage (les yeux et la bouche) dans 

une région de peau. Pour choisir les filtres de la cascade qui seront optimaux pour réaliser 

cette tâche, nous avons tout d’abord construit un banc de 40 filtres à partir de l’expression 

4.13, correspondant à : 

 8 orientations: 𝒗 = {𝟎, 𝟏, 𝟐, … , 𝟕}  

 5  fréquences centrales :  𝒖 = {𝟎, 𝟏, 𝟐, … , 𝟓} 𝑎𝑣𝑒𝑐: 𝒇
𝒎𝒂𝒙

= 𝟎. 𝟐𝟓  

Ensuite, nous avons effectué une série d’opérations de filtrage à l’aide de ce banc sur 80 

images de visage. Ces tests  nous ont permis de conclure que le filtre qui détecte mieux la 

présence et l’emplacement des traits caractéristiques du visage doit avoir un angle 

d’orientation 𝜽𝒗 qui vérifie la relation suivante : 
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𝜽𝒗 ≃
𝝅

𝟐
+ 𝝀           (4.15) 

Avec : 𝝀 est l’angle d’inclinaison de la région de la peau par rapport à l’axe verticale 

passant par son centre de gravité G (figure 4.15).  

En plus, la fréquence centrale de ce filtre dépend d’une part de la taille du visage et d’autre 

part de la qualité de l’image de sortie du détecteur de peau. Les résultats présentés dans les 

figures 4.15 et 4.16 affirment cette conclusion. 

𝜆 =+21.64° 𝜃𝑣 =67.5° 𝜃𝑣 =90° 𝜃𝑣 =112.5° 
Meilleure 

détection 

𝜃𝑣 =135° 

Fig. 4.15. Résultat de filtrage d’une image de visage qui a un angle d’inclinaison+21.64°  par 

des filtres ayant la même fréquence centrale et différentes valeurs d’orientation 𝜃𝑣 

 
𝜆 =+21.64° 

 
𝑢 = 0 

 
𝑢 = 1 

 
𝑢 = 2 

Meilleure 

détection 

 
𝑢 = 3 

Fig. 4.16. Résultat de filtrage d’une image de visage avec un angle d’inclinaison +21.64°   
par des filtres ayant la même valeur de θv et différentes valeurs de la fréquence centrale 𝑓𝑢  

En partant de cette conclusion, on doit effectuer les deux actions suivantes: 

 Calculer  l’angle d’inclinaison 𝝀 de la région de peau localisée. 

 Appliquer une rotation d’un angle de −𝝀 à la région de peau. 

 Soumettre l’image binaire, sortie du détecteur de la peau, à une cascade de 4 filtres ayant 

respectivement les fréquences centrales : 𝒖 = 𝟎;  𝒖 = 𝟏; 𝒖 = 𝟐; 𝒖 = 𝟑 (la fréquence centrale 

du filtre est paramétrée par 𝒖) et ayant la même orientation 𝜽𝒗 = 𝟗𝟎° (c.à.d 𝒗 = 𝟒).  

Pour déterminer les coordonnées du centre de gravité G et l’angle d’inclinaison 𝝀 de la 

région de peau localisée en question, nous utilisons les formules suivantes : 
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Centre de gravité G (𝒙𝑮, 𝒚𝑮): 

𝒙𝑮 = 
𝟏

𝑨
∑ ∑ 𝒋. 𝑹[𝒊, 𝒋]𝒎

𝒋=𝟏
𝒏
𝒊=𝟏              (4.16) 

𝒚𝑮 = 
𝟏

𝑨
∑ ∑ 𝒊. 𝑹[𝒊, 𝒋]𝒎

𝒋=𝟏
𝒏
𝒊=𝟏              (4.17) 

Où R est la matrice [n,m] du rectangle de l’image contenant la région de peau et A est l’air de 

cette région (le nombre de pixels appartenant à cette région). 

Angle d’inclinaison 𝝀 : 

Habituellement les visages sont orientés verticalement, cependant on peut avoir une 

inclinaison d’un angle 𝝀, ce qui nous ramène à calculer cette angle pour rendre droite la 

région de peau localisée (ou visage), par la formule suivante : 

𝝀 =
𝟏

𝟐
 𝒂𝒓𝒄𝒕𝒂𝒏 

𝒃

𝒂−𝒄
              (4.18) 

Où : 

𝒂 =  ∑ ∑ (𝒙𝒊𝒋
′ )𝟐. 𝑹[𝒊, 𝒋]𝒎

𝒋=𝟏
𝒏
𝒊=𝟏              (4.19) 

𝒃 =  𝟐∑ ∑ 𝒙𝒊𝒋
′ . 𝒚𝒊𝒋

′ . 𝑹[𝒊, 𝒋]𝒎
𝒋=𝟏

𝒏
𝒊=𝟏          (4.20) 

𝒄 =  ∑ ∑ (𝒚𝒊𝒋
′ )𝟐. 𝑹[𝒊, 𝒋]𝒎

𝒋=𝟏
𝒏
𝒊=𝟏               (4.21) 

et: 

𝒙𝒊𝒋
′ = 𝒙𝒊𝒋 − 𝒙𝑮                (4.22) 

𝒚𝒊𝒋
′ = 𝒚𝒊𝒋 − 𝒚𝑮              (4.23) 

4.6.4. Modèle de visage 

L’étape finale de ce module est la décision sur la classe d’appartenance de la région de 

peau localisée (visage ou non-visage). Pour atteindre cet objectif, nous avons élaboré un 

modèle de visage auquel doit correspondre  l’image binaire de la sortie d’un filtre de Gabor de 

la cascade pour l’affecter à la classe visage. Ce modèle illustré  dans la figure 4.17 exige la 

vérification simultanée des conditions suivantes : 

 Condition C1: L’image binaire de la sortie du filtre doit contenir au moins trois trous 

significatifs formant un triangle.  

 Condition C2: L’axe vertical passant par le centre de gravité du masque de la région de 

peau doit traverser le trou le plus bas des trois trous. 
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 Condition C3 : Les deux autres trous restants doivent appartenir respectivement aux deux 

quadrants supérieurs Q1 et Q2 formés par les deux axes perpendiculaires passants par le 

centre de gravité G du triangle. 

 Condition C4 : Les deux distances D1 et D2 de ces deux derniers trous par rapport au  

premier trou doivent vérifier la contrainte suivante : 

D1 - D2 < 0.25 x Max (D1, D2)             (4.23) 

 

Fig. 4.17. Modèle de visage 

4.6.5. Organigramme de décision visage ou non visage  

Le module de segmentation permet de segmenter l’image couleur en N régions de peau 

connexes et significatives. Alors, pour chaque région de peau 𝑅𝑃𝑖  (avec: i=1..N)  localisée et 

extraite, on effectue le traitement décrit par l’organigramme de la figure 4.18 afin de décider 

si cette région de peau contient un visage. Si c’est le cas, nous localisons la zone exacte du 

visage. 
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Fig. 4.18. Organigramme de décision visage ou non visage 

4.7. Evaluation de la détection et la localisation des visages 

Pour évaluer un algorithme de détection de visages, les trois critères les plus importants à 

prendre en considération sont :  

 Le Taux de Vraies Acceptations (RAR, Right Acceptance Rate) qui exprime le 

pourcentage des vrais visages acceptés par l’algorithme. 

𝐑𝐏𝐢 est Non-Visage  

Rotation de RPi de −λ 

  𝐑𝐏𝐢 est Non-Visage 

Calculer l’angle d’inclinaison 𝜆 de la région  𝑅𝑃𝑖 

Fixer les paramètres du 1
er

 filtre de Gabor de la cascade: 

k = √2 , 𝑓𝑚𝑎𝑥 = 0.25 , 𝑢 = 0  et 𝑣 = 4 
 

Filtrer RPi par le filtre 

Binariser l’image en sortie du filtre 

C1 du 

modèle  

Non 

C2 du 

modèle  

Non 

Oui 

Passer au Filtre suivant: 

𝑢 = 𝑢 + 1   
 

 

 filtre 

𝑢 ≤ 3  

Oui 

C2 et C3 du 

modèle  

Non 

Oui 

𝐑𝐏𝐢  est Visage  

Oui 

Non 
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 Le Taux de Fausses Acceptations (FAR, False Acceptance Rate) qui exprime le 

pourcentage des régions non-visage acceptés par l’algorithme alors qu'ils devraient être 

rejetés. 

 Le temps  de détection de visage. 

De plus, un visage est considéré correctement détecté et localisée, si la taille d’image 

extraite ne dépasse pas de 20%  la taille réelle de la région faciale, et qu’elle contient 

essentiellement les yeux, le nez et la bouche.  

4.8. Normalisation 

L’étape de normalisation permet de ramener toutes les images de visages détectés à un 

format prédéfini de telle sorte qu’elles soient exploitables de la même façon dans l’étape 

d’extraction des caractéristiques (signatures). Il est important que toutes ces images soient de 

taille identique, au même angle d’inclinaison de visage (généralement vertical) et au même 

format concernant les couleurs (généralement les images sont converties en niveau de gris). Et 

enfin pour chaque image, nous essayons de réduire les effets d’illumination. Ce prétraitement 

peut être divisé en deux processus : normalisation géométrique et normalisation 

photométrique. 

4.8.1. Normalisation géométrique 

Cette normalisation est nécessaire. Elle consiste généralement en : 

 Un redimensionnement de la taille de l’image de visage à une taille fixe prédéfinit parce 

que  la taille du visage à l’intérieur de l’image acquise peut varier en fonction de la distance 

entre le capteur d’image et la personne. 

 Une rotation du visage en position verticale pour annuler l’angle d’inclinaison si celle-ci 

est différente de 0°, ce qui revient à aligner l’axe des yeux avec l’axe horizontal. Cette 

opération dans notre système est déjà faite dans l’étape de détection de visage. 

 Une élimination des zones non informatives de l’arrière plan et centrage du visage. Cette 

opération est, de même effectuée dans l’étape de détection de visage. En effet, notre approche 

de détection se base en premier lieu sur la couleur de peau. Donc, nous détectons et nous 

localisons uniquement le visage sans arrière plan. 
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4.8.2. Normalisation photométrique 

Dans ce deuxième type de normalisation nous tentons d’éliminer ou réduire les effets de 

variation d’illumination dans l’image de visage. Pour atteindre cet objectif, nous avons opté 

pour la méthode de l'égalisation d'histogramme.  

L'égalisation d'histogramme a pour but d’harmoniser la répartition des niveaux de gris 

d’une image. Elle permet de tendre vers un même nombre de pixels pour chacun des niveaux 

de gris de l’histogramme. Ce traitement vise à augmenter les nuances dans l’image et donc 

son contraste. Dans la figure 4.19 ci-dessous, nous présentons un exemple d’opération 

d’égalisation d'histogramme. 

 

Fig. 4.19. Exemple d’opération d’égalisation d'histogramme : en haut l’image en niveau de 

gris avant égalisation et en bas après égalisation 

4.9. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté une solution robuste de la détection et la localisation 

de  visage basée d’une part sur la segmentation de l’image couleur en régions de peau à l’aide 

d’une nouvelle approche de détection des pixels de la peau et la méthode de segmentation 

LPE. Et d’autre part, sur la classification des candidats de la segmentation en deux classes 

visage et non-visage au moyen des filtres de Gabor combinées avec un modèle de visage. 

Tous ces différents outils sont bien intégrés dans notre approche pour développer un détecteur 

de visage ayant des performances  très raisonnables que nous allons présenter et discuter dans 

le chapitre 7. Dans le chapitre suivant, nous nous intéresserons à la description des approches 

d’extraction des caractéristiques proposées. 
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Chapitre 5. Extraction des caractéristiques 

5.1. Introduction 

Après avoir présenté dans le chapitre précédent notre approche de détection de visage, 

nous présentons dans le présent chapitre nos deux contributions pour l’extraction des 

caractéristiques. Cette dernière, comme nous l’avons signalé dans le chapitre 2, est une étape 

particulièrement importante dans tout système de reconnaissance. Elle vise à extraire de 

l’image de visage détecté, un vecteur caractéristique (signature) qui soit suffisamment 

représentative d’un visage donné et qui le modélise de façon beaucoup plus précise que 

l’image brute de départ. Cette nouvelle représentation du visage doit avoir en même temps la 

propriété d’unicité pour chaque personne et la propriété de discrimination entre plusieurs 

personnes différentes (pas de risque de confusion entre deux personnes différentes). De plus, 

cette représentation doit être invariante devant les modifications qui peuvent survenir sur 

l’apparence de visage au moment de la capture de l’image. 

A l’heure actuelle, un tel algorithme idéal est loin d’être réalisé car il est très difficile de 

développer un algorithme qui soit général tolérant toutes les variations possibles de 

l’apparence de visage. C’est pourquoi, la majorité des approches proposées font des 

hypothèses sur l’environnement dans lequel peut être  appliqué chacune de ces approches. 

En cherchant les deux capacités de discrimination et de robustesse qui ont une influence 

notable sur la performance de fiabilité du système de reconnaissance, il ne faut pas négliger le 

temps de calcul mis par l’algorithme, surtout en phase de reconnaissance. Mais, il faut réaliser 

un compromis entre les deux (fiabilité et rapidité).  

Pour décrire les approches proposées dans ce sens, nous prenons en considération les 

notations suivantes: 

 On dispose d’une base de données Ω contenant M images de visage, avec plusieurs vues 

par personne.  

 La base de données contient C classes (C personnes). 

 L’ensemble des images qui correspondent à une même personne compose une classe Ωc et 

chaque classe contient nc images 

 Chaque image de visage est de taille  n×m. 
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5.2. Première approche d’extraction: ACP-ADL double 

5.2.1. Principe de base de l’approche 

Cette approche fait partie de la catégorie des méthodes globales car elle agit sur la globalité 

de l’image. Et c’est une technique de réduction de dimension qui cherche un sous-espace de 

projection de faible dimension qui représente au mieux les variations du visage. Un visage à 

reconnaître sera projeté sur ce sous-espace pour simplifier la classification. Dans cette 

approche ACP-ADL double, nous avons combiné  l’ACP (Analyse en Composantes 

Principales ou ‘’EigenFaces’’) et de l’ADL (Analyse Discriminante Linéaire) doublée deux 

fois successives. Le but de cette combinaison est de préserver les avantages des deux types de 

méthodes. D’une part, ces deux algorithmes s’appuient sur des propriétés statistiques bien 

connues qui utilisent l’algèbre linéaire. Ils sont relativement rapides à mettre en œuvre surtout 

en phase de reconnaissance (phase en ligne) qui consiste en une simple projection (produit 

matriciel). D’autre part, L’ACP permet de réduire la dimensionnalité de l’espace de 

représentation de l’image de visage tout en optimisant la conservation des informations 

pertinentes contenues dans l’image et l’ADL permet de trouver des caractéristiques qui 

séparent relativement bien plusieurs classes. 

5.2.2. Description détaillée de l’approche 

Dans cette approche, nous définissons trois nouveaux sous-espaces  dans lesquelles nous 

procédons à trois projections successives des images de visage. La figure 5.1 décrit en gros les 

étapes à suivre dans la phase d’enrôlement pour calculer les matrices de projection modélisant 

les sous-espaces de projection. Ensuite, elle décrit le processus de projection de l’image de 

visage à reconnaitre permettant d’obtenir finalement son vecteur caractéristique. Ces 

différentes étapes sont présentées  en détail dans les deux sections suivantes. 

5.2.2.1.  Phase d’enrôlement 

Cette phase vise l’extraction des vecteurs caractéristiques des images de visage détectées et 

normalisées des personnes connues par le système (Base de données ou Galerie). Ce sont ces 

vecteurs qui seront appris par la suite pour être utilisées plus tard dans la phase de 

classification. En même temps,  dans cette phase, nous déterminons les matrices de projection 

qui seront utilisées pour le calcul du vecteur caractéristique du visage de la personne à 

reconnaître.  
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Fig. 5.1. Schéma synoptique  de la première approche d’extraction des caractéristiques  

 

 

Image de visage  détecté, localisé et 

normalisé de la personne à 

reconnaître (Visage Test) : It 

 

Vecteurs représentatifs:
 

MYYY ,.....,, 21
 

Les images de visages détectés, localisés 

et normalisés de la base  de données :  

MIII ,...,, 21  

     

Algorithme ACP 

(EigenFaces) 

 
Projection 1 des vecteurs-visage 

centrés : MXXX ,...,2,1  

 

Algorithme  ADL 

 

Projection 2 

 

Vecteurs Caractéristiques : 

MSSS ,....,, 21  

Le vecteur-visage 

centré : tX  

Sous-espace des 

Faces propres : 

 dUUUW ,....,, 21
 

Sous-

espace Fisher 1 

P*=[P1,P2,.., Pd’] 

Projection 1 

Vecteur représentatif :  

tY  

Projection 2 

Vecteur représentatif :  

tZ  

 

La phase d’enrôlement  

Vecteurs représentatifs: 

MZZZ ,.....,, 21
 

Algorithme  ADL 

 

Sous-espace Fisher 2 

Q*=[Q1, Q2,.., Qd’’] 

Projection 3 

 

La phase de reconnaissance 

Projection 3 

Vecteur caractéristique : 

tS  
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Sous-espace de projection 1 (Sous-espace des faces propres) 

La méthode ACP (EigenFaces) permet d’obtenir un nouvel sous-espace de projection 

engendré par les faces propres (des vecteurs contenant des informations indépendantes d’un 

vecteur à l’autre), dans lequel une image peut être réduite à un vecteur de dimension très 

inférieure tout en garantissant une reconstruction optimale dans le sens inverse. Pour 

déterminer l’espace des faces propres, on réalise le traitement suivant : 

A partir des images de visage de la base de données I1, I2,..., IM, on construit la matrice de 

données de dimension (N, M) : T=(X1, X2,.., Xi,.., XM). Où chaque Xi est un vecteur colonne de 

dimension N (N = n ×m) représentant l’image de visage Ii après concaténation de ses n lignes 

ou ses m colonnes. 

On calcule ensuite le vecteur moyen (l’image moyenne)   de l’ensemble des vecteurs Xi. 

Cette image peut être vue comme le centre de gravite du jeu d’images : 





M

i

iX
M 1

1
            (5.1) 

On ajuste ensuite les vecteurs Xi par rapport à la moyenne. Le vecteur moyen est alors 

soustrait de chaque vecteur-visage pour déterminer le vecteur-visage centré donné par 

l’expression suivante: 

 ii XX              (5.2) 

On note par la suite : )...,...,,( 21 Mi XXXXA   la matrice des vecteurs-visages centrés. 

On calcule ensuite la matrice de covariance des données centrées. Cette matrice peut être 

vue comme une matrice de moments d’ordre 2 : 

AAS T

T .                  (5.3) 

L’étape suivante, consiste à calculer les vecteurs propres 
i  

),...,1( Mi  et les valeurs 

propres λi ),...,1( Mi  de cette matrice de covariance ST. 

Les vecteurs propres trouvés sont ensuite ordonnés selon leurs valeurs propres 

correspondantes, de manière décroissante. Plus une valeur propre est grande, plus la variance 

capturée par le vecteur propre associé est importante. Cela implique que la majeure partie des 

informations est contenue dans les premiers vecteurs propres. 
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Une part de la grande efficacité de l’algorithme ACP vient de l’étape suivante qui consiste 

à ne sélectionner que les d meilleurs vecteurs propres (ceux avec les d plus grandes valeurs 

propres selon un certain critère ou seuil).  

A partir des vecteurs propres, on définit les M visages propres Ui qui sont déterminés par 

l’expression:  





M

k

ikki vXU
1

.                         (5.4)   

Avec : 
ik

 
désigne la k

ième
 composante du i

ième
 vecteur propre.  

Et après normalisation des faces propres Ui :   

MjijiUU j

T

i ,...,1,,,0.         (5.5) 

On choisit  les d faces propres correspondantes aux d valeurs propres dominantes λi,  pour 

construire l’espace des visages propres (“Eigenfaces” en anglais) défini par  la matrice de 

projection : 

 dUUUW ,....,, 21               (5.6) 

La dimension d du sous-espace est déterminée de telle façon à réduire autant que possible 

la dimension du nouvel espace et sans perdre trop d’information. La solution généralement 

adoptée est de sélectionner le nombre de vecteurs tel que la fraction de la variance totale 

représente un pourcentage donné d’information. Cette fraction est donné par : 

)/()(
11





M

i

i

d

i

idq              (5.7) 

Finalement, chaque vecteur-visage centré iX  de dimension N est réduit à un vecteur Yi 

dans le nouvel espace de dimension  d en faisant  la projection  suivante : 

i

TT

di XWyyyY .],...,,[ 21      Mi ,...,1      (5.8) 

Où le vecteur Yi  désigne le vecteur représentatif modélisant l'image-visage Ii. 

Sous-espace de projection 2 (Sous-espace Fisher 1): 

Maintenant on détermine un deuxième sous-espace de projection (l’espace Fisher 1). Pour 

le faire, on applique l’algorithme de l’analyse discriminante linéaire de Fisher (ADL) sur 

l’ensemble des vecteurs Yi  ( Mi ,...,1 ) obtenus après la projection 1. Cet algorithme calcule 

un espace de projection (Espace Fisher) qui maximise la distance entre des classes différentes 
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tout en minimisant la distance entre les éléments provenant d’une même classe. Il s’agit donc 

de calculer la matrice P* qui maximise le critère de Fisher généralisé suivant: 

PSP

PSP
P

W

T

b

T

RP

Arg
dm

.max
3

*



             (5.9) 

Où Sw  et Sb  désignent respectivement les matrices de covariance intra et inter classes 

généralisées de la base de données contenant les vecteurs Y1, Y2,…, YM : 

T
cic

C

c cYi

iW YYYYS )).((
1

 
 

     (5.10) 

T
cc

C

c

cb YYYYnS )).((
1




            (5.11) 

cY
 
désigne le vecteur moyen des  nc vecteurs Yi appartenant à la classe Ωc  et  Y  le 

vecteur  moyen de tous les vecteurs Yi  de la base de données Ω.  

Sous l’hypothèse que Sw  soit inversible (on peut aisément montrer que cette hypothèse est 

généralement vérifiée),  les d’ colonnes de la matrice  P* sont les d’ premiers vecteurs propres 

de la matrice Sw
-1

. Sb   (C’est-à-dire ceux associés aux plus grandes valeurs propres).  

Après détermination de l’espace Fisher 1 défini par la matrice de projection  

P*=[P1,P2,..,Pd’], on applique la projection linéaire des vecteurs  Yi  de taille  d en utilisant la 

formule suivante : 

i

TT

di YPzzzZ .*],...,,[ '21            Mi ,...,1          (5.12) 

Où le vecteur Zi  de taille d’ désigne le vecteur signature associé au vecteur Yi (par 

transitivité, associé à l'image-visage Ii). 

Sous-espace de projection 3 (l’espace Fisher 2): 

Cette troisième projection avec le même algorithme ADL est faite dans le but d’améliorer 

de plus la discrimination entre les données. Cet effet sera justifié par les résultats présentés 

dans le chapitre 7. 

En répétant les mêmes opérations pour trouver le sous-espace de projection 2 (l’espace 

Fisher 1), mais cette fois-ci avec les vecteurs Zi  ( Mi ,...,1 ) résultat de la projection 2, on 

obtient le troisième sous-espace de projection (l’espace Fisher 2) défini par la matrice de 

projection  Q*=[Q1, Q2,.., Qd’’].  
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La projection des vecteurs Zi dans ce troisième sous-espace s’obtient en appliquant 

l’expression : 

i

TT

di ZQsssS .*],...,,[ ''21        Mi ,...,1      (5.13) 

Ceci donne finalement les vecteurs caractéristiques (signatures) des images-visages Ii de la 

base de données (Galerie) qui sont les vecteurs Si de dimension d’’: S1, S2,….,SM. Ce sont ces  

vecteurs qui doivent être mémorisés pour les exploiter dans l’étape de classification.  

Il faut aussi mémoriser les matrices de projection : W,  P* et Q* et le vecteur moyen (l’image 

moyenne)   pour s’en servir dans la phase de reconnaissance. 

5.2.2.2. Phase de reconnaissance (Test) : 

Dans cette phase de reconnaissance (test), nous extractions de l’image de visage détectée et 

normalisée It de la personne à reconnaître le vecteur caractéristique (signature) St. 

La détermination du vecteur St est obtenue par la soumission de l’image  It, après sa 

transformation en vecteur colonne Xt et ensuite en vecteur-visage centré tX  ( tX =Xt-  ), aux 

trois  projections successives suivantes : 

Projection 1 :                         tXWYt T .          (5.14)   

Projection 2 :                         YtPZt T .*        (5.15) 

Projection 3 :                         ZtQSt T .*        (5.16) 

5.2.3. Discussion 

L’approche ACP-ADLdouble proposée et décrite en détail ci-dessus est une méthode de 

nature globale qui  ne nécessite aucune connaissance a priori sur l’image de visage à 

reconnaitre et se révèle très efficace en réduction de dimensionnalité tout en conservant 

beaucoup d’information utile. Cette approche lors de son test sur la base de données AT&T, 

nous a permi d’obtenir des performances très satisfaisantes en termes de rapidité dans la phase 

de reconnaissance et du taux de reconnaissance. Elle tolère les variations dues aux 

occultations partielles et le changement d’échelle. En revanche, lorsqu’elle est testée sur.des 

images de visages qui possèdent des fortes variations d’illumination ou de pose, en particulier, 

à partir d’un angle de ±25°, le taux de reconnaissance chute. Cette dégradation s’explique par 

le fait que l’approche est de nature globale. En effet, lorsqu’il y a une forte variation de pose 

ou d’illumination, il y a une perte d’information puisqu’on traite l’image de visage dans sa 

totalité (voir figure 5.2). En conséquence, il y a un manque de correspondance entre deux 
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images de visage de la même personne. Dans un tel cas, l’amplitude des variations inter-

classe (entre deux images de personnes différentes) est souvent moins grande que celle intra-

classe (entre deux images d’une même personne présentant des poses ou des illuminations 

différentes). Ce problème donne des faux résultats dans la phase de classification.  

 

Fig. 5.2. Deux exemples montrant le manque de correspondance en raison de la perte 

d’information due à la forte variation d’illumination (en haut) ou la variation de pose (en bas) 

5.3. Deuxième approche d’extraction des caractéristiques : Descripteur de 

Gabor, Estimateur de pose et  ACP-ADL double 

5.3.1. Principe de base de l’approche 

Cette deuxième approche est élaborée dans le sens de surmonter les problèmes de la 

première approche, à savoir : la chute du taux de reconnaissance lorsque nous présentons au 

système des images de visage ayant  des fortes variations de pose et d’illumination. Pour 

atteindre cet objectif, nous avons apporté à la première approche deux améliorations. 

La première amélioration consiste dans l’introduction du descripteur de Gabor. Au lieu de 

soumettre l’image de visage directement à la projection ACP-ADLdouble, nous procédons 

tout d’abord à une modélisation de l’image de visage avec les ondelettes de Gabor (filtres de 

Gabor). Cette intégration du descripteur de Gabor est justifiée par le pouvoir des ondelettes de 

Gabor dans la minimisation des effets liés aux variations d’illumination, d’expression et de 

pose qui ne dépasse pas ±40°. Cette propriété est déjà prouvée par les travaux signalés dans la 

section 4.6.3 du chapitre précédent et est affirmée expérimentalement par  l’augmentation 

remarquable du taux de reconnaissance lors des tests qui seront exposés dans le chapitre 7.  

  

  



 
Chapitre 5. Extraction des caractéristiques 

 

 96 

 
 

La deuxième amélioration proposée est faite dans le but de tolérer les  fortes variations de 

pose. Elle consiste  dans l’utilisation de l’information de pose comme paramètre d’entrée dans 

la phase de classification des vecteurs caractéristiques. Pour cette raison, nous avons intégré 

un estimateur de pose entre la phase d’extraction et celle de classification pour faciliter la 

reconnaissance de visages pris dans des poses variables. Cet estimateur permet d’estimer la 

pose du visage à reconnaître pour cibler le classificateur associé à la pose de visage en 

question. Par ailleurs, avec cette nouvelle approche d’extraction, nous n’utiliserons pas 

uniquement un seul classificateur, mais une multitude de classificateurs paramétrés par 

l’orientation des visages.  

Les détails de cette approche seront exposés dans les sections suivantes après une 

présentation des outils intégrés, à savoir : le descripteur de Gabor et l’estimateur de pose. 

5.3.2. Descripteur de Gabor 

Nous avons évoqué dans le chapitre précédent le grand intérêt du traitement des images de 

visage par des ondelettes (filtres) de Gabor. Nous les avons exploitées comme un outil très 

efficace dans la vérification de la présence et la localisation des traits de visage (les yeux et la 

bouche) dans notre approche de détection de visages. Dans cette deuxième approche 

d’extraction des caractéristiques, nous utilisons les ondelettes (filtres) de Gabor pour 

concevoir un descripteur de visage.  

La modélisation d’un visage par le descripteur de Gabor se réalise à l’aide du  processus 

illustré par la figure 5.3. L’image de visage de la personne à reconnaitre It est soumise au 

départ à un banc de filtres de Gabor (40 filtres de Gabor avec 8 orientations et 5  fréquences 

centrales). La construction de ce banc de filtres est déjà traitée dans la section 4.6.3 du 

chapitre précédent. Les 40 réponses issues des filtres sont ensuite transformées en 40 vecteurs 

Gtk {k= 1, …, 40}  et concaténés par la suite dans  un seul vecteur nommé Gt (Gt = (Gt1,Gt2 , 

…, Gt40)). C’est ce vecteur Gt résultant qui représente le descripteur de Gabor. Vue que ce 

vecteur possède une taille très grande (40 x l x h, avec (l,h) est la taille de la fenêtre d’un filtre 

de Gabor), il doit subir une projection dans un sous-espace ACP-ADLdouble pour réduire sa 

dimension. Finalement, le vecteur St obtenu après projection, représente le vecteur 

caractéristique (signature) associé au visage à reconnaitre.  
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De même, le sous-espace de projection ACP-ADL double doit être construit dans la phase 

d’enrôlement à partir des descripteurs de Gabor Gi {i= 1, …, M } des images de visage de la 

base de données à l’aide du même processus.  

 

Fig. 5.3. Processus d’extraction du vecteur caractéristique par le  descripteur de Gabor 

5.3.3. Estimateur de pose  

5.3.3.1. Présentation de l’estimation automatique de pose 

Le but d’un estimateur de pose est l’estimation automatique de la pose du visage (de la 

tête) dans des images ou des vidéos. Géométriquement parlant, cela consiste à définir un 

repère associé au visage et à estimer sa rotation par rapport à un repère global de référence. 

Ce dernier pourra par exemple être associé au corps et défini par les plans: sagittal, frontal et 

transversal du corps (figure 5.4). On pourra également choisir un repère indépendant du corps: 

il peut s’agir de la position de la caméra de capture comme repère de référence (figure 5.4) ou 

d’une position de référence du visage (l’image de face, par exemple). On trouve couramment 

une dernière représentation qui consiste à définir uniquement une direction dans l’espace à 

l’aide des angles de rotation de la tête : pan, roll et tilt (figure 5.4). Dans notre cas, nous 

prenons le plan frontal du visage comme référence (figure 5.5). 
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Fig. 5.4. Illustration de quelques repères de références utilisés dans l’estimation de pose : 

Repère corps, angles de rotation et repère caméra. 

     

Pose = 0° Pose = -40° Pose = -60° Pose = +40° Pose = 60° 

Fig. 5.5. Paramétrage de la pose du visage par rapport au plan frontal du visage comme 

référence 

L’estimation de pose constitue un maillon essentiel dans la chaîne de traitement de 

nombreuses applications d’interface homme-machine. C’est pour cette raison qu’on trouve 

actuellement une multitude de méthodes réalisant cette fonction. Ces méthodes sont de nature 

globale si elles utilisent globalement l’image d’un visage pour en déduire sa pose, ou 

géométriques si elles infèrent la pose à partir des positions relatives de certains éléments du 

visage tels que les yeux et la bouche. Par ailleurs, il existe des approches qui estiment la pose 

par alignement d’un modèle 2D ou 3D déformable.  

Repère corps  

Repère caméra  

Repère tête  

Plan sagittal 

Plan transversal 

Plan frontal 



 
Chapitre 5. Extraction des caractéristiques 

 

 99 

 
 

Pour avoir une idée approfondie sur ces méthodes,  le lecteur peut se référer à l’état de l’art 

de [149] qui étudie un  nombre important de méthodes d’estimation de la pose développées 

dans ces dernières années. 

5.3.3.2. Estimateur de pose proposé 

Avant d’entamer  la présentation détaillée de notre méthode proposée pour l’estimation de 

pose, nous signalons que l’objectif visé est d’estimer d’une façon discrète la pose et de donner 

la valeur la plus proche de celle du visage parmi les valeurs suivantes: 0°, 30°, 60°, 90°, -30°, 

-60°, -90° et non pas la valeur exacte de la pose réelle du visage. En effet, l’estimation de 

pose est introduite dans notre travail dans  le but de faciliter la classification, il n’est donc pas 

utile de connaître l’angle de la pose au degré près étant donné que le descripteur de Gabor 

tolère déjà les variations de pose qui ne dépassent pas  ±40°. 

L’idée principale de conception de notre estimateur de pose se base sur la construction 

d’un classificateur par apprentissage supervisé en utilisant les séparateurs à vastes marges 

(SVM). Cette méthode de classification sera détaillée dans le chapitre suivant. Pour assurer 

l’apprentissage de ce classificateur, nous collectons tout d’abord quelques images de visages 

(les images types) de la base de données de telle sorte à former 7 groupes. Chaque groupe 

contient des images de visage qui ont des orientations les plus proches pour définir finalement 

7 classes {classe 0°, classe 30°,…, classe 90°}. Ensuite, ces images subissent un traitement 

pour en extraire un descripteur de pose pour chacune. Et ce sont donc ces descripteurs, après 

leur réduction qui vont être les stimulés d’apprentissage de notre classificateur SVM. Lors de 

la présentation d’une image de visage dont la pose à estimer (ce visage n’est pas forcément  

disponible au moment de l’apprentissage du classificateur SVM) à l’entrée du classificateur, 

ce dernier déterminera son classe d’orientation d’appartenance à partir de son descripteur de 

pose (figure 5.6). Autrement dit, la classe qui offre un score de ressemblance le plus élevé.  

Dans la littérature, les descripteurs exploités pour estimer la pose, sont généralement 

inspirés des outils utilisés dans l’analyse des visages ou des formes, tels que : les filtres de 

Sobel ou Canny qui sont utilisés pour extraire les contours du visage, les filtres de Gabor, 

l’opérateur non linéaire Local Binary Patterns (LBP), les descripteurs de forme (les 

descripteurs de Fourier, les moments géométriques…), Les histogrammes de couleur, etc…. 
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Fig. 5.6. Exemple d’illustration du principe de fonctionnement de l’estimateur de pose 

proposé 

Concernant notre estimateur de pose, nous avons opté pour les filtres de Gabor puisque 

nous les utilisons en avance comme descripteur de visage. Or, dans la définition du 

descripteur de pose, nous n’allons pas prendre en considération toutes les réponses des 40 

filtres comme le cas du vecteur  descripteur de Gabor Gi d’un visage (déjà expliqué dans la 

section 5.3.3), mais nous ne sélectionnerons que les réponses qui portent une information utile 

pour l’estimation de la pose. En effet, dans l’estimation de pose nous cherchons à discriminer 

les poses des visages et non pas les visages elles mêmes. C’est pour cette raison que nous 

avons procédé à une multitude d’opérations de filtrage de plusieurs images de visage à 

différentes pose. Ce travail est fait dans le but de sélectionner les paramètres des filtres (la 

fréquence centrale et l’angle d’orientation du filtre) qui permettent de caractériser mieux la 

pose d’un visage.  

Le résultat d’un tel travail expérimental montre que les filtres de Gabor ayant 

respectivement la fréquence centrale (u) et l’angle d’orientation (v) {(1,4) ; (2,4) ; (3,4)}  sont 

capables de caractériser l’information de pose d’un visage d’une manière efficace.  

5.3.4. Description détaillée de la deuxième approche d’extraction 

En combinant le descripteur de Gabor, l’ACP-ADL double  et l’estimateur de pose 

développés et présentés dans les sections précédentes, nous obtenons une nouvelle approche 

d’extraction de nature hybride. D’une part, nous extractions à partir de l’image globale de 
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visage un vecteur caractéristique contenant  l’information la plus pertinente modélisée par le 

descripteur de Gabor et la plus réduite par l’ACP-ADLdouble. D’autre part, nous ciblons 

l’information de pose générée par l’estimateur de pose qui va résoudre au moment de la 

classification, le problème de chevauchement inter-classe.  

Dans cette approche illustrée par le schéma synoptique de la figure 5.7, pour reconnaître le 

visage d’une personne qui se présente devant le système, le processus à exécuter suit les 

étapes suivantes : 

 L’image de visage détecté et localisé It  est soumise à l’entrée du descripteur de Gabor qui 

permet de retourner deux vecteurs descripteurs : 

 Le vecteur  Gt  concaténant toutes les réponses des 40 filtres. C’est le vecteur 

descripteur du visage. 

 Le vecteur  Gtp  concaténant les réponses des filtres comme il est expliqué dans la 

section de l’estimateur de pose. C’est le vecteur descripteur de la pose du visage. 

 Le vecteur Gtp est ensuite soumis à l’entrée de l’estimateur de pose. Ce dernier donne 

comme résultat une valeur reflétant la classe de la pose la plus proche à la pose réelle du 

visage.  

 En fonction de cette valeur de pose, le vecteur Gt est commuté vers le sous-espace ACP-

ADLdouble associé à la classe de pose en question dans le but de réduire la taille du vecteur 

Gt. Après projection de cette dernière, nous obtenons le vecteur caractéristique St
.
 

 Et finalement, ce vecteur St subit une classification au sein du classificateur spécifique à la 

pose du visage pour prendre une décision sur son identité.  

Pour terminer cette présentation de cette nouvelle approche d’extraction, il faut noter que 

les 7 sous-espaces de projection ACP-ADL double et les 7 classificateurs sont construits dans 

la phase d’enrôlement à partir des descripteurs de Gabor Gi {i= 1, …, M } des images de 

visage de la base de données. Ceci est bien sûr après répartition de ces images en 7 Galeries 

paramétrées par l’information de pose. 
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Fig. 5.7. Schéma synoptique de la deuxième approche d’extraction des caractéristiques 

5.4. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons proposé deux approches d’extraction des caractéristiques. La 

première est l’ACP-ADL double, une méthode de nature globale, qui se révèle très efficace en 

réduction de dimensionnalité tout en garantissant un temps très court en phase de 

reconnaissance et un taux de reconnaissance très raisonnable dans un environnement contrôlé. 

Cependant, cette dernière performance se dégrade à partir du moment où l’éclairage ou la 

pose du visage à reconnaître présente une variation importante. Face à ce problème, nous 

sommes tournés vers une autre approche dans laquelle nous avons préservé les avantages de 

la première en apportant d’intéressantes améliorations. En conséquence, nous avons abouti à 

une nouvelle approche d’extraction des caractéristiques de nature hybride. D’une part, nous 

extractions à partir de l’image globale de visage un vecteur caractéristique contenant  

l’information la plus pertinente modélisée par le descripteur de Gabor et la plus réduite par 

l’ACP-ADL double. D’autre part, nous ciblons l’information de pose générée par l’estimateur 

de pose. Ce dernier est conçu de manière à résoudre au moment de la classification le 

problème de chevauchement inter-classe et intra-classe causé par les fortes variations de pose. 
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Dans le prochain chapitre, nous nous intéresserons à l’étude des méthodes de classification 

et de décision. Nous nous focaliserons plus sur les méthodes les plus utilisées en 

reconnaissance de visages. 
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Chapitre 6.  Classification et  décision 

6.1. Introduction 

Jusqu’à maintenant, nous avons présenté des approches qui effectuent la détection et la 

localisation de visage, ainsi que l’extraction des caractéristiques (signatures). Le traitement de 

ces étapes est semblable pour les deux modes de fonctionnement (identification ou 

authentification).  

Par contre, les deux étapes de classification et de décision que nous allons étudier se 

distinguent dans leur traitement d’un mode à l’autre. Ces deux étapes permettent de classifier 

le vecteur caractéristique (signature) du visage d’une personne se présentant devant le 

système et fournir la décision finale sur son identification ou son authentification. Les 

approches proposées dans la littérature pour résoudre ce problème relèvent de la classification 

automatique de données, champ de recherche largement exploré durant  les dernières 

décennies pour de nombreuses applications. Des volumes entiers ont étés publiés sur le sujet. 

La classification (clustering en anglais) est une méthode mathématique d’analyse de 

données qui permet de les regrouper en plusieurs classes de telle sorte que les données d’une 

même classe soient le plus semblables possible et que les classes soient le plus distinctes 

possibles. En effet, cette méthode doit être capable de modéliser au mieux les frontières qui 

séparent les classes les unes des autres. Cette modélisation fait appel à la notion de fonction 

discriminante.  

Le champ des méthodes en classification automatique est très vaste au premier abord. Le 

choix d’une parmi elles nécessite leur synthèse afin d’opter pour la plus adaptée à 

l’application envisagée. Ce choix est souvent expliqué et argumenté par: 

 Le type de l’algorithme utilisé lors de l’étape d’extraction des caractéristiques. 

 Le volume de la  base de données (Galerie) d’enrôlement. 

 La taille des vecteurs caractéristiques. 

 Le temps de réponse de cette  méthode de classification. En effet, ce temps doit être 

minimal puisque cette étape se fait en phase de reconnaissance (en ligne). 

Ce chapitre est consacré à l’étude des méthodes de classification les plus utilisées en 

reconnaissance de visage, à savoir : les distances métriques, les réseaux de neurones et les 

Séparateurs à Vastes Marges (Supports Vecteurs Machines, SVM). Cette étude sera suivie par 

une synthèse expérimentale dans le chapitre suivant. 
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6.2. Distances métriques  

Lorsqu’on souhaite comparer deux vecteurs caractéristiques issus de l’étape d’extraction 

des caractéristiques, on peut effectuer une mesure du degré de divergence (différence) entre 

ces deux vecteurs en utilisant une distance métrique. 

Nous présentons dans cette section les définitions des deux catégories de distance métrique 

les plus utilisées en reconnaissance de visages. La première est constituée des distances 

Euclidiennes, tandis que la deuxième concerne les distances de Mahalanobis. Ensuite, nous 

décrivons comment exploiter ces distances dans les étapes de classification et de décision 

pour un système de reconnaissance de visages. 

6.2.1. Définition d’une distance métrique 

Une distance métrique est une métrique qui décrit la distance entre deux points d’un 

ensemble E.  Cette distance est une application qui respecte les propriétés 

suivantes Ekji  ,, : 

),(),()1 ijDjiD                           (6 .1) 

0),()2 jiD                                     (6 .2) 

jijiD  0),()3                   (6 .3) 

),(),(),()4 jkDkiDjiD      (6 .4) 

6.2.2. Les distances Euclidiennes 

Les distances Euclidiennes se calculent directement dans l’espace original des vecteurs 

caractéristiques. Elles sont définies à partir de la distance de Minkowski d’ordre p dans un 

espace Euclidien R
n
 (n est la dimension de l’espace Euclidien et des vecteurs 

caractéristiques). 

Considérons deux vecteurs caractéristiques : S = (S1, S, …, Sn) et St = (St1, St2, …, Stn), la 

distance de Minkowski d’ordre p entre ces deux vecteurs est définie par : 





n

k

pp

ktktp SSSSD
1

/1)(),(    (6 .5) 

C’est à partir de cette formule générique que vont être définies des distances couramment 

utilisées dans les algorithmes de reconnaissance du visage. 
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Pour p = 1, on obtient la distance de Manhattan (aussi appelée distance « city-block » ou 

métrique absolue) : 





n

k
ktkt SSSSD

1

1 ),(             (6 .6) 

Pour p = 2, on obtient la distance Euclidienne, qui définit l’espace cartésien: 





n

k

tkkt SSSSD
1

2

2 )(),(      (6 .7) 

6.2.3. La distance de Mahalanobis  

La distance de Mahalanobis est une mesure de distance qui permet de déterminer 

la similarité entre un vecteur et un ensemble de vecteurs. Elle diffère de la 

distance euclidienne par le fait qu'elle prend en compte la variance et la corrélation de 

l’ensemble des vecteurs. Ainsi, à la différence de la distance euclidienne où toutes les 

composantes des vecteurs sont traitées indépendamment et de la même façon, la distance de 

Mahalanobis accorde un poids moins important aux composantes les plus dispersées.  

En pratique, pour calculer la distance de Mahalanobis d'un vecteur caractéristique St et un 

ensemble de vecteurs caractéristiques Es, on est amené à utiliser des statistiques sur 

l’ensemble Es, à savoir sa moyenne µ et sa matrice de covariance C. Dans ce cas, la distance 

de Mahalanobis est définie comme suit: 

T1 µ).().µ(),(  

tttMah SCSEsSD    (6 .8) 

 

La distance de Mahalanobis peut aussi être définie comme étant la mesure de dissimilarité 

entre deux vecteurs St et S de même ensemble avec une matrice de covariance C : 

T1 ).().(),( SSCSSSSD tttMah  
     (6 .9) 

Si la matrice de covariance est diagonale, on obtient la distance euclidienne normalisée : 







n

k k

kkt

tEucNorm

SS
SSD

1
2

2)(
),(


           (6 .10) 

Avec : 2

k  est la variance du k
ème

 élément du vecteur St, calculée pour tous les k
èmes

 éléments 

des vecteurs de l’ensemble Es. 

http://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9om%C3%A9trie_euclidienne
http://fr.wikipedia.org/wiki/Distribution
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Si la matrice de covariance est la matrice identité, cette distance est simplement la distance 

euclidienne.  

6.2.4. Distances métriques en reconnaissance de visages 

Une fois que le type de la distance métrique est choisi, son exploitation dans les deux 

étapes de classification et de décision dépend de l’application envisagée (authentification ou 

identification). 

Pour l’authentification, ces deux étapes peuvent être formalisées comme suit : 

Soit St le vecteur caractéristique (signature) extraite  de la personne à authentifier lorsqu’il se 

présente devant le système, et Si le vecteur caractéristique de cette même personne enregistré 

dans la phase d’enrôlement. Le système doit prendre une décision en déclarant cette personne 

comme étant l’utilisateur légitime ou un imposteur. Pour le faire, nous déterminons la valeur 

booléenne de la fonction f suivante: 

𝒇(𝑺𝒕, 𝑺𝒊) =  {
𝟏  𝒔𝒊  𝑫(𝑺𝒕, 𝑺𝒊) ≤ 𝑺𝒆𝒖𝒊𝒍

 
𝟎 𝒔𝒊𝒏𝒐𝒏

                (6 .11) 

Où D est la distance métrique adoptée, Seuil est la valeur au-dessous de laquelle les deux 

vecteurs et donc les identités sont déclarés correspondants et les valeurs 1 et 0 que peut 

prendre la fonction  f correspondent respectivement à un l’utilisateur légitime et un imposteur. 

Pour l’identification, le système de reconnaissance doit trouver l’identité d’une personne se 

présentant devant lui, parmi celles d’une base de données contenant des personnes déjà 

enrôlées, et renvoyer l’identité correspondant à cette personne ou l’identité « inconnue » si 

cette personne ne fait pas partie de la base. Cette opération peut être formalisée de la manière 

suivante : 

Soit St le vecteur caractéristique (signature) extraite de la personne à identifier. 

L’identification revient à déterminer son identité  Idt parmi les identités Idk des individus 

préalablement enrôlés dans le système, ou Id0 dans le cas d’une identité inconnue. La fonction 

d’identification f  peut ainsi être définie : 

𝒇(𝑺𝒕) =  {
𝑰𝒅𝒌     𝒔𝒊    𝒎𝒊𝒏𝟏≤𝒌≤𝑴 𝒅(𝑺𝒕, 𝑺𝒌) ≤ 𝑺𝒆𝒖𝒊𝒍

 
𝑰𝒅𝟎 𝒔𝒊𝒏𝒐𝒏

            (6 .12) 

 

Où Sk est le vecteur caractéristiques correspondant à l’identité Idk, d est la distance choisie et 

Seuil est la valeur au-dessous de laquelle la personne est identifiée comme client.  

http://fr.wikipedia.org/wiki/Distance_euclidienne
http://fr.wikipedia.org/wiki/Distance_euclidienne
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6.3. Les réseaux de neurones  

6.3.1.  Définitions 

La reconnaissance du fait que le cerveau fonctionne de manière entièrement différente de 

celle d’un ordinateur conventionnel a joué un rôle très important dans le développement des 

réseaux de neurones artificiels. Les travaux effectués pour essayer de comprendre le 

comportement du cerveau humain ont mené à représenter celui-ci par un ensemble de 

composants structurels appelés neurones, massivement interconnectés entre eux. Le cerveau 

humain en contiendrait plusieurs centaines de milliards, et chacun de ceux-ci serait, en 

moyenne, connecté à dix mille autres. Le cerveau est capable d’organiser ces neurones, selon 

un assemblage complexe, non-linéaire et extrêmement parallèle, de manière à pouvoir 

accomplir des tâches très élaborées. Par exemple, n'importe qui est capable de reconnaître des 

visages, alors que c'est là une tâche quasiment impossible pour un ordinateur classique. C’est 

la tentative de donner à l’ordinateur les qualités de perception du cerveau humain qui a 

conduit à une modélisation électrique de celui-ci.  

Le terme réseaux de neurones regroupe un ensemble de méthodes d'apprentissage qui font 

partie d’une branche de l’informatique fondamentale sous l’appellation d’Intelligence 

Artificielle.  

Un réseau de neurone est l’association en un graphe plus ou moins complexe d’objets 

élémentaires appelés neurones formels (figure 6.1). Ces derniers possèdent une fonction 

d’activation qui permet d’influencer les autres neurones du réseau. Les connexions entre les 

neurones, que l’on nomme liens synaptiques, propagent l’activité des neurones avec une 

pondération caractéristique de la connexion. 

6.3.2. Le neurone formel  

En se basant sur l’analogie, le neurone formel artificiel a été introduit pour tenter de 

reproduire le fonctionnement d’un neurone biologique. La première étude systématique du 

neurone artificiel est due au neuropsychiatre McCulloch et au logicien Pitts qui s'inspirant de 

leurs travaux sur les neurones biologiques et proposèrent en 1943 le premier modèle d’un 

neurone formel artificiel. 

De façon très réductrice, un neurone biologique (figure 6.2) est une cellule qui se 

caractérise par : 

 des dendrites; les entrées principales du neurone qui captent l'information venant d'autres 

neurones. 
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 le noyau de la cellule nerveuse; c'est en cet endroit que prend naissance l'influx nerveux, 

qui représente l'état d'activité du neurone; 

 l’axone ; une longue fibre nerveuse qui se ramifie à son extrémité; c'est la sortie du 

neurone et le support de l'information vers les autres neurones; 

 la synapse qui communique l'information, en la pondérant par un poids synaptique, à un 

autre neurone; elle est essentielle dans le fonctionnement du système nerveux.  

Le neurone formel (figure 6.2) est un processeur qui réalise une somme pondérée par les 

poids synaptiques Wi des signaux qui lui parviennent de ses entrées Xi. Cette somme sert de 

paramètre à une fonction, souvent non-linéaire appelée fonction d’activation, qui la 

transforme  en un nouveau signal transmis à la sortie. 

Pour un neurone formel possédant n entrées, la somme pondérée est calculée comme suit: 

 Y= i

n

i

i XW .
1




                          (6 .13) 

Ensuite le neurone active sa sortie grâce à une fonction non linéaire f : 

).(
1

i

n

i

i XWfZ 


                 (6 .14) 

 

Fig. 6.1. Exemple d’architecture d’un réseau de neurone montrant les éléments de base qui le 

constituent 
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Fig. 6.2. Illustration de l’analogie entre un neurone biologique (à gauche) et un neurone 

formel (à droite) 

Les différents types de neurones formels se distinguent par la nature de leur fonction 

d’activation f. Les fonctions d’activation classiques sont [150] [151]:     

 La fonction linéaire :            𝑓(𝑦) = 𝑦                                       (6 .15) 

 La fonction de Heavyside :  𝑓(𝑦) = {

0    𝑠𝑖 𝑦 < 0

1    𝑠𝑖 𝑦 ≥ 0
                   (6 .16) 

 La fonction sigmoϊde :         𝑓(𝑦) =  
)exp(1

1

cy
                    (6 .17)        

 La fonction radiale :            )
2

exp()(
2y

yf


                           (6 .18) 

 La fonction tangente hyperbolique :   𝑓(𝑦) =  
)exp(1

)exp(1

cy

cy




          (6 .19)     

6.3.3. Applications des réseaux de neurones 

Se trouvant à la croisée de différents domaines (informatique, électronique, science 

cognitive, neurobiologie et même philosophie), l'étude des réseaux de neurones est une voie 
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prometteuse pour l'Intelligence Artificielle, et possède des applications dans de nombreux 

domaines: 

 Industrie : contrôle de qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données fournies 

par différents capteurs, analyse de signature ou d'écriture manuscrite...  

 Télécommunications et informatique: analyse du signal, élimination du bruit, 

reconnaissance de formes, de visages et d’écriture, compression de données, classification de 

données...  

 Finance : prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), sélection 

d'investissements, attribution de crédits... 

 Environnement : évaluation des risques, analyse chimique, prévisions et modélisation 

météorologiques, gestion des ressources...       

6.3.4. Architectures des réseaux de neurones 

Devant la diversité des applications des réseaux de neurones citées en haut, les recherches 

ont engendré une panoplie d’architectures de réseaux dont chacune répond parfaitement à une 

application donnée. Ces architectures définissent la manière d’organisation des neurones. Il 

existe plusieurs architectures qui peuvent  être classées en deux grandes catégories:  

6.3.4.1.  Les réseaux "FEED-FORWARD"  

Appelés aussi "réseaux de type Perceptron", ce sont des réseaux dans lesquels l'information 

se propage de couche en couche sans retour en arrière possible. 

6.3.4.1.1. Les Perceptrons  

Le perceptron monocouche: C'est un réseau simple, puisque il ne se compose que d'une 

couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il a été conçu dans un but premier de 

reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi être utilisé pour faire de la classification 

et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa principale limite 

est qu'il ne peut résoudre que des problèmes linéairement séparables. Il suit généralement un 

apprentissage supervisé selon la règle de correction de l'erreur (ou selon la règle de Hebb). 

Le perceptron multicouche (PMC): C'est une extension du précédent, avec une ou 

plusieurs couches cachées entre l'entrée et la sortie. Chaque neurone dans une couche est 

connecté à tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante (excepté pour 

les couches d'entrée et de sortie) et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une même 

couche. La fonction d'activation utilisée dans ce type de réseaux est principalement la 

fonction sigmoïde. Il peut résoudre des problèmes non-linéairement séparables et des 
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problèmes logiques plus compliqués, et notamment le fameux problème du XOR. Il suit aussi 

un apprentissage supervisé selon la règle de correction de l'erreur.  

6.3.4.1.2. Les réseaux à fonction radiale 

Ce sont les réseaux que l'on nomme aussi RBF ("Radial Basic Functions" en anglais). 

L'architecture est la même que pour les PMC, cependant les fonctions de base utilisées ici 

sont des fonctions Gaussiennes. Les RBF seront donc employés dans les mêmes types de 

problèmes que les PMC particulièrement en classification et en approximation de fonctions. 

L'apprentissage le plus utilisé pour les RBF est le mode hybride et les règles sont soit la règle 

de correction de l'erreur, soit la règle d'apprentissage par compétition.  

6.3.4.2. Les réseaux "FEED-BACK"  

Appelés aussi "réseaux récurrents", ce sont des réseaux dans lesquels il y a un retour en 

arrière de l'information.  

6.3.4.2.1. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen 

Ce sont des réseaux à apprentissage non-supervisé qui établissent une carte discrète, 

ordonnée topologiquement en fonction de patterns d'entrée. Le réseau forme ainsi une sorte de 

treillis dont chaque nœud est un neurone associé à un vecteur de poids. La correspondance 

entre chaque vecteur de poids est calculée pour chaque entrée. Par la suite, le vecteur de poids 

ayant la meilleure corrélation, ainsi que certains de ses voisins, vont être modifiés afin 

d'augmenter encore cette corrélation.  

6.3.4.2.2. Les réseaux de Hopfield  

Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et entièrement connectés. Dans ce type 

de réseau, chaque neurone est connecté à chaque autre neurone et il n'y a aucune 

différenciation entre les neurones d'entrée et de sortie. Ils fonctionnent comme une mémoire 

associative non-linéaire et sont capables de trouver un objet stocké en fonction de 

représentations partielles ou bruitées. L'application principale des réseaux de Hopfield est 

l'entrepôt de connaissances mais aussi la résolution de problèmes d'optimisation. Le mode 

d'apprentissage utilisé ici est le mode non-supervisé.  

6.3.4.2.3. Les réseaux ART 

     Les réseaux ART ("Adaptative Resonnance Theorie") sont des réseaux à apprentissage par 

compétition. Les vecteurs de poids ne seront adaptés que si l'entrée fournie est suffisamment 

proche d'un prototype déjà connu par le réseau. On parlera alors de résonnance. A l'inverse, si 
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l'entrée s'éloigne trop des prototypes existants, une nouvelle catégorie va alors se créer, avec 

pour prototype, l'entrée qui a engendrée sa création.  

    Dans ce manuscrit, nous allons nous concentrer sur le type de perceptron multicouche qui 

est le plus répandu pour mettre en œuvre des applications de classification.  

6.3.5.   Les perceptrons multicouches 

La mise en cascade de perceptrons conduit à ce qu’on appelle le perceptron multicouche 

(Multi–Layer Perceptron, MLP) (figure 6.3). Lorsque le vecteur d’entrée est présenté à 

l’entrée du réseau, il est communiqué à tous les neurones de la première couche. Les sorties 

des neurones de cette couche sont alors communiquées aux neurones de la couche suivante, et 

ainsi de suite. La dernière couche du réseau est appelée couche de sortie, les autres étant 

désignées sous le terme de couches cachées car les valeurs de sortie de leurs neurones ne sont 

pas accessibles de l’extérieur. 

La fonction d’activation des neurones doit absolument être non linéaire, car sinon, le 

perceptron multicouche ne ferait qu’implanter une série de transformations linéaires 

consécutives, qui pourraient dès lors se réduire à une seule. Grâce à l’utilisation de fonctions 

d’activations non linéaires, le perceptron multicouche est capable de générer des fonctions 

discriminantes non linéaires. 

L’apprentissage du perceptron multicouches est supervisé, et consiste à adapter les poids 

synaptiques des neurones de manière à ce que le réseau soit capable de réaliser une 

transformation donnée, représentée par un ensemble d’exemples constitué d’une suite de 

vecteurs d’entrées associée à une autre suite de vecteurs de sorties désirées. 

L’algorithme d’apprentissage du perceptron multicouche, connu sous le nom d’algorithme 

de rétro-propagation du gradient, nécessite toutefois que les fonctions d’activation des 

neurones soient continues et dérivables. Cette condition mise à part, celles-ci peuvent 

cependant être quelconques, offrant ainsi une grande liberté de modélisation.  

Les détails de l’algorithme de rétro-propagation du gradient sont expliqués dans 

l’annexe B. 
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Fig. 6.3. Exemple de perceptron multicouche à une seule couche cachée 

6.3.6. Réseaux de neurones en reconnaissance de visages 

Les réseaux de neurones ont été employés dans tous les modules intervenant dans la chaîne 

de traitement d’un système automatique de reconnaissance de visages. Ils sont utilisés pour la 

détection et la localisation de visage (nous avons déjà cité des exemples de travaux élaborés 

dans ce sens dans la section 4.2.3 du chapitre 4), pour l’extraction des caractéristiques et pour 

la classification [152] [153] [154].  

Grâce à leur capacité d’apprentissage automatique à partir de données modélisant le 

problème à résoudre, nous avons exploité les perceptrons multicouches comme moyen de 

classification des vecteurs caractéristiques extraites des visages. Pour atteindre cet objectif, les 

deux procédures suivantes doivent être exécutées : 

 Durant la phase d’enrôlement, un apprentissage supervisé du perceptron doit être réalisé à 

partir de l’ensemble des vecteurs caractéristiques extraits des visages de la base de données. 

Pour le faire, on soumet d’une manière itérative à l’entrée du perceptron plusieurs fois et dans 

un ordre aléatoire ces vecteurs. Et pour chaque vecteur sélectionnée, on considère que les 

sorties souhaitées du perceptron sont toutes nulles sauf celle qui correspond à la classe 

(identité de la personne) dont fait partie ce vecteur qui doit prendre la valeur 1. On ajuste par 

la suite les poids des connexions du perceptron en utilisant l’algorithme de rétro-propagation.   
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 Durant la phase de reconnaissance (test), le vecteur caractéristique du visage de la 

personne à reconnaitre est présenté à l’entrée du perceptron. La sortie de ce dernier qui prend 

la valeur maximale (la plus proche à 1) indique à quelle classe (identité de la personne) 

appartient ce visage. 

Notons que les perceptrons multicouches sont généralement utilisés comme moyen de 

classification dans les systèmes de reconnaissance de visages qui opèrent dans le mode 

d’identification. 

6.4. Les séparateurs à vastes marges (SVM) 

6.4.1. Présentation 

Les Séparateurs à Vastes Marges ou les machines à vecteurs de support (Support Vectors 

Machines en anglais, SVM) sont un ensemble de techniques d'apprentissage destinées à 

résoudre des problèmes de classification, c'est-à-dire décider à quelle classe appartient un 

échantillon, ou de régression, c'est-à-dire prédire la valeur numérique d'une variable. Les 

SVM ont été introduits par Vladimir Vapnik en 1995 [155], puis ont fait l’objet d’un brevet 

d’invention déposé en 1997.  

Les SVM suscitent actuellement un vif intérêt dans la communauté de la machine learning, 

ce qui prouve leurs gain en popularité et en utilisation dans de nombreuses applications telles 

que la reconnaissance de formes (les écritures manuscrits, les visages, …), la catégorisation 

de textes (classification d'e-mails, classification de pages web, …), diagnostic médical 

(évaluation des risques de cancer, détection d'arythmie cardiaque, …), … . 

Le succès des SVM est justifié par les solides bases théoriques qui les soutiennent. Il existe 

en effet un lien direct entre la théorie de l’apprentissage statistique et l’algorithme 

d’apprentissage des SVM. De plus, les SVM sont des méthodes de classification 

particulièrement bien adaptée au traitement des données de très hautes dimensions. 

6.4.2. Fondements de base des SVM 

Pour expliquer les notions sur lesquelles se base le fondement des SVM, plaçons-nous dans 

le cas d’une classification binaire (les données à classifier sont réparties en 2 classes). 

6.4.2.1. Hyperplan 

L’objectif principal d’un SVM est de trouver une frontière de décision qui sépare les points 

de données de deux classes différentes. Cette frontière qui est appelée un séparateur doit être 

un hyperplan linéaire. En général, il peut y avoir plusieurs hyperplans séparateurs possibles 
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entre les deux classes (en supposant le problème linéairement séparable) (figure 6.4). 

Cependant, nous faisons un choix particulier parmi tous les séparateurs possibles : nous 

cherchons un hyperplan optimal (Optimal Separating Hyperplane). Ce dernier est calculé 

de telle sorte que sa distance aux points les plus proches dans chaque classe soit maximale. 

 
Fig. 6.4. Hyperplans séparateurs arbitraires 

6.4.2.2. Vecteurs de support et marge maximale 

Pour déterminer un hyperplan optimal et discriminant au sens d’un critère à fixer 

(maximiser la distance entre les deux classes), on utilise seulement les points de données les 

plus proches (les points de la frontière entre les deux classes de données) parmi l’ensemble 

total d’apprentissage, ces point sont appelés vecteurs de support (support vectors) (figure 

6.5). La distance entre ces points est appelée marge. C’est cette distance qu’on souhaite 

maximiser (marge maximale). 

Intuitivement, le fait d'avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsqu’on classe 

une nouvelle donnée. De plus, si l’on trouve le classificateur qui se comporte le mieux vis-à-

vis des données d'apprentissage, il est clair qu’il sera aussi celui qui permettra au mieux de 

classer les nouveaux exemples.  

6.4.2.3. Linéarité et non-linéarité  

Parmi les modèles des SVM, on constate les cas linéairement séparables et les cas non 

linéairement séparables (figure 6.6). Les premiers sont les plus simples car ils permettent de 

trouver facilement le classificateur linéaire. Dans la plupart des problèmes réels il n’y a pas de 

Classe 2 Classe 1 

Hyperplan séparateur 
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séparation linéaire possible entre les données, le classificateur de marge maximale ne peut pas 

être utilisé car il fonctionne seulement si les classes de données d’apprentissage sont 

linéairement séparables. 

 

 
Fig. 6.5. Illustration des notions: hyperplan optimal, vecteurs de support et marge maximale 

Pour surmonter le problème des cas non linéairement séparable, l’idée des SVM est de 

changer l’espace des données. Ce dernier peut toujours être plongé dans un espace de plus 

grande dimension appelé « espace de redescription ». En effet, plus la dimension de l’espace 

de redescription est grande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur 

entre les données est élevée. Ceci est illustré par la figure 6.6. 

La transformation de l’espace de représentation des données non-séparables linéairement à 

un espace de redescription est réalisée via une fonction noyau (Kernel). En pratique, quelques 

familles de fonctions noyau paramétrables sont connues et il revient à l’utilisateur de la SVM 

d’effectuer des tests pour déterminer celle qui convient le mieux pour son application 

envisagée. On peut citer les exemples de noyaux suivants : polynomiale, gaussien, sigmoïde 

et Laplacien.  

6.4.3. SVM à plusieurs classes 

Le principe du SVM expliqué dans la partie précédente se résume dans la résolution des 

problèmes de classification binaire, or les problèmes rencontrés dans la réalité, sont de type 

multi classes. D’où l’importance d’étendre le principe du SVM aux problèmes de plus de 

Marge maximale Vecteurs de support 

Hyperplan optimal 
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deux classes. Il existe plusieurs types d’extensions mais nous nous contenterons d’en 

présenter seulement deux qui sont assez souvent utilisées. Dans la suite de ce paragraphe nous 

considérerons un problème à K classes avec K > 2. 

 
Fig. 6.6. Exemple de transformation de l’espace : (a) Cas non linéairement séparable dans un 

espace à deux dimensions et (b) Cas linéairement séparable dans un espace à trois dimensions 

6.4.3.1. Un contre tous (One versus All)  

La méthode la plus intuitive pour la gestion de la multi classes consiste à construire autant 

de classificateur SVM que de classe (K classificateurs). Chaque classificateur renvoie 1 si la 

donnée à classer appartient à la classe, -1 sinon. Il faut donc pour classer une donnée, la 

soumettre à tous les classificateurs, le meilleur remportant la décision. Il est évident qu’avec 

un nombre de classe élevé, la combinatoire peut devenir énorme. Cette méthode est appelée 

en anglais One-Versus-All (1-vs-A).  

6.4.3.2. Un contre un (One versus One)  

Il est également possible de concevoir des classificateurs spécialisés dans la comparaison 

classe à classe (méthode One-versus-One (1-vs-1) en anglais). Pour un problème à K classes, 

On a K.(K-1)/2 classificateurs. On soumet la donnée à classer à tous ces classificateurs 1-vs-1, 

la classe remportant le plus de suffrage remporte la décision. 

Pour plus de détails concernant l’obtention de certaines formules mathématiques 

nécessaires à l’implantation des SVM pour les deux cas (linéaire ou non-linéaire) ou pour une 

(b) Cas linéairement séparable 

(a) Cas non linéairement séparable 
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bonne compréhension des SVM, le lecteur pourra se référer au mémoire de la thèse de 

Mathieu Feuilloy [150], les pages: 31-37 et 53-56. 

6.4.4. SVM en reconnaissance de visages 

SVM est une méthode de classification qui a montré son efficacité dans la résolution de 

quelques problématiques liées au domaine de la reconnaissance de visages, telles que :  

 La détection de visages dans une image, plus précisément pour la classification visage et  

non-visage des objets localisés dans une image (nous avons déjà cité des exemples de travaux 

élaborés dans ce sens au paragraphe 4.2.3 du chapitre 4). 

 La détection et la localisation des traits caractéristiques du visage par la mise en cascade de 

plusieurs classificateurs SVM [156]. 

 La classification des vecteurs caractéristiques (signatures) des visages [157] [158]. 

Les différentes expériences ainsi que les résultats très satisfaisants obtenus par cette 

approche nous ont encouragés à explorer cette piste pour les deux finalités suivantes: 

 La construction du classificateur utilisé pour l’estimateur de pose expliqué en détail dans le 

chapitre précédent. Comme nous l’avons signalé dan le chapitre précédent (paragraphe 

5.3.3.2), dans cette application particulière des SVM, nous désirons discriminer 7 classes dont 

chacune est étiquetée par une valeur de pose parmi les valeurs : 0°, 30°, 60°, 90°, -30°, -60°, -

90°. Les points de données stimulant une classe seront les vecteurs descripteurs de pose de 

certains exemples de visage de la base de données qui ont des poses proches dans un 

intervalle de 30°.  

Durant la phase d’enrôlement, nous déterminons les hyperplans séparateurs des 7 classes, 

tandis que pour la phase de reconnaissance (Test), un visage cible est assigné à une pose selon 

la position de son vecteur descripteur de pose dans l’espace partitionné en régions distinctes 

par les hyperplans SVM. 

 La classification des vecteurs caractéristiques issus de l’algorithme d’extraction des 

caractéristiques. De même pour cette deuxième application des SVM, nous suivons la même 

procédure pendant les deux phases (enrôlement et reconnaissance), sauf que dans cette 

situation, le nombre de classes correspond au nombre de personnes (clients) de la Galerie dont 

chacune est étiquetée par une identité. Les points de données de chaque classe (personne) sont 

les vecteurs caractéristiques des images du visage d’une même personne, prises avec plusieurs 

vues différentes.  
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6.5. Conclusion  

Ce chapitre a été consacré à l’étude de trois types de méthodes de classification, les plus 

utilisées en reconnaissance de visage : les distances métriques, les réseaux de neurones et les 

séparateurs à vastes marges (SVM). Dans cette étude, nous avons présenté en premier lieu les 

fondements théoriques de base de chaque méthode et leurs champs d’application et ensuite, 

nous avons décrit les différentes étapes de leurs implémentations dans un système de 

reconnaissance de visage. Toutefois, pour que cette étude soit suffisamment complète, nous la 

finalisons par une comparaison de ces méthodes afin de cerner les avantages et les 

inconvénients de chaque méthode dans le contexte de la reconnaissance de visage. Cette 

comparaison est faite sous forme d’une synthèse expérimentale exposée dans le chapitre 

suivant. Ce dernier est consacré aussi à la présentation des résultats obtenus par les différentes 

approches proposées dans ce mémoire.  
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Chapitre 7.  Résultats, évaluations et discussions 

7.1. Introduction 

Dans le cadre de l’évaluation des performances de nos approches proposées dans cette 

thèse, nous avons réalisé une série de tests expérimentaux. Or, pour valider cette évaluation, 

d’une part, nos tests sont expérimentés sur des bases de données standards, et d’autre part 

nous avons effectué des comparaisons avec d’autres méthodes de l’état de l’art.  

Nous présentons et discutons dans ce chapitre les différents résultats obtenus. Une 

première section est consacrée à l’approche de détection et de localisation de visages. Tandis 

que la deuxième, est réservée aux deux approches d’extraction des caractéristiques et la 

synthèse expérimentale des méthodes de classification.  

Avant d’entamer les détails de ce chapitre, notons qu’au moment de la classification et la 

décision, nous nous sommes placés dans le mode d’identification et exactement dans un 

contexte fermé, c’est à dire sous l’hypothèse forte que l’identité recherchée se trouve dans la 

base de données (Galerie). Nous nous sommes ainsi affranchi de la notion inhérente du seuil 

d’acceptabilité de l’identification présent dans un contexte ouvert. De plus, dans ce mode, 

nous avons la possibilité de tester les perceptrons multicouches (PMC) et les séparateurs à 

vastes marges (SVM) qui sont souvent exploités comme moyen de classification dans les 

systèmes d’identification. Cependant, toutes les approches proposées sont valides pour le cas 

du mode d’authentification (vérification). 

7.2. La détection et la localisation de visages 

Dans cette section, nous allons commencer par la description et l’analyse des résultats 

obtenus par le détecteur des pixels de peau développé. Ensuite, nous présentons les résultats 

des tests de l’approche dans sa totalité et la comparaison de ses performances avec 

l’algorithme de Viola et Jones. Mais avant cette présentation, nous donnons tout d’abord les 

caractéristiques de la base de données des images de visage sur lesquelles nous avons effectué 

nos expérimentations,  à savoir la base :   Caltech_10K_WebFaces
10

. 

7.2.1. La base  Caltech_10K_WebFaces 

La base de données Caltech_10K_WebFaces contient des images de personnes recueillies 

à partir du Web. Les images de cette base ont été collectées et organisées par Michael Fink au 

                                                           

10. http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech_10K_WebFaces/ 
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sein du groupe Caltech Vision Group
11

. La base contient en total 7092 images avec 10 524 

visages. Ces visages humains ont diverses tailles et dans différents contextes, par exemple, les 

images de portrait, des groupes de personnes, etc. Les visages de profil  ou des visages de 

résolution très faibles ne sont pas étiquetés. Les coordonnées des yeux, le nez et le centre de la 

bouche pour chaque face frontale sont fournies dans un fichier. Cette information peut être 

utilisée pour aligner et recadrer les visages humains ou comme une vérité de terrain pour 

évaluer un algorithme de détection et de localisation de visages. La résolution moyenne des 

images est de 304x312 pixels. Les images sont en couleur ou en niveau de gris.  

7.2.2. Evaluation du  détecteur de pixels de peau  

Au moment du développement du modèle de la distribution de la couleur de peau que nous 

avons adopté par la suite pour le détecteur des pixels de peau, nous sommes amenés à 

effectuer des tests comparatifs sur quatre modèles de peau proposés dans la littérature. Ces 

modèles qui sont déjà présentés dans le paragraphe 4.4.3 du chapitre 4, utilisent des espaces 

de couleur différents. Les tests sont opérés sur des images couleurs de la base 

Caltech_10K_WebFaces et les paramètres sur lesquels nous nous sommes basés pour faire la 

comparaison sont : 

 Le taux de vrais positifs VP: la probabilité qu’un pixel appartenant à la classe peau soit 

affecté à la classe peau. 

 Le taux de faux positifs FP : la probabilité qu’un pixel appartenant à la classe non peau 

soit affecté à la classe peau. 

 La capacité de faire apparaitre les traits caractéristiques du visage (les yeux et la bouche) 

après la transformation de l’image couleur d’entrée en une image binaire (pixels peau/non-

peau). 

Un exemple de cette comparaison des quatre modèles avec notre modèle proposé est 

illustré dans la figure 7.1.  

                                                           

11. http://www.vision.caltech.edu/ 
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(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 

Fig. 7.1. Détection des pixels de la peau avec différents modèles :(a) image couleur originale; 

(b) détection à base de RGB; (c) détection à base de RGB normalisé ; (d) détection à base de 

YCbCr ; (e) détection à base de HSV ; (f) détection avec notre modèle de peau proposé 

Discussion 

La synthèse des résultats obtenus montre que le premier modèle utilisant l’espace RGB 

garantit un excellent taux de VP, mais sa faiblesse réside dans le taux de FP.  Cette dernière 

est due à la fausse détection des pixels ayant des teintes qui sont  proches du rouge, orange ou 

jaune  ressemblant aux pixels de la peau. Cependant ce problème n’existe pas dans le modèle  

de l’espace RGB normalisé. Par contre, ce dernier détecte une partie des cheveux en tant  que 

peau (nous remarquons dans l’image figure 7.1.c qu’il y a détection des zones des cheveux 

comme étant des pixels de peau). Ces deux modèles (RGB et RGB normalisé) ont un 

avantage commun, celui de faire apparaitre les traits caractéristiques du visage. Tandis que 
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pour le modèle basé sur YCbCr, on détecte bien tous les pixels de peau présents dans une 

image (le plus grand VP), mais il y’a un grand taux de FP (même problème que le RGB 

normalisé avec un degré de plus). Or,  ce modèle ne permet pas de laisser une trace sur les 

traits de visage. Alors que le plus bas score du taux VP est obtenu par le modèle basé sur 

HSV.  

Par ailleurs, le modèle de peau proposé nous a permit d’obtenir des résultats très 

satisfaisants au niveau des taux VP et FP en couvrant toutes les différentes teintes que peut 

prendre la couleur de la peau. Ainsi, il répond à l’autre critère fixé en avance, à savoir : le 

modèle de peau doit être capable de faire apparaitre les traits caractéristiques du visage (les 

yeux et la bouche). Les deux exemples illustrés dans la figure 7.2  prouvent ces deux 

interprétations. 

 

 

Fig. 7.2. Deux exemples de détection des pixels de la peau avec notre modèle de peau proposé 
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7.2.3. Evaluation de l’approche de détection et de localisation de visages 

Pour évaluer l’approche de détection et de localisation de visages dans sa totalité, nous 

avons utilisé des images couleurs de test issues de la base Caltech_10K_WebFaces et d’autres 

issues du Web (ces images sont ajoutées dans le but de tester la détection dans le cas des 

visages de profil). Ensuite, nous avons procédé à une comparaison de notre approche avec 

l’algorithme de Viola-Jones. Or, pour valider cette comparaison, les tests des deux méthodes 

doivent être menés sur le même ensemble d’images. Pour atteindre cet objectif, nous avons 

téléchargé une implémentation de la version 2 de l’algorithme de Viola-Jones à partir 

d’OpenCV
12

.  

Les paramètres pris en considération dans cette évaluation sont : 

 Le Taux de Vraies Acceptations (Right Acceptance Rate, RAR) qui exprime le 

pourcentage des vrais visages acceptés par le système. 

 Le Taux de Fausses Acceptations (False Acceptance Rate, FAR) qui exprime le 

pourcentage des régions non-visage acceptés par le système alors qu'ils devraient être rejetés. 

 Le temps moyen de détection d’un visage. 

Les résultats de cette comparaison, sont présentés comme suit : 

 Les deux taux RAR et FAR obtenus sont exposés dans le tableau 7.1 ci-dessous. Ces taux 

sont relevés à partir des tests sur un ensemble de 30 images ayant différents : nombre de 

visages par image, taille de visage et orientation de visage. 

 Le temps de détection relevé pour quelques exemples d’images (tableau 7.2). 

Finalement, nous exposons à titre d’exemple, la détection et la localisation de visages dans 

une image couleur par les deux méthodes (figure 7.3). 

Méthode Taux RAR Taux FAR 

Notre approche 93,18 % 2.13 % 

Algorithme de 

Viola-Jones 
95,22 % 11,96 % 

Tableau 7.1. Les taux RAR et FAR obtenus par notre approche de détection et l’algorithme de 

Viola-Jones 

 

 

                                                           

12.  www.OpenCV.org 
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Nombre de visages par 

image 

Notre approche proposée Algorithme Viola-Jones 

1 2.297s 5.048s 

2 2,342s 4.095s 

3 2.462s 4.703s 

Tableau 7.2. Les temps de détection des deux méthodes : notre approche de détection et 

l’algorithme de Viola-Jones 

 

(a) 

 

(b) 

Fig. 7.3. Exemple de détection de visages (a) notre approche et (b) algorithme de Viola-Jones 

Discussion 

Après analyse des résultats obtenus, nous pouvons affirmer que les niveaux de fiabilité et 

de rapidité atteints par notre approche sont raisonnables et très satisfaisants. Et en les 

comparant avec ceux obtenus par l’algorithme de Viola-Jones, nous constatons que : 

 L’algorithme de Viola-Jones est supérieur au niveau du taux RAR (Tableau 7.1). La cause 

est que notre approche rencontre des problèmes dans certains cas particuliers, comme par 

exemple, le cas où le visage a un éclairage non-uniforme. Dans cette situation, le détecteur 

des pixels de peau n’arrive pas à faire apparaitre tous les traits caractéristiques (la bouche et 

les yeux). En conséquence, le module de classification visage et non-visage rejette ce visage.  

 Toujours dans l’interprétation du  taux RAR, les deux méthodes ne peuvent pas détecter 

des visages de profil dont la pose dépasse 60°. L’explication de la cause de ce handicap pour 

le cas de notre approche est que les trois traits caractéristiques n’apparaissent pas dans 

l’image, alors que notre modèle de visage ne traite pas ce cas. 

 Le taux FAR (Tableau 7.1) constitue un point fort de notre approche. En effet, le modèle 

de visage adopté dans notre approche se voit sévère dans la discrimination des régions de  

peau au moment de la classification. De plus, le fait de réduire le champ de recherche 

uniquement dans les régions de peau diminue la probabilité de l’erreur. Par contre, pour 
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l’algorithme de Viola-Jones, le fait d’utiliser une méthode de boosting  pour la classification 

provoque généralement une zone de confusion entre la classe de visage et la classe de non-

visage. C’est pour cette raison, que la majorité des améliorations de l’algorithme de Viola-

Jones proposées dans la littérature (chapitre 4) se sont concentrées sur ce problème. 

 En termes de rapidité (Tableau 7.2), notre approche est la meilleure. En effet, le principe 

de segmentation appliqué dans notre approche réduit l’espace de recherche des visages, ce qui 

entraine une augmentation de la vitesse de détection. Par contre, dans le cas de l’algorithme 

de Viola et Jones, on doit balayer une image à l'aide d'une fenêtre de détection de taille initiale 

24px par 24px et de déterminer si un visage y est présent. Le décalage de la fenêtre se fait par 

un pas d'un pixel. Lorsque l'image a été parcourue entièrement, la taille de la fenêtre est 

augmentée par un facteur multiplicatif de 1,25. Tout ce traitement diminue la rapidité de 

l’algorithme. 

 Le temps de détection augmente avec l’augmentation du nombre de visages dans l’image 

dans notre approche. Ceci est dû au traitement de classification visage et non-visage qu’on 

doit exécuter pour chaque région de peau segmentée. Et pour le cas de l’algorithme de Viola 

et Jones, ce temps augmente avec l’augmentation de la taille des visages car plus cette 

dernière est grande, plus la taille de la fenêtre qui va la détecter doit être grande. Or, la taille 

de la fenêtre est multipliée par 1,25 à chaque balayage de la totalité de l’image. 

7.3. Extraction des caractéristiques et classification  

Afin de renforcer l’étude des performances des approches d’extraction des vecteurs 

caractéristiques développées et la synthèse des méthodes de classification, nous avons 

exploité dans nos tests les deux bases de données de visages : AT&T et Color FERET. De 

plus, nous avons réalisé les tests sous forme de plusieurs protocoles expérimentaux. Chaque 

protocole correspond à un paramétrage particulier des attributs suivants : 

 La base de données utilisée (AT&T ou Color FERET). 

 La base de visages de référence (Galerie) : c’est l’ensemble des images de visage des 

personnes supposées connues par le système. Autrement dit, ce sont les vecteurs 

caractéristiques de ces images qui sont appris pendant la phase d’enrôlement. 

 La base de visages de test : c’est l’ensemble des images de visage requêtes qui sont 

soumises à l’entrée du système pour la première fois pendant la phase d’identification. 

 La méthode de classification adoptée pour les tests. 

 Les résultats relevés. 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Boosting
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Notons que pour ces différents protocoles expérimentaux, nous avons utilisé : 

 Un banc de filtres de Gabor constitué de 40 filtres : 

 8 orientations: 𝜽𝒗 = 𝒗𝝅/𝟖   avec   𝒗 = {𝟎, 𝟏, 𝟐, … , 𝟕} . 

 5  fréquences centrales : 𝒇𝒖 = 𝟎. 𝟐𝟓/𝟐(
𝒖

𝟐
)
 avec   𝒖 = {𝟎, 𝟏, 𝟐, … , 𝟓} . 

 La dimension de la  fenêtre de chaque filtre vaut: 128 x 128. 

 Un perceptron multicouche (PMC) ayant l’architecture et les paramètres suivants : 

 Une couche d'entrée dont le nombre de cellules d'entrées est égale à la taille des 

vecteurs caractéristiques qui dépend de la méthode d’extraction évaluée et la taille de 

la Galerie en question. 

 Une seule couche cachée composée d’un nombre de neurones qui est adapté aussi à la 

taille des vecteurs caractéristiques. 

 Une couche de sortie composée d’un nombre de neurones qui est égale à la taille de la 

Galerie. 

 La fonction Sigmoϊde comme fonction d’activation des neurones. 

 Un critère d'arrêt de l’algorithme d’apprentissage qui correspond à une erreur 

quadratique inférieure à un seuil de 0.0001 ou un nombre d’itérations au maximum de 

100000 itérations. 

 Des SVM utilisant : 

 K.(K-1)/2 classificateurs SVM binaires et non-linéaires (K est le nombre de classes 

(personnes) de la base de données référence (Galerie)). 

 La fonction noyau adoptée est de type Polynomial.  

 La méthode de classification multi-classes est  un contre un. 

Avant de décrire les détails de ces différents protocoles expérimentaux et leurs résultats, 

nous allons tout d’abord compléter la présentation des deux bases AT&T et Color FERET 

comme nous l’avons promis dans le chapitre 2. 

7.3.1. La base AT&T 

La base AT&T contient des images de visage (format PGM en niveau de gris) de 40 

personnes, avec 10 images pour chacun (en total 400 images). Pour la plupart des sujets, les 

images ont été prises avec des variations différentes de l’apparence du visage : les expressions 

faciales (ouvert / fermé les yeux, souriant / pas souriant), les poses de tête et les détails du 

visage (lunettes / pas de lunettes).  Les images prises n’ont pas en commun les mêmes types 
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de  variation pour les différentes personnes de la base. En revanche, elles ont en commun la 

taille (92x 112) et le fond. Ces images sont organisées dans 40 répertoires (un pour chaque 

individu) nommé : s1, . . ., s40. Dans chacun de ces répertoires, il y a dix images de visage 

différentes pour chaque individu numérotées de 1 à 10. Un extrait de cette base est donné dans 

la figure 7.4.  

 

Fig. 7.4. Extrait de la base AT&T  

7.3.2. La base Color FERET 

La base Color FERET contient en total 14 126 images de 1 199 personnes. C’est une 

extension de la base FERET. Les images ont été acquises dans des conditions différentes 

d'expression, de pose, d'éclairage et de temps. Ces images sont de taille 256 x 384 pixels, et 

les fichiers sont en format PPM (Portable Pixel Map). Les images de visage de face sont 

regroupées en 5 partitions et  les images de visage de profil sont regroupées dans un ensemble 

nommé FERET Pose. Les différentes partitions de la base Color FERET que nous avons 

utilisées sont: 

 La partition FA : Un ensemble de 994 images de visage, en vue frontale, prises lors de la 

première session FERET.  

 La partition FB : Un ensemble contenant 992 images. Les sujets sont les mêmes que ceux 

de la partition FA sauf que les expressions faciales sont différentes. Les photos des partitions 

FA et FB ont été prises lors de la même session.  

 La partition FC : Un ensemble contenant 194 images. Il contient les images de certaines 

personnes de la partition FA mais avec des variations en éclairement. 

 L'ensemble FERET Pose contient des images de 200 personnes sous 9 poses différentes 

par personne (-60°, -40°, -25°, -15°, 0, +15°, +25°, +40°, +60°).  
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 Dans la nouvelle version de la base FERET (Color FERET), on trouve des images de 

visage (couleur) de quelques personnes qui sont prises avec 5 vues de pose différentes (-90°, -

45°, 0,  +45 °, +90°). 

Des exemples extraits de la base Color FERET sont présentés dans la figure 7.5. 

Pour utiliser les images de cette base, nous avons précédé à un recadrage des visages pour 

les centrer par rapport aux yeux de telle sorte que tous les visages aient leurs yeux 

approximativement au même endroit dans l’image et en même temps pour avoir des vignettes 

de visages de même dimension. 

   

Fig. 7.5. Des exemples extraits de la base Color FERET  

7.3.3. Protocole expérimental  1 

Ce premier protocole expérimental vise deux objectifs. Le premier est l’évaluation des 

performances (taux de reconnaissance et rapidité) de la première approche ACP-ADL double 

et la deuxième approche Gabor+ACP-ADL double (sans estimateur de pose) en les 

comparants avec celle de la méthode classique ACP (EigenFaces). Tandis que le deuxième 

objectif, consiste à établir une synthèse comparative des méthodes de classification déjà 

étudiées dans le chapitre 7, à savoir : les trois distances métriques (la distance city-block, la 

distance Euclidienne et la distance de Mahalanobis), les perceptrons multicouches (PMC) et 

les Séparateurs à Vastes Marges (SVM). Les attributs de ce protocole sont : 

 La base de données utilisée : AT&T. 

 La base de visages de référence (Galerie) : 200 images de visage de la base AT&T, les 5 

premières images pour chaque personne (en total 5x40) 

 La base de visages de test : 200 images de visage de la base AT&T, les 5 dernières images 

pour chaque personne (en total  5x40) 

 Les méthodes de classification adoptées pour les tests : la distance city-block, la distance 

Euclidienne, la distance de Mahalanobis, PMC et SVM. 
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 Les résultats relevés : 

 Les courbes CMC de la méthode ACP en utilisant dans la classification l’une des trois 

distances citées en haut (figure 7.6). 

 Les courbes CMC de la méthode ACP-ADL double en utilisant dans la classification 

l’une des trois distances citées en haut (figure 7.7). 

 Les courbes CMC de la méthode ACP-ADL double en utilisant dans la classification 

PMC et SVM (figure 7.8). 

 Les courbes CMC de la méthode Gabor+ACP-ADL double en utilisant dans la 

classification l’une des trois distances citées en haut (figure 7.9). 

 Le taux de reconnaissance (taux de reconnaissance  au rang 1) des trois méthodes 

ACP, ACP-ADL double et Gabor+ACP-ADL double avec les différentes méthodes 

de classification (Tableau 7.3). 

 Le temps moyen d’identification des trois méthodes ACP, ACP-ADL double et 

Gabor+ACP-ADL double avec les différentes méthodes de classification (Tableau 

7.4). Ce temps est relevé entre l’instant de lecture de l’image de visage à identifier et 

l’instant de prise de décision. 

 

Fig. 7.6. Les courbes CMC de la méthode ACP en utilisant dans la classification l’une des 

distances : city-block, Euclidienne et Mahalanobis 
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Fig. 7.7. Les courbes CMC de la méthode ACP-ADL double en utilisant dans la classification 

l’une des distances : city-block, Euclidienne et Mahalanobis 

 

Fig. 7.8. Les courbes CMC de la méthode ACP-ADL double en utilisant dans la classification 

PMC ou SVM 
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Fig. 7.9. Les courbes CMC de la méthode Gabor + ACP-ADL double en utilisant dans la 

classification l’une des distances : city-block, Euclidienne et Mahalanobis 
 

 Méthode  de classification 

Méthode 

d’extraction 
CTB Euc Mah PMC SVM 

ACP 70.50 71.00 77.50 79.00 80.50 

ACP-ADL double 83.00 83.00 89.50 91.50 93.50 

Gabor+ACP-ADL 

double 
98.00 98.00 98.50 99.00 99.00 

Tableau 7.3. Taux de reconnaissance des trois méthodes ACP, ACP-ADL double et Gabor + 

ACP-ADL double  

 

 Méthode  de classification 

Méthode 

d’extraction 
CTB Euc Mah PMC SVM 

ACP 0.0781 0.0782 0.0801 0.0810 0.0924 

ACP-ADL double 0.0892 0.0890 0.0907 0.0911 0.1091 

Gabor+ACP-ADL 

double 
0.4974 0.4972 0.5003 0.5015 0.5186 

Tableau 7.4. Temps moyen d’identification en (s) des trois méthodes ACP, ACP-ADL double 

et Gabor + ACP-ADL double  
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Pour faciliter l’interprétation des résultats du tableau 7.3, nous avons tracé l’histogramme 

de la figure 7.10. 

  

Fig. 7.10. Histogramme représentant les taux de reconnaissance des méthodes ACP, ACP-

ADL double et Gabor + ACP-ADL double sur la base AT&T 

Discussion 

A partir de l’étude approfondie des résultats obtenus dans ce premier protocole, plusieurs 

constatations sont à relever que se soit pour les méthodes d’extraction ou pour les méthodes 

de classification. 

Pour les méthodes d’extraction : 

 Les taux de reconnaissances obtenus par la méthode  ACP-ADL double surpassent ceux de 

la méthode ACP (la figure 7.10 et le tableau 7.3). La raison est que notre approche ne se 

contente pas uniquement de réduire l’espace de représentation des images de visages (comme 

le cas de l’ACP), mais elle assure en plus une bonne discrimination entre les classes de 

visages à l’aide des deux projections successives de l’ADL Fisher tout en minimisant les 

variations entre les visages de la même personne (intra-classe) et en maximisant les variations 

entre les visages des personnes différentes (inter-classes). Pour confirmer cette supériorité 

d’un autre angle, nous avons procédé aux projections des images de visage de 3 classes 

distinctes (3 personnes différentes avec 10 images par personne) successivement dans les trois 

sous-espaces de projection constituants l’ACP-ADL double. Les résultats de ces projections 

sont illustrés dans la figure 7.11. Toutefois, après un diagnostic détaillé des résultats obtenus, 
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nous avons remarqué que cette méthode n’arrive pas à identifier correctement tous les visages 

ayant des poses qui dépassent ±25° ou une forte variation d’illumination. L’explication de ce 

problème est donnée dans le paragraphe 5.2.2 du chapitre 5. 

 Après la combinaison du descripteur de Gabor et ACP-ADL double, nous constatons 

qu’il y a une augmentation remarquable du taux de reconnaissance qui apparait de façon plus 

marquée sur l’histogramme de la figure 7.10 et le tableau 7.3. Donc, il est évident que le 

descripteur de Gabor a pu résoudre quelques problèmes de la méthode ACP-ADL double (par 

transitivité ceux de l’ACP). Cependant, Cette amélioration du taux de reconnaissance est au 

détriment du temps d’identification. Ce dernier comme nous le remarquons dans le tableau 

7.4, augmente avec une valeur de l’ordre de 0.4s ; c’est le temps nécessaire pour la 

convolution de l’image de visage d’entrée avec les 40 filtres de Gabor. En revanche, il  y a 

une très légère augmentation de ce temps au niveau de l’ACP-ADL double par rapport à 

l’ACP. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Fig. 7.11. Illustration des projections des images de visage de 3 personnes  (10 images par 

personne ou classe) successivement dans les trois sous-espaces : a) le sous-espace de l’ACP, 

b) le sous-espace de l’ADL Fisher 1 et c) le sous-espace de l’ADL Fisher 2 

Pour les méthodes de classification: 

 Les résultats présentés dans le tableau 7.3 montrent que les deux méthodes de classification 

modernes (PMC et SVM) sont meilleures en termes du taux de classification que les 

méthodes classiques  (les distances métriques). Par ailleurs, la distance de Mahalanobis se voit 

supérieure par rapport aux autres distances (la distance  Euclidienne et la distance  City-

block). C’est pour cette raison que la majorité des travaux récents favorisent la distance de 

Mahalanobis par rapport aux autres distances. 

 En ce qui concerne le temps de classification, nous constatons que les deux distances 

Euclidienne et City-block garantissent le temps le plus court. Contrairement aux SVM, ce 

temps est le plus long. Tandis que la distance de Mahalanobis et les PMC viennent au rang 
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milieu. Cette constatation ne peut pas être généralisée. En effet, lorsque la classification sera 

effectuée sur une base de données (Galerie) de taille très grande, ce temps de classification 

augmenterait considérablement pour les cas des distances métriques et les SVM car pour ces 

deux types de méthodes, le nombre de comparaisons croît avec le nombre de classes. En 

revanche, pour les PMC, ce temps est quasi-invariable puisque les PMC utilisent uniquement 

dans la phase d’identification des calculs de produit matriciel du vecteur caractéristique et les 

matrices représentants les poids des synapses. En conséquence, ce sont les PMC qui prendront 

le premier rang. 

 Toutefois, les deux méthodes de classification : PMC et SVM, possèdent un inconvénient 

majeur qui se manifeste au moment de l’ajout d’une nouvelle personne dans la base de 

données référence (Galerie). Dans une telle situation, nous devons recommencer le processus 

d’apprentissage tout entier, à l'inverse des techniques qui utilisent une distance métrique, 

classifient et affectent des nouveaux visages sans passer par une étape d'apprentissage. 

Les trois protocoles expérimentaux (2, 3, 4) qui vont être décrits juste après, ont en 

commun les attributs suivants : 

 La base de données utilisée : FERET. 

 La méthode de classification adoptée pour les tests : SVM. 

 Le résultat relevé : taux de reconnaissance mentionné dans le tableau 7.5. 

7.3.4. Protocole expérimental  2 

Le but de ce protocole expérimental est d’évaluer le taux de reconnaissance des approches 

ACP, ACP-ADL double et Gabor+ACP-ADL double face à la variation d’expression faciale.  

 La base de visages de référence (Galerie) : 100 images de visage de la base FERET de 50 

personnes (une image de la partition FA et une image de la partition FC pour chaque 

personne). 

 La base de visages de test : 50 images de visage de la base FERET des mêmes 50 

personnes de la Galerie (une image de la partition FB pour chaque personne). 

7.3.5. Protocole expérimental  3 

L’objectif de ce protocole expérimental est d’évaluer la robustesse des approches ACP, 

ACP-ADL double et Gabor+ACP-ADL double face à la variation d’illumination.  
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 La base de visages de référence (Galerie) : 100 images de visage de la base FERET de 50 

personnes de la Galerie (une image de la partition FA et une image de la partition FB pour 

chaque personne). 

 La base de visages de test : 50 images de visage de la base FERET des mêmes 50 

personnes (une image de la partition FC pour chaque personne). 

7.3.6. Protocole expérimental  4 

Dans ce protocole expérimental, nous allons évaluer la fiabilité des approches ACP, ACP-

ADL double et Gabor+ACP-ADL double  (sans estimateur de pose) face à la variation de 

pose.  

 La base de visages de référence (Galerie) : 60 images de visage de la base FERET de 30 

personnes (une image de la partition FA et une image de la partition FB pour chaque 

personne). 

 La base de visages de test : 270 images de visage de l’ensemble FERET Pose de 30 

personnes (9 image par personne). 

 Protocole 

Méthode d’extraction Variation 

d’expression faciale 

Protocole 2 

Variation 

d’illumination 

Protocole 3 

Variation de pose 

Protocole 4 

ACP 64,50 51,00 33,40 

ACP-ADL double 82,00 66,50 56,60 

Gabor+ ACP-ADL 

double 
90,00 87,50 81,30 

Tableau 7.5. Taux de reconnaissance des méthodes ACP, ACP-ADL double et Gabor + ACP-

ADL double avec différentes variations de l’apparence du visage. 

Pour faciliter l’interprétation des résultats du tableau 7.5, nous avons tracé l’histogramme 

de la figure 7.11. 

Discussion 

En analysant les résultats présentés dans le tableau 7.5 et l’histogramme de la figure 7.11, 

qui récapitulent les taux de reconnaissance relevés au niveau des trois derniers protocoles (2, 

3 et 4), nous constatons qu’il y a une grande amélioration du taux de reconnaissance avec 

l’approche Gabor+ACP-ADL double même en présence des fortes variations de l’apparence 

du visage de type : expression faciale, illumination et de pose. Ceci prouve de plus l’intérêt de 
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la combinaison du descripteur de Gabor et l’ACP-ADL double dans l’approche d’extraction 

des caractéristiques.  

 

Fig. 7.12. Histogramme représentant les taux de reconnaissance des méthodes ACP, ACP-

ADL double et Gabor + ACP-ADL double sur la base Color FERET 

Le taux de reconnaissance de 90% obtenu dans le protocole expérimental 2 (variation 

d’expression faciale) est un taux très satisfaisant. 

Le taux de reconnaissance de 87,50% atteint dans le protocole expérimental 3, reste un 

taux raisonnable en tenant compte des fortes variations d’illumination présentes au niveau des 

images de la partition FC de la base Color FERET (base de Test). Néanmoins, nous pouvons 

améliorer ce taux si nous procédons à un prétraitement des images avant l’extraction des 

caractéristiques. A titre d’exemple, nous avons soumis un ensemble d’images de test à un 

égalisateur d’histogramme (voir paragraphe 4.8.2 du chapitre 4). Les visages de cet ensemble 

ne sont pas correctement identifiés avant le prétraitement. An contraire, après ce dernier, nous 

constatons qu’une partie de cet ensemble le devienne. 

Le taux de reconnaissance de 81,30 % obtenu avec notre approche Gabor+ACP-ADL 

double (sans estimateur de pose) dans le protocole expérimental 4 (variation de pose) est un 

taux modeste. La cause est que l’approche n’arrive pas à identifier correctement la plupart des 

visages ayant une pose de 60°. Une solution raisonnable pour remédier ce problème, consiste 
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dans l’intégration de l’estimateur de pose proposé, et déjà évoqué comme un outil primordial, 

dans l’architecture de la deuxième approche d’extraction détaillée dans la section 5.3 du 

chapitre 5.   

Les tests expérimentaux concernant cet estimateur de pose sont réalisés lors du dernier 

protocole expérimental 5 présenté ci-après. 

7.3.7. Protocole expérimental  5 

Nous clôturons la présentation des expérimentations réalisées dans le cadre cette thèse par 

un protocole qui va permettre d’évaluer les performances de l’estimateur de pose proposé. Par 

conséquent, valider son impact sur la chaîne d’identification, en particulier dans un 

environnement où il ya des fortes variations de pose. 

La structure de l’estimateur de pose proposé dans la section 5.3.4 du chapitre 5, est conçue 

pour estimer d’une façon discrète la pose d’un visage et donner la valeur la plus proche parmi 

les 7 valeurs suivantes: -30°, -60°, -90°, 0°, +30°, +60°, +90°. Notons que dans les tests, nous 

avons adopté les valeurs: -25°, -60°, -90°, 0°, +25°, +60°, +90°. Ce choix est imposé par les 

grandeurs de pose présentes dans la base Color FERET. 

Pour assurer l’apprentissage des classificateurs SVM de l’estimateur, nous avons collecté 

un ensemble de 70 images de visage (les poses modèles) pour former 7 groupes. Chaque 

groupe contient 10 images de visage qui ont des orientations les plus proches pour définir 

finalement 7 classes {-25°, -60°, -90°, 0°, +25°, +60°, +90°}. 

Lors des tests, nous avons soumis à l’entrée de l’estimateur de pose une série de 55 images 

de visage extraites aléatoirement de la base Color FERET (les poses de test). Les visages 

contenus dans ces images ont des poses distinctes: -90°, -60°, -45°, -25°, -15°, 0°, +15°, +25°, 

+45°,  +60, +90° (10 images par pose). Du point de vue théorique, pour ces valeurs de pose de 

test, nous devons aboutir à la classification suivante: 

Valeur de la 

pose de test 
-90°/+90° 

-60°/+60 

-45°/+45° 

-25°/+25° 

-15°/+15° 
0° 

Sortie de 

l’estimateur 
-90°/+90° -60°/+60° -25°/+25° 0° 

Tableau 7.6. La classification théorique des valeurs de pose de test   

Les résultats des classifications expérimentales obtenus par l’estimateur de pose sont 

donnés par les deux taux suivants ; 

 Le taux des correctes estimations : 92,72% 

 Le taux des fausses estimations : 7.27% 
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Discussion 

Lors des tests de ce dernier protocole, nous avons soulevé que les fausses estimations de 

pose concernent 4 images dont la pose vaut -45° ou +45°. Cela est dû  probablement à 

l’emplacement de cette pose dans une zone de chevauchement des deux classes : -60° et  -25° 

ou +25° et  +60. Toutefois, malgré ce problème, nous pouvons déclarer l’efficacité notable de 

notre estimateur de pose développé étant donné la valeur du taux des estimations correctes 

obtenu.  

7.4. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons effectué des expérimentations détaillées avec les approches 

qui ont été proposées dans ce mémoire. Ces expérimentations ont été menées sur des bases de 

données standards, à savoir: Caltech_10K_WebFaces, AT&T et Color FERET. Par la suite, 

nous avons évalué les performances de ces approches en les comparants à celles obtenues par 

d’autres méthodes de l’état de l’art grâce aux différents protocoles expérimentaux mises en 

œuvre. En conséquence, nous avons pu établir certaines conclusions intéressantes à la fin de 

ces expérimentations. Nous dresserons, dans le chapitre suivant, le bilan des ces conclusions 

et nous exposerons quelques perspectives. 
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Bilan et Perspectives 

Conclusion générale 

Cette thèse a abordé trois domaines clés de la reconnaissance de visages dans des images 

2D, ceux de la détection de visage, l’extraction des vecteurs caractéristiques et la 

classification. Tout au long de cette thèse, nous avons développé une étude de l’existant dans 

ces domaines. Nous avons proposé par la suite des solutions aux problèmes touchant aux deux 

premiers et une synthèse pour le dernier, dans l’objectif  de développer un système 

automatique de reconnaissance de visages (partie logicielle) plus satisfaisant en terme de 

fiabilité et de rapidité. 

Nous avons proposé dans un premier temps, une approche pour la détection et la 

localisation des visages dans des images 2D à multiple visages. A partir de l’image couleur 

captée, nous construisons une image binaire composée de deux classes de pixels (peau et non-

peau) à l’aide d’un algorithme de  détection des pixels de peau. Dans cet algorithme, nous 

avons mis en œuvre un nouveau modèle de représentation de la distribution de la couleur de 

peau. Ensuite, une segmentation en régions de peau connexes et homogènes est effectuée sur 

l’image binaire en utilisant un célèbre et efficace algorithme en segmentation, la Ligne de 

Partage des Eaux (LPE). Ce dernier génère un ensemble de régions de peau connexes dont 

nous masquons et nous sélectionnons uniquement les plus significatives. Les imagettes 

englobant ces régions sont localisées et soumises à une procédure de classification visage et 

non-visage. Dans cette procédure, nous avons opté pour la solution du « Template-matching» 

qui consiste dans la détermination de la correspondance entre l’objet (visage ou non-visage) 

figurant dans l’imagette et le modèle de visage que nous avons élaboré. La définition de ce 

modèle est inspirée d’une part de l’apparence globale d’un visage type (la présence des yeux 

et la bouche) et d’autre part des règles géométriques appliquées sur les positons relatives de 

ces traits.  La vérification de la présence de ces traits et leur localisation sont assurées par une 

cascade de filtres de Gabor. 

Les résultats obtenus affichent une validation de la démarche scientifique suivie pour 

intégrer tous ces outils dans une telle approche. Nous avons réussi à réaliser un taux de 

détection très satisfaisant avec un temps de calcul minimal par rapport au célèbre algorithme 

de détection de visage, celui de Viola et Jones. De plus, cette approche ne nécessite ni base de 

données, ni phase d’apprentissage. Toutefois, elle se limite dans la détection des visages dont 
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l’orientation ne dépasse pas ±60°. La cause de ce handicap est expliquée dans le chapitre 

précédent. 

Nous nous sommes également intéressés au développement d’une approche d’extraction 

des vecteurs caractéristiques (signatures) des images de visage. La première version de cette 

approche porte le nom d’ACP-ADL double ;  l’ACP (Analyse en Composantes Principales ou 

‘’EigenFaces’’) combinée avec l’ADL de Fisher (Analyse Discriminante Linéaire de Fischer) 

doublée deux fois successives. Cette approche est basée sur la définition de trois nouveaux 

sous-espaces  (sous-espace des faces propres et deux sous-espaces de Fisher) dans lesquelles 

nous procédons à trois projections successives des images de visage. L’importance de cette 

combinaison réside dans le point fort de l’ACP et l’ADL qui est la réduction de 

dimensionnalité de l’espace de représentation de l’image de visage et  la puissance de l’ADL 

dans la discrimination entre les classes de visage après projection (réduction). Cette méthode 

a abouti à des performances très encourageantes en termes de rapidité dans la phase de 

reconnaissance et du taux de reconnaissance lorsqu’elle est testée sur.une base de données des 

images de visages qui ne possèdent pas des fortes variations de pose ou d’illumination. 

Toutefois,  ce taux chute rapidement dans le cas contraire.  

Nous nous sommes donc tournés vers une autre solution pour surmonter ce problème. Elle 

consiste à conserver la première version comme moyen de réduction de dimensionnalité et 

introduire deux améliorations intéressantes. La première est l’introduction du descripteur de 

Gabor. Chaque image de visage de la base de données ou de test, pour qu’elle soit modélisée 

avec ce descripteur, subit  une convolution avec un banc de filtres de Gabor. Les réponses de 

cette opération de convolution vont constituer cette fois-ci les données de départ pour 

construire les sous-espaces de réduction ACP-ADL double. Tandis que la deuxième 

amélioration proposée est effectuée en amont de la phase de classification par l’intégration 

d’un estimateur de pose pour s’affranchir du problème des fortes variations de la pose.  

Le but de cette solution est d’adapter la base de données (Galerie) en fonction de la pose 

du visage à reconnaître. Il s’agit de disposer d’une multitude de galeries paramétrées par la 

pose des visages et chacune possédant son propre classificateur. Dans cette nouvelle situation, 

l’estimateur de pose a pour rôle de cibler  le classificateur associé à la plage de pose qui 

contient la pose du visage à reconnaitre. Notre estimateur de pose développé pour cette 

finalité s’est basé sur la construction d’un classificateur par un apprentissage supervisé en 

utilisant les séparateurs à vastes marges (SVM). Cet apprentissage a eu lieu à l’aide des 
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exemples de visage pour différentes pose modélisées par un descripteur de pose fondé sur 

quelques ondelettes particulières de Gabor qui portent l’information de pose.    

Les résultats que nous avons présentés dans le chapitre précédent montrent effectivement 

l’intérêt de ces deux améliorations qui ont permis d’aboutir finalement à une nouvelle 

approche d’extraction des vecteurs caractéristiques plus robuste face aux variations de pose, 

d’illumination et d’expression. Cette robustesse se manifeste pratiquement dans les précisions 

apportées en terme de taux de reconnaissance et se justifie théoriquement par : 

 La pertinence de la modélisation d’un visage par le descripteur de Gabor qui minimise les 

effets liés aux variations d’illumination, d’expression et de pose qui ne dépasse pas ±40°. 

 L’utilisation de l’information de pose comme paramètre d’entrée dans la phase de 

classification des vecteurs caractéristiques facilite la reconnaissance de visages pris dans des 

poses variables. 

 La grande puissance de la première version d’extraction (ACP-ADL double) dans la 

réduction de la dimension des vecteurs extraits par le descripteur de Gabor, sans perte 

d’information et avec  une discrimination intwer-classes. 

En ce qui concerne la classification, la synthèse élaborée sur les méthodes de 

classification : les distances métriques, les réseaux de neurones et les séparateurs à vastes 

marges (SVM), nous a permis de déduire l’importance des deux derniers dans la phase de 

classification. Les expérimentations qui ont été menées sur ces méthodes, affirment que les 

SVM garantissent la meilleure efficacité de classification (un grand taux de classification) par 

rapport aux réseaux de neurones. En revanche, ce sont ces derniers qui garantissent la 

meilleure rapidité (un très court temps de calcul dans la phase de reconnaissance). Cette 

comparaison nous donne un point de départ pour faire un choix optimal qui va dépendre de 

l’application envisagée. 

En conclusion, les études et les contributions faites dans les trois domaines cités en haut, 

nous ont permis d’acquérir une compréhension plus approfondie du sujet traité et d’enrichir 

nos connaissances au niveau de plusieurs disciplines : biométrie, traitement d’image, 

intelligence artificielle, analyse de données, morphologie mathématique, …. 

Perspectives 

Dans les perspectives de notre travail, plusieurs axes de recherche nous semblent 

prometteurs. De point de vue théorique, cette thèse ouvre plusieurs pistes pour des futurs 
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travaux de recherche. Nous proposons pour le moment deux améliorations qui peuvent être 

apportées à notre travail : 

La première amélioration consiste dans le traitement de l’étape d’estimation de pose dans 

le module de la détection des visages au lieu de la traiter en amont de la classification. Nous 

proposons aussi de combiner la procédure de classification de visage et non-visage avec celle 

de l’estimation de pose dans un seul processus. Ceci peut être réalisé à l’aide d’un Boosting 

de classificateurs SVM. On peut remplacer la cascade des filtres de Gabor par une cascade de  

classificateurs SVM. Ses premiers étages auront comme tache la classification des objets 

figurants dans les régions de peau segmentées, en deux classes : visage et non-visage. Si ces 

étages nous confirment que c’est un visage, on poursuivra le traitement avec les étages 

postérieurs. Ces derniers auront comme objectif l’estimation de la pose de ce visage suite à 

une classification. L’apprentissage de ces classificateurs se fera avec des descripteurs qui 

seront capables de discriminer en même temps la nature d’un objet (visage et non-visage) et la 

pose d’un visage. Avec cette amélioration, on peut garantir un gain en temps de calcul et une 

détection des visages pour n’importe quelle pose. 

La deuxième amélioration qui nous semble abordable peut être menée dans le module 

d’extraction. Le descripteur de Gabor a montré dans notre approche d’extraction des 

caractéristiques son efficacité dans la tolérance de certains types de variations (l’illumination, 

l’expression et la pose) à un certain ordre. Or, il serait intéressant de fusionner ce descripteur 

avec un autre en utilisant la stratégie de fusion avec pondération de score. Ce nouveau 

descripteur doit avoir la capacité de tolérer d’autres types de variation d’apparence d’un 

visage. Avec cette amélioration on peut réussir à développer un algorithme d’extraction des 

caractéristiques robuste face à un maximum d’artéfacts. Bien sûr, ce travail doit être réalisé 

dans le sens où la rapidité du système de reconnaissance ne se dégrade pas. 

Du point de vue pratique, nous suggérons une extension de notre système de 

reconnaissance de visage développé aux séquences vidéo. En effet, si on veut envisager notre 

système conçu pour une application d’identification telle que la vidéosurveillance, il serait 

obligatoire de le tester sur des séquences de vidéo prises dans un environnement réel non 

contrôlé. Dans ce contexte, on aura l’occasion de traiter toutes les artéfacts possibles en même 

temps, ainsi  que l’aspect temporel de la vidéo. 
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Annexe A 

Annexe A 

Espaces de couleurs  
Pour modéliser la distribution de la couleur de peau, plusieurs espaces de couleurs populaires 

ont été proposés dans la littérature. Nous présentons dans cette annexe les espaces les plus utilisés 

et que nous avons comparés expérimentalement pour valider les espaces adoptés dans notre 

détecteur des pixels de peau.   .  

A.1.  L’espace RVB 

L’espace RVB a été mis au point en 1931 par la Commission Internationale de l'Eclairage 

(CIE). Il consiste à représenter l'espace des couleurs à partir de trois composantes Rouge-Vert-

Bleu. Cet espace correspond à la façon dont les couleurs sont généralement codées 

informatiquement, ou plus exactement à la manière dont les écrans à tubes cathodiques 

(ordinateurs, TV) représentent ces couleurs. C'est l'espace de couleur standard pour les images 

numériques. En effet, chaque pixel dans une image numérique est codé par trois nombres 

décimaux compris entre 0 et 255 qui décrivent quelles quantités de rouge, de vert  et de bleu (R, 

G, B ∊ [0,255]) le composent. Nous pouvons, grâce à ces trois composantes primaires, définir 

toute couleur C comme la somme des quantités de chaque couleur primaire. La représentation des 

couleurs dans cet espace donne un cube appelé cube de Maxwel (figure A.1). 

  

Fig. A.1. Cube de Maxwel 
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A.2. L’espace RGB normalisé 

L'espace RGB normalisé (r, g, b) est défini comme ceci : 

{
 
 

 
 𝒓 =

𝑹

𝑹+𝑮+𝑩

𝒈 =
𝑮

𝑹+𝑮+𝑩

𝒃 =
𝑮

𝑹+𝑮+𝑩

                          (A.1) 

A.3. L’espace HSV 

Le principe  de l'espace  HSV  (Hue, Saturation, Value) est de caractériser  les  couleurs de  

façon  plus intuitive, conformément à la perception naturelle des couleurs par l’œil humain et 

comment les artistes mélangent les couleurs typiquement. Le modèle HSV consiste à décomposer 

la couleur selon des critères physiologiques: 

 La teinte (en Anglais Hue) : correspondant à la perception de la couleur. Intuitivement, c'est le 

nom qu'on utilisera pour désigner la couleur,  "vert", "mauve", "orange", etc.  

 La saturation (en Anglais Saturation): c'est le taux de pureté de la  couleur, c'est-à-dire son 

caractère vif ou terne, qui doit varier  entre la  pureté maximale (couleur éclatante) et 

l’achromatisme (niveau de gris). 

 La valeur (en Anglais Value):  c'est  la  mesure  de  l'intensité lumineuse  de  la couleur,  qui 

doit  varier entre le noir absolu et le blanc. 

Le passage de l’espace RGB à l’espace HSV est exprimé par les relations suivantes : 

{
 
 

 
 𝑯 = 𝒂𝒓𝒄𝒐𝒔 

𝟏

𝟐
 ((𝑹−𝑮)+(𝑹−𝑩))

√((𝑹−𝑮)𝟐+(𝑹−𝑮)(𝑮−𝑩)

𝑺 = 𝟏 − 𝟑
𝐦𝐢𝐧 (𝑹,𝑮,𝑩)

𝑹+𝑮+𝑩

𝑽 =  
𝟏

𝟑
(𝑹 + 𝑮 + 𝑩)

          (A.2) 

A.3. L’espace YCrCb 

Dans cet espace la luminance (c'est-à-dire l'information en noir et blanc) présentée par la 

composante Y, est séparée de la couleur, tandis que Cr et Cb permettent de représenter la 

chrominance, c'est-à-dire l'information couleur. Cet espace est souvent utilisé dans la compression 

des images. Les paramètres de l’espace YCrCb sont codés à partir des composantes de l’espace 

RVB en utilisant la conversion suivante : 
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{

𝑌 = 0.299 𝑅 + 0.587 𝐺 + 0.114 𝐵

𝐶𝑏 = −0.169 𝑅 − 0.331 𝐺 + 0.500 𝐵

𝐶𝑟 =  0.500 𝑅 − 0.419 𝐺 − 0.081 𝐵

                 (A.3)
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Annexe B 

Annexe B 

Algorithme de rétro-propagation du 

gradient 
B. 1.  Principe de l’algorithme de rétro-propagation du gradient        

La rétro-propagation du gradient consiste à propager à l'envers (de la couche de sortie vers 

la couche d'entrée) l'erreur obtenue sur les exemples de la base d'apprentissage. On utilise 

pour cela l'erreur quadratique (le carré de la différence entre ce qu'on obtient et ce qu'on 

désire). Si on calcule la dérivée partielle de l'erreur quadratique par rapport aux poids des 

connexions, il sera possible de déterminer la contribution des poids à l'erreur générale, et de 

corriger ces poids de manière à se rapprocher du résultat souhaité. La correction se fait par 

itération en corrigeant plus ou moins fortement les poids par l'intermédiaire d'un coefficient.  

A l'issue d'un certain nombre d'itérations, lorsque qu'on est satisfait du classement des 

exemples de notre base d'apprentissage, on fixe les poids constituant ainsi des frontières inter-

classes. 

B.2.  Etapes de l’algorithme  

Pour expliquer les étapes de cet algorithme, considérons le perceptron multicouche à une 

couche cachée représenté par la figure B1. Ce  perceptron possède : 

 Une couche d'entrée à n cellules d'entrées Xi (Il ne s'agit pas de neurones, ces cellules 

présentent simplement les entrées du perceptron). 

 Une couche cachée composée de m neurones à m sorties Yj. 

 Une couche de sortie composée de p neurones à p sorties Zk.  

 n x m connexions entre la couche d'entrée et la couche cachée, chacune pondérée par un 

poids synaptique Vij. 

 m x p connexions entre la couche cachée et la couche de sortie, chacune pondérée par un 

poids synaptiques Wjk  
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Fig. B. 1. Perceptron multicouche à une seule couche cachée : n cellules d'entrée, m neurones 

dans la couche cachée et p neurones dans la couche de sortie  

Etape 1 : Initialisation des poids des connexions  

Les poids synaptiques Vij et Wjk sont initialisés au hasard. 

Etape 2 : Propagation des entrées  

Chaque exemple de la base d'apprentissage  est présenté à la couche d'entrée. On le propage 

vers la couche cachée : 





n

i

ijij XVXfY
1

0 )(                   (B .1) 

Puis de la couche cachée vers la couche de sortie : 





m

i

jkjk YWYfZ
1

0 )(             (B .2) 

Les valeurs X0 et Y0 sont des biais : des scalaires et non des sorties de la couches précédente. 

f est la fonction d'activation choisie. 

Etape 3 : Rétro-propagation de l'erreur 

Pour chaque exemple de la base d'apprentissage appliqué en entrée du réseau, on calcule son 

erreur au niveau des couches de sortie, c'est à dire la différence entre la sortie désirée  Sk et la 

sortie réelle Zk: 
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))(1( kkkkk ZSZZE              (B .3) 

On propage cette erreur sur la couche cachée ; l'erreur de chaque neurone de la couche cachée 

est donnée par : 





p

k

kjkjjj EWYFF
1

.)1(              (B.4) 

Etape 4 : Correction des poids des connexions  

Il reste à modifier les poids des connexions : 

Entre la couche d'entrée et la couche cachée : 

kjjk EYW ..   et   kEY .0        (B .5) 

Entre la couche cachée et la couche de sortie : 

jiij FXV ..  et  jFY .0            (B .6) 

  étant un paramètre qu'il faut déterminer empiriquement. 

Boucler à l'étape 2 jusqu'à un critère d'arrêt à définir. 

Le critère d'arrêt n'est pas forcément évident à définir. Comme exemple, on décide d'arrêter 

quand les erreurs résiduelles sont inférieures à un certain seuil ou le nombre d’itérations 

atteint une valeur prédéfinie en avance.  
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